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Teil 1

BILDVERARBEITUNGSMETHODEN ZUR
ZUVERLASSIGEN MUSTERERKENNUNG AUF
DEM ROBOTERJERSEY IM HUMANOIDEN
ROBOTERFUSSBALL
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RELEVANZ FUR DEN ERFOLG IM HUMANOIDEN
ROBOTERFUSSBALL

Ohne moderne Bildverarbeitung waren viele Dinge, die als Standard
in unserer heutigen Gesellschaft hingenommen werden, undenkbar.
Die Einsatzgebiete sind vielfiltig und reichen von der Fritherkennung
verschiedener Tumore [20], Personenkontrolle am Flughafen [26] bis
hin zur einfachen Einparkhilfe im Auto [7]. So ist ein Ziel des wis-
senschaftlichen Wettkampfs ,RoboCup”, die Forschung in der Bildver-
arbeitung und anderen Bereichen der Informatik dynamisch in Be-
wegung zu halten. Seit 2009 treten die ,HTWK Robots” [8] (ehemals
,,Nao-Team HTWK”) von der HTWK Leipzig regelmafSig in der SPL des
Wettkampfes erfolgreich an.

1.1 MOTIVATION

Die SPL ist eine spezielle Liga des RoboCups, welche mit dem For-
schungsroboter ,Nao” ausgetragen wird. In der SPL ist es zwingend
notwendig, dass die Roboter ihre eigene Jerseynummer zu Beginn
des Spieles kennen, da so den Robotern bei einem Regelverstofs eine
Strafe zugeordnet werden kann. Fiir jedes Spiel wird der GameCon-
troller * so konfiguriert, dass er alle Spieler mit ihrer Jerseynummer
listet. Uber diesen wihlt ein menschlicher Schiedsrichter bei einem
Regelverstofl den zu bestrafenden Roboter aus. Ublicherweise sind
die Strafen in Form einer kurzen Auszeit, auf die die Roboter sofort
reagieren miissen, indem sie in eine Art Standby-Modus wechseln.
Anhand ihrer Jerseynummer wissen die Spieler, wenn sie eine Strafe
erhalten haben.

Es gibt bis jetzt keine technische Moglichkeit, die Jerseynummer
des Roboters automatisiert, zu bestimmen, da die Jerseynummer den
Robotern nicht eindeutig zugeordnet sind. Je nach technischen Man-
geln werden die Roboter als Spieler ausgewiéhlt und vor dem Spiel
die Jerseynummern mit dem Anziehen der Jerseys durch das (mensch-
liche) Team determiniert. Erst dann kann eine automatisierte Zuord-
nung stattfinden.

Bislang erfolgt die Konfiguration der Roboter mit ihren Jerseynum-
mern manuell vor jedem Spiel iiber die Kommandozeile, nachdem
den Robotern ihre Jerseys angezogen worden. Jedoch ist dieser Vor-
gang zeitaufwandig, stressbehaftet und anfallig fiir menschliche Feh-
ler. Deshalb soll die Erkennung der Jerseynummern durch die Robo-

GameController ist die offizielle Bezeichnung fiir den Schiedsrichtercomputer in der
SPL, vgl. [18]
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ter erfolgen, wenn ein Spiel beginnt oder ein neuer Roboter wahrend
des Spiels eingewechselt wird. Dafiir soll ein Muster im Sichtfeld der
unteren Kamera des Roboters auf dem Jersey platziert werden, an-
hand dessen der Roboter seine Nummer selbststdndig erkennt.

Die Analyse des Musters muss zuverldssig, robust und eindeutig
erfolgen. Eine automatische Erkennung der Jerseynummer wurde in
der SPL bislang noch nicht umgesetzt, daher gibt es keine Erkenntnis-
se, welche Muster sich eignen und welche dufseren Einfliisse die Iden-
tifikation erschweren. Zu letzteren zdhlen verschiedene Lichtverhalt-
nisse und verrutschte Jerseys. Ebenfalls ist unklar, welche Methoden
der Bildverarbeitung fiir eine erfolgreiche Identifikation des Musters
auf dem Jersey ideal sind.

1.2 ZIELSETZUNG UND ABGRENZUNG

Das Ziel der Arbeit ist es, ein Muster zu entwerfen, welches die jewei-
lige Jerseynummer codiert. Weiterhin soll erforscht werden, welche
Methoden der Bildverarbeitung eine zuverléssige Identifizierung des
Musters auch unter schwierigen Verhiltnissen gewéhrleisten. Fiir das
Design des Musters ist es essenziell, vorher notwendige Anforderun-
gen an dieses zusammenzutragen. Zu relevanten Kriterien gehoren
beispielsweise die Grofie, mogliche Menge an codierbaren Informa-
tionen und Farben. Die finale Gestaltung soll anhand der Anforde-
rungen bewertet werden.

Aufierdem ist eine Analyse moglicher Szenarien erforderlich, in de-
nen Einflussfaktoren die Sichtbarkeit des Codes im Kamerabild behin-
dern. Anhand dieser soll eine breite Reihe an Testbildern aufgestellt
werden, an denen zum Schluss eine erfolgreiche Erkennung des Mus-
ters gemessen wird. Dafiir ist ein Bewertungsmaf3 zu definieren so-
wie Schwellwerte fiir akzeptable und nicht akzeptable Ergebnisse zu
finden.

Mithilfe eines entwickelten Algorithmus sollen auf den aufgenom-
menen Bildern des Musters verschiedene Methoden der Bildverarbei-
tung angewandt werden, welche die Qualitit der Bilder fiir die spa-
tere Erkennung verbessern sollen. Géngige Techniken hierfiir zielen
auf die Verdnderung der Schirfe und des Kontrastes ab. Weiterhin
soll ein Algorithmus entwickelt werden, welcher auf verbreiteten Me-
thoden der Mustererkennung, wie der Farbwerterkennung, beruht.
Mit dessen Hilfe soll das Muster in den Bildern detektiert werden.

Auf die Decodierung des Musters in die entsprechende Jerseynum-
mer und der damit verbundenen Fehlererkennung und -korrektur
wird nur am Rande der Arbeit eingegangen. Kein Bestandteil der
Abhandlung bilden Verfahren aus dem Bereich des maschinellen Ler-
nens. Diese werden zwar hdufig in der Mustererkennung eingesetzt,
sind jedoch aufgrund ihrer Rechenintensitdt ungeeigneter als klassi-
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sche Methoden der Bildverarbeitung. Auch der direkte Softwaretest
auf dem Nuao ist nicht Teil dieser Abhandlung.

1.3 AUFBAU DER ARBEIT

Im nachfolgenden Kapitel 2 werden essenzielle Hintergrundinforma-
tionen zum RoboCup, seinen Zielen und Ligen, insbesondere der hier
relevanten SPL, aufgefiihrt. Auflerdem werden wichtige Hardwareei-
genschaften zum Forschungsroboter Nao erldutert, der in dieser Ar-
beit verwendet wird. Ebenfalls wird der Farbraum YCbCr beschrie-
ben, mit dem die Kameras des Nao arbeiten.

Kapitel 3 dieser Abhandlung beschiftigt sich mit dem Design des
Jerseymusters. Es wird geklart, welchen Anspriichen das Muster ge-
recht werden muss, ob sich gangige Codearten eignen und wie die
finale Gestaltung den Kriterien gerecht wird. Dabei spielt auch die
Platzierung des Musters auf dem Jersey eine Rolle.

Eine Beschreibung zum Aufbau, Inhalt und Zweck der Testdaten-
bank leitet das Kapitel 4 ein. In diesem Kapitel wird ebenfalls dar-
auf eingegangen, welche Methoden der Bildverarbeitung sich eignen,
um die Qualitdt der Ausgangsbilder zu verbessern. Diese Bilder bil-
den die Grundlage fiir die Entwicklung eines Algorithmus, der auf
Techniken aus der Bildanalyse zuriickgreift und das Muster erkennen
soll.

Inwieweit der Algorithmus seiner Aufgabe gerecht wird, ist The-
ma des 5. Kapitels. Dafiir wird dieser einem praktischen Test an den
Versuchsbildern unterzogen und der Erfolg der Mustererkennung be-
wertet.

Zum Schluss der Arbeit wird in Kapitel 6 ein Ausblick gegeben,
welche weiteren Moglichkeiten der Optimierung fiir den entwickel-
ten Algorithmus existieren. Aufierdem soll angeschnitten werden, wie
die physischen Moglichkeiten des Naos fiir eine zuverlédssigere Erken-
nung des Musters beitragen konnen.



GRUNDLAGEN

2.1 STANDARD PLATTFORM LEAGUE ALS TEIL DES ROBOCUPS

Die zentrale Intention des RoboCups besteht darin, mit Fufiball die
Offentlichkeit fiir die Forschungsgebiete Robotik und Kiinstliche In-
telligenz zu begeistern und so die Forschung auf beiden Gebieten zu
fordern. Der erste Wettkampf fand 1997 im Beisein von 40 Teams und
5000 Zuschauern. Zu den Griindern zidhlen Universitdtsprofessoren,
unter anderem aus Japan und den USA. [1]

Um die Motivation fiir den Wettkampf anzuspornen, setzt sich der
RoboCup das ehrgeizige Ziel, dass

,BY THE MIDDLE OF THE 21ST CENTURY,

A TEAM OF FULLY AUTONOMOUS
HUMANOID ROBOT SOCCER PLAYERS
SHALL WIN A SOCCER GAME,
COMPLYING WITH THE OFFICIAL RULES OF FIFA,
AGAINST THE WINNER OF THE
MOST RECENT WORLD CUP.” [17]

Ein charakteristisches Merkmal des RoboCups ist die dynamische
Weiterentwicklung seiner Regeln. Infolge werden die Herausforde-
rungen der Liga realitdtsndher gestaltet, wodurch die entwickelten
Losungen einen hoheren Grad an praktischer Relevanz besitzen. Wei-
terhin bietet der Wettkampf die Moglichkeit, an realen und komple-
xen Problemen in einem abgegrenztem Umgebungsfeld zu forschen,
ohne dabei hohe Kosten in Kauf zu nehmen. [17]

Neben dem Roboterfufsball in der RoboCupSoccer League fordert
das Turnier auch andere Bereiche der Robotik. So wird unter ande-
rem in der RoboCupRescue League an leistungsstarken Robotern fiir
schwierige Rettungsmissionen geforscht und bei RoboCup@Home an
Haushaltsrobotern fiir alltidgliche Aufgaben. Auch die Nachwuchs-
forschung wird mit der RoboCupJunior League unterstiitzt. Die Robo-
CupSoccer League ist ihrerseits nochmal in einzelne Ligen unterteilt.

Zu einer der dltesten RoboCupSoccer Ligen gehort dabei die sMALL
SIZE LEAGUE, welche sich mit der Zusammenarbeit von intelligenten
Multi-Agenten-Systemen in einer duflerst dynamischen Umgebung
befasst. Ein Spiel wird zwischen zwei Teams mit je sechs Robotern
auf einem griinen Feld der Grofie 9 x 6 m? ausgetragen. Als Ball dient
ein orangefarbener Golfball. Die in Abbildung 1a dargestellten, auf
Rédern fahrenden Roboter werden von einem zentralen Rechner ge-
steuert, wobei die Kommunikation iiber Funk erfolgt. Alle Objekte
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auf dem Spielfeld werden von einem standardisierten Visionssystem
erfasst, das die Daten von Kameras verarbeitet, die um das Spielfeld
platziert sind.[2]

In der nidchstgrofieren Liga, der MIDDLE SIZE LEAGUE, spielen pro
Team jeweils fiinf vollstindig autonome Roboter auf einem 18x12 m?
Spielfeld gegeneinander, wie in Abbildung 1b zu sehen. Ein regula-
rer FIFA-Spielball kommt bei den Spielen zum Einsatz. Die Teams
entwerfen ihre eigene Hardware, miissen jedoch sicherstellen, dass
alle Robotersensoren installiert sind und die Roboter eine Grofse von
8o cm sowie ein Gewicht von 40 kg nicht tiberschreiten. Wéahrend ei-
nes FufSballspiels dient aufgrund der Gegebenheiten WLAN als Kom-
munikationskanal. Der Schwerpunkt der Forschung liegt hier auf
dem Design der Mechatronik sowie auf dem autonomen Verhalten
der Roboter. [10, 14]

(a) Small Size League [2] (b) Middle Size League [10]

Abbildung 1: Roboter bei Spielen in der Small Size und Middle Size League.

Die HUMANOID LEAGUE stellt einen Kontrast zu den bisher vor-
gestellten Ligen dar, da Spiele in dieser Liga von Robotern mit ei-
nem menschlichen dhnlichen Korper und Sinnen bestritten werden.
Zu den grofiten Herausforderungen der Teams zdhlen dabei das dy-
namische Gehen, Gleichgewichtsverhalten, Spielen des Balls und die
Erkennung anderer Spieler und des Spielfelds. Zudem werden The-
men wie die Selbstlokalisierung und das Zusammenspiel im Team in-
tensiv erforscht. Bei einem Spiel treten jeweils drei autonome Roboter
auf einem 6 x 4 m? grofsen Spielfeld an, welche mittels WLAN kom-
munizieren. Die Liga ist ihrerseits in drei Unterligen aufgeteilt[14,
16]:

1. die KidSize League mit 40-9o cm grofsen Robotern, beispielhaft
in Abbildung 2

2. die TeenSize League mit Robotern der Grofie 80-140 cm

3. die AdultSize League mit Hohenvorschriften 130-180 cm

In der Simulation League wird hingegen ganz auf Hardware ver-
zichtet und die Fufiballspiele werden stattdessen virtuell ausgetragen.
Dabei treten elf autonome Spieler, die Agenten, auf einem computer-
generierten Spielfeld gegeneinander an. Als eine der &ltesten Ligen
des RoboCups liegt der primére Fokus allein auf Strategiespiel und
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Abbildung 2: Die KidSize League ist eine Unterliga der Humanoid League.
[16]

kiinstlicher Intelligenz. Auch hier existiert eine Aufteilung in mehre-
re Unterligen: die 2D-Simulation und 3D-Simulation, wie in Abbil-
dung 3 dargestellt. [19]

(a) 2D Simulation (b) 3D Simulation

Abbildung 3: Spiele in der 2D und 3D Simulation League. [19]

Die SPL unterscheidet sich von den anderen Ligen in der Hinsicht,
dass allen Teams die gleiche Hardware zur Verfligung steht und so-
mit die individuelle Software spielentscheidend ist. Aus diesem Grund
besitzen finanzielle Mittel weniger Einfluss auf das Spielgeschehen,
da alle Teams mit identischen Voraussetzungen arbeiten. So wird ein
Spiel beispielsweise nicht von der unterschiedlichen Leistung einge-
bauter Motoren und Sensoren beeinflusst, die sich auf die Schnel-
ligkeit und Balance der Roboter auswirken. Aufierdem wird so der
Fokus gezielt auf softwareseitige Innovationen und Entwicklungen
gerichtet und ein realistischer Vergleich der verschiedenen Program-
mierldsungen ermoglicht.

Zu den Forschungsschwerpunkten in der SPL zdhlen die folgenden
finf Schwerpunkte:

1. der dynamische Lauf auf zwei Beinen
2. die visuelle Umgebungsanalyse
3. Ballmanipulation

4. Teamstrategie
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5. Selbstlokalisation

Von gleichen Ausgangsbedingungen profitieren ebenfalls die Teams,
da zum einen der gegenseitige Austausch erleichtert wird, wenn al-
le Teams mit der gleichen Hardware arbeiten. Ebenfalls finden neue
Teams durch wiederverwendbare Programme leichter einen Einstieg
in die Liga und konnen in kiirzerer Zeit den Stand von etablierten
Teams erreichen. Ein weiterer Vorteil sind die verhédltnismaflig nied-
rigen Entwicklungskosten im Vergleich zu selbstgebauten Robotern
sind.

Derzeit dient als Standardplattform der Forschungsroboter Nao der
franzosischen Firma Aldebaran, welche 2008 den vorher eingesetzten
Roboter ,,AIBO” der Firma Sony abloste. [24] In einem Spiel treten
pro Team jeweils 7 Naos an, welche vollig autonom auf einem griinen
10,4 X 7,4 m? grofien Kunstrasenfeld agieren. Die Feldlinien sind de-
nen des richtigen Fufiballs identisch und auch der Spielball besitzt
den fufiballtypischen schwarz-weifien Aufdruck. Wahrend des Spiels
erfolgt die Kommunikation tiber WLAN. [18] Eine Momentaufnahme
eines Spiels ist in Abbildung 4 zu sehen.

Abbildung 4: Ein Spiel der HTWK Robots in der SPL.

Die in dieser Arbeit entwickelten Algorithmen sind fiir den Einsatz
auf dem Nao optimiert, weswegen im nachfolgenden Kapitel einige
technische Details des Roboters erldutert werden.

2.2 STANDARDPLATTFORM NAO

Aldebarans Nao, illustriert in Abbildung 5a ist ein weltweit bekann-
ter Forschungsroboter, der in vielen akademischen Einrichtungen fiir
praktische Ziele eingesetzt wird. Bei einer GrofSe von ca. 58 cm, einem

8
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Gewicht von ca. 4,3 kg und 25 verschiedene Freiheitsgraden verfiigt
er tiber die notwendige Agilitit, die seine Verwendung als Standard-
plattform in der SPL ermoglichen. [12]

Zur Datenverarbeitung dient dem Nao der im Kopfteil verbaute
Atom E3845 Prozessor mit einer Taktfrequenz von 1.91 GHz sowie
insgesamt 4 GB DDR3 RAM. Ein USB-Stick stellt den permanenten
Speicher bereit. Fiir den netzwerkseitigen Anschluss besitzt der Nao
eine LAN und WLAN Schnittstelle, wobei tiber WLAN die essenzi-
elle Kommunikation der Roboter mit dem GameController wahrend
der Spiele erfolgt. Weiterhin ist Linux als Betriebssystem installiert.
Sein humanoides Design ist mit sieben Sensoren ausgestattet, darun-
ter Sensoren zur Abstandsmessung und Gelenkwinkelsensoren zur
préazisen Bewegungssteuerung. Zusétzlich sind vier Mikrofone, diver-
se Buttons und Lautsprecher im Nao verbaut, mit denen der Nao eben-
falls mit seiner Umwelt agiert. [22]

Zentral fiir die Leistungsfdhigkeit des Nao Roboters auf dem Feld
ist sein anspruchsvolles Kamerasystem, das eine umfassende Sicht
auf die Umgebung bieten. Die Positionen der zwei im Kopf verbauten
2D Video Kameras sind in Abbildung 5b zu sehen. Sie verfiigen tiber
eine Auflosung von 1560x1920 bei 1 fps oder 640x480 bei 30 fps, wobei
letztere derzeit bei den HTWK Robots verwendet wird. Die Kameras
sind dem CSI Kamera Model 5MP OV5640 zuzuordnen. Softwaresei-
tig konnen mehrere Einstellungen der Kameras festgelegt werden, zu
denen Helligkeit, Kontrast, Sattigung, Scharfe und Fokus zdhlen. [22]
Mittels der unteren der beiden Kameras soll der Roboter spiter das
Muster auf seinem Jersey detektieren, welches dessen Jerseynummer
codiert. Fiir den reibungslosen Ablauf von Spielen in der SPL ist es
eine notwendige Voraussetzung, dass die Roboter ihre eigene Jersey-
nummer kennen. *

Zur Abbildung der Farbinformationen greifen die Kameras des Na-
os auf das YCbCr-Farbmodell zuriick. Die in der Arbeit vorgestellten
Algorithmen basieren ebenfalls auf diesem Farbmodell, da die aktuel-
le Bildverarbeitung der HTWK Robots auf das YCbCr-Farbmodell zu-
riickgreift, um keine Rechenzeit fiir die Konvertierung in ein anderes
Modell verloren geht. Nachfolgend wird das Farbmodell erldutert.

2.3 FARBMODELL YCBCR

Das YCbCr-Farbmodell gehort zusammen mit YUV und YIQ zu ei-
nem der weit verbreiteten Farbrdume fiir das digitale Fernsehen und
spielt dort eine essenzielle Rolle in der Ubertragung, Speicherung
und Darstellung von TV-Signalen. Er findet ebenfalls in vielen wei-
teren Bereichen der digitalen Bild- und Videoaufzeichnung Anwen-
dung, wie beispielsweise der Kompression von JPEG Bildern. Dabei

1 Vgl. Abschnitt 1.1
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(a) NAO Roboter [12] (b) Kamerapositionen [23]

Abbildung 5: Der humanoide NAO Roboter besitzt zwei Kameras zur Wahr-
nehmung seiner Umgebung.

ist YCbCr eine international standardisierte Weiterentwicklung von
YUV. [3]

Im YCbCr-Farbmodell wird ein Pixel durch seine Grundhelligkeit
(Luminanz) Y und die zwei Farbkandle Cb (Blue-Yellow Chrominanz)
und Cr (Red-Green Chrominanz) charakterisiert. Im Gegensatz zum
RGB-Farbmodell werden bei YCbCr nicht die direkten Farben codiert,
sondern stattdessen die Farbunterschiede. [3] So wird mit dem Cb
Wert und dem Cr Wert die Abweichung von einem neutralen Grauton
in ihre respektiven Farbkanile bestimmt. [14]

Im YCbCr Modell kdnnen im Vergleich zu RGB die Bilddaten stark
kompromittiert werden, ohne in einen Qualitdtsverlust zu resultie-
ren. Das ist infolge der Trennung von Luminanz und Chrominanz
moglich, da zur Ubertragung dieser Informationen unterschiedliche
Bandbreiten verwendet werden.

Hierfiir wurde sich an dem menschlichen Auge orientiert, welches
detaillierte Verdanderungen im Farbton weit weniger wahrnimmt als
in der Helligkeit. So liegen Schattierung und Reflexion, die vom Men-
schen besonders intensiv erkannt werden, hauptsédchlich einer Ande-
rung der Helligkeit zugrunde und nur geringftigig einer des Farbtons.
Das ist beispielhaft in Abbildung 6 verdeutlicht. So ist es ohne sicht-
baren Qualitdtsverlust moglich, die Informationsmenge der Chromi-
nanzkandle soweit zu reduzieren, dass sie nur etwa 25 % der Menge
an tibertragenen Information der Luminanz entspricht. [3, 14]

In der Software der HTWK Robots wird auf den YCbCr Farbraum
zuriickgegriffen, um beispielsweise die griine Feldfarbe von den wei-
Ben Feldlinien zu unterscheiden und die Jerseyfarbe der gegnerischen
Mannschaft zu erkennen.
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2.3 FARBMODELL YCBCR 11

Abbildung 6: Die Darstellung eines Bildes in seinem Y Kanal, Cb Kanal und
Cr Kanal zeigt, dass der Mensch den Y Kanal am besten er-
kennt. [6]



CODIERUNG IN FORM EINES MUSTERS

3.1 VORAUSSETZUNGEN DURCH DEN NAO

Das geeignete Design des Musters, welches die Jerseynummern co-
diert, ist ein essenzieller Bestandteil fiir die erfolgreiche Mustererken-
nung. Daher sollten passende Kriterien fiir den Entwurf definiert wer-
den. Eine wichtige Voraussetzung fiir diese ist die Bestimmung des
verfiigbaren Platzes und der Position des Musters auf dem Jersey.

Eine geeignete Bewegung fiir ein breites Bild auf das Jersey des Na-
os ist die geradlinige Absenkung seines Kopfes auf die Roboterbrust.
Wie in Abbildung 7a dargestellt, ist das Jersey so zu ca. 25 % im unte-
ren Kamerabild zu sehen. Die andere Kamera des Naos befindet sich
zu weit oben am Kopf, als dass sie das Jersey einfingt. Eine mitti-
ge Platzierung des Jerseys in den durch die gerade Kopfbewegung
erkennbaren Bereich bietet so den Vorteil, dass der Musterentwurf
moglichst breit ausfallen kann. Gleichzeitig befindet sich das Muster
so auch bei verrutschtem Jersey haufiger im Kamerabild, als wenn es
im linken oder rechten Bildbereich platziert wird.

Eine sinnvolle Position fiir das Muster bildet somit der obere, mit-
tige Jerseybereich. Im Gegensatz dazu befindet sich die richtige Jer-
seynummer unter der linken Schulter des Naos und ist deshalb nicht
vollstandig mit der Kamera zu sehen.

Um die Qualitdt der Bilder zu steigern, sind weiterhin diverse Ka-
meraeinstellungen zu treffen. Dazu zdhlt insbesondere der Fokus, der
wiahrend der Spiele immer auf automatisch gestellt ist, um die wich-
tigsten Objekte in der Kamera scharf zu erkennen. Um einen klaren
Blick auf das Jersey zu erhalten wird der Fokus fiir die Musterer-
kennung jedoch auf den unteren Bildbereich gesetzt, da sich dort
das Jersey befindet. Bei den meisten Bildern wird mit einer hohe-
ren Helligkeit ebenfalls die Qualitdt verbessert, da die Aufnahmen
oft unter dunkleren Lichtverhéltnissen entstehen. Weitere Kamerapa-
rameter sind im Anhang in Tabelle 3 gelistet. Anhand dieser Einstel-
lungen wird das Rauschen in den Bildern, wie in Abbildung 7b zu
sehen, abgeschwécht.

Aus den Gegebenheiten ldsst sich ableiten, dass ein passendes Mus-
ter auf den wenigen Platz und der vorhandenen Auflosung zuge-
schnitten werden muss. Die Mustererkennung soll gleich nach dem
Einschalten des Roboters zu Beginn der Spiele ausgefiihrt werden.
Wird das Jersey wihrend eines Spieles getauscht, muss der Nao da-
fiir ausgeschaltet werden. Im eingeschalteten Zustand gestaltet sich
ein Wechsel sehr schwierig, da der Roboter seine Gelenke versteift
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(a) Vorher (b) Nachher

Abbildung 7: Mit dem Anpassen der Kameraeinstellungen verbessert sich
der Blick auf das Jersey deutlich. Durch das gerade Absenken
des Kopfes wird ein moglichst breites Bild auf die Roboter-
brust erzielt.

und sich bewegt. Der Nao fiihrt somit stets beim Start der Software
die Mustererkennung aus, um sich tiber einen Wechsel seines Jerseys
bewusst zu werden.

3.2 ANFORDERUNGEN AN DAS DESIGN

Eines der Hauptkriterien an das Muster ist die Menge an Informa-
tionen, die es speichern kann, da diese die Anzahl der verfiigbaren
Jerseynummern abdecken muss. Seit der neuesten Regelanderung im
Jahr 2023 diirfen die Roboterjerseys mit den Nummern 1-20 ausge-
stattet werden, welches in eine Mindestmenge von 20 codierbaren
Informationen resultiert.

Aufierdem spielt die Grofle des Designs eine Rolle, da dieses in ei-
nem einzigen Kamerabild zu sehen sein sollte. Der verfiigbare Platz
in der unteren Kamera ist sehr klein, da sich das Jersey sehr nah an
der Kamera befindet. Das Muster ist auf eine Breite von ca. 1,7 cm
und eine Hohe von ca. 0,21 cm beschrankt, wenn der gesamte Platz
komplett verwendet wird. Es ist jedoch auszugehen, dass bei einem
Verrutschen des Jerseys das Muster nicht mehr vollstindig zu sehen
ist. Bereits das kleinste Verrutschen hat direkten Einfluss auf das un-
tere Kamerabild, da sich das Jersey sehr nah an dieser befindet.

Ebenfalls sollte das Muster bei Knicken im Jersey erkennbar sein,
die beim Verrutschen des Jerseys wie in Abbildung 8a auftreten kon-
nen. Dabei wird der Blick auf das Muster verzerrt, welches in eine un-
terschiedliche Informationsdichte resultiert. Dem wird algorithmisch
entgegengewirkt, da die Erkennung Zeile fiir Zeile stattfindet und
Farbiibergénge sowie Farbbereiche analysiert.

Entscheidend fiir mogliche Muster ist auflerdem deren farbliche
Gestaltung, da diese einen ausreichenden Kontrast zur Jerseyfarbe
darstellen muss. Standardméflig verwenden die HTWK Robots hell-
blaue Heimjerseys mit weiffen Nummern und gelbe mit dunkelblau-
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3.2 ANFORDERUNGEN AN DAS DESIGN

en Zahlen fiir Auswiértsspiele, wie im Anhang in Abbildung 23 dar-
gestellt. Seit diesem Jahr existiert aufgrund einer Regeldnderung ein
griines Jersey mit weiffem Aufdruck fiir den Torwart. Das Muster
sollte auf mindestens den drei Farben deutlich auszumachen sein.

Weiterhin konnen nicht nur die Farben der jetzigen Jerseynummern
verwendet werden, da das Muster zur Besserung Codierung mindes-
tens zweifarbig sein sollte und beispielsweise dunkel- auf hellblau
schwierig zu erkennen ist. Ebenfalls ist ein Wechsel der Farben in
den néchsten Jahre nicht auszuschlieflen, weswegen es vorbeugend
sinnvoller ist, dass die Musterfarben einen starken Kontrast zu vielen
Farben bildet. Von Relevanz ist besonders, dass im Graustufenbild
ein Kontrast zu erkennen ist.

Zusitzlich sollte das Muster auch den verschiedenen Lichtbedin-
gungen standhalten, denen das Jersey ausgesetzt ist. Dafiir sollte das
Muster auch unter schwierigeren Umwelteinfliissen erkennbar sein.
Viele Jahre waren die Spielfelder in der SPL nur mit Deckenlampen
beleuchtet, bei denen allein sich die Helligkeit von Turnier zu Turnier
stark unterschied. Doch seit mehreren Jahren existiert mindestens ein
Tageslicht Feld auf dem RoboCup, bei dem tiblicherweise eine viel
grofiere Helligkeit vorherrscht als bei den Hallenfeldern. Somit gibt
es keine einheitlichen Lichtbedingungen oder -regeln fiir die Felder,
da es nur eine Rolle spielt, ob die Felder und ihre zugehorigen Ele-
mente ausreichend zu sehen sind. Das Muster sollte also auch bei
verschiedenen Lichtverhiltnissen ausreichend in der Kamera zu er-
kennen sein.

Jedoch sollte auch nicht von der gleichen Helligkeit in einem Kame-
rabild ausgegangen werden, da durch die absinkende Kopfbewegung
des Naos ein weiteres Problem auftritt. Bei ungtinstiger Beleuchtung
entsteht durch den Roboterkopf Teilschatten auf dem Jersey, der eine
Halfte des sichtbaren Bereichs wie in Abbildung 8b deutlich verdun-
kelt. Das beeintréachtigt die Erkennung stark und muss bei der Wahl
der Jerseyfarben beachtet werden.

(a) Knick (b) Halbschatten

Abbildung 8: Die Mustererkennung sollte robust gegentiber schwierigen
Umweltbedingungen, wie ein Knick im Jersey oder Halbschat-
ten, sein.
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3.3 BETRACHTUNG GANGIGER CODEARTEN

Bei der Gestaltung eines geeigneten Musters liegt es nahe, auf be-
reits existierende Codearten zuriickzugreifen. Dazu z&hlt insbeson-
dere der QR Code als einer der bekanntesten 2D Codes, welcher in
Abbildung ga illustriert ist. Der QR Code besteht aus einer Kombina-
tion von minimal 21 x 21 und maximal 177 x 177 schwarzen und wei-
ien Modulen. Er wird hdufig eingesetzt, da er die Codierung grofser
Datenmengen ermoglicht und zudem in der Lage ist, Fehler in der
Datentibertragung zu korrigieren. So kann ein QR Code bis zu 7089
Nummern codieren und auch bei einem Verlust von 7 % bis 30 %
noch erfolgreich tibertragen. [28]

Als Muster zur Codierung der Jerseynummern sind die Eigenschaf-
ten des QR Codes nur bedingt von Vorteil. So tiberschreitet die mog-
liche Menge an codierbaren Informationen weit die Mindestmenge
von 20, die fiir die Jerseynummern benotigt werden. Das umfasst ei-
ne grofie Menge an tiberfliissigen Daten. Ebenfalls setzt die Fehler-
korrektur des QR Codes voraus, dass ein Grofsteil des Codes sichtbar
ist. Das ist bei einem nach unten verrutschtem Jersey nicht der Fall,
da die Wolbung der Roboterbrust mehr als die Halfte des Codes ver-
decken wiirde. In dieser Situation hilft es auch nicht, wenn der Ro-
boter mit einer seitlichen Kopfbewegung einen besseren Blickwinkel
anstrebt. Aufgrund seiner zweidimensionalen Struktur befinden sich
weiterhin wichtige Bestandteile des QR Codes aufierhalb der Reich-
weite der unteren Kamera. AufSerdem ist zu beachten, dass das Risi-
ko fiir einen unprazisen Textildruck aufgrund der kleineren Module
des Codes steigt.

Ahnliche Eigenschaften gelten ebenfalls fiir weitere 2D Codes wie
beispielsweise der Datenmatrix, zu sehen in Abbildung gb. Der Code
ist in der Lage, bis 3116 Nummern zu speichern. Das ist eine kleinere
Menge, als der QR Code ermoglicht, dafiir nimmt die Datenmatrix
mit 10 X 10 bis 144 x 144 Modulen weniger Platz in Anspruch. Weiter-
hin korrigiert der Code auch Fehler bei der Informationsiibertragung
[27]. Jedoch treffen die Nachteile des QR Codes auch bei der Daten-
matrix zu.

Neben schwarz-weifsen Designs existieren auch farbige 2D Codes
wie der High Capacity Colored 2 Dimensional (HCC2D) Code in Ab-
bildung gc. Dieser baut auf dem QR Code auf, besitzt allerdings im
Vergleich eine hohere Datendichte. [13]

Neben Matrix 2D Codes kommen auch Strichcodes in verschiede-
nen Anwendungszwecken zum Einsatz. Zu gingigen Arten zdhlen u.
A.der EAN und ITF. [25] Als Jerseymuster bieten Barcodes gegentiber
den Matrixcodes einige Vorteile. So bestehen diese aus breiten Strei-
fen und benotigen daher einen weniger prazisen Druck als der QR
Code oder die Datenmatrix. Auflerdem gehen keine Informationen
verloren, wenn das Jersey nach unten rutscht, da Strichcodes einen
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3.4 MOGLICHE GESTALTUNG

(a) QR Code (b) Datenmatrix (c) HCC2D [13]

Abbildung 9: Die Matrix 2D Codes sind dhnlich, unterscheiden sich aller-
dings vor allem in der Menge von codierbaren Informationen
und ihrer Grofle.

eindimensionalen Aufbau besitzen. Ebenfalls sind die codierten Infor-
mationen intuitiver vom Menschen zu lesen als bei einem Matrixcode,
da sich eine einfache Streifenabfolge besser merken ldsst. So wiirde
sich das spatere Debugging der Software vereinfachen, wenn auch
ein Mensch leichter das Kamerabild in eine Jerseynummer decodie-
ren kann.

Somit sollen bekannte Strichcodes als Grundlage fiir ein mogliches
Jerseymusters dienen. Das Design wird dabei auf die in Abschnitt 3.2
gestellten Anforderungen angepasst.

3.4 MOGLICHE GESTALTUNG

Basierend auf den definierten Kriterien wurde ein Strichcode als Jer-
seymuster entworfen, welches diesen gerecht werden soll. Dieses wird
im oberen mittigen Bereiches des Jerseys, wie in Abbildung 10a dar-
gestellt, platziert.

Das Design besitzt bei fiinf Streifen mit einer Breite von ca. 10 mm
und einem Abstand zwischen den Streifen von ca. je 7 mm insgesamt
eine Breite von ca. 78 mm. So tiberschreitet das Muster die Maxi-
malbreite von ca. 1,7 cm nicht und bietet sogar noch einen kleinen
Spielraum, wie in Abbildung 10b zu sehen. Das ist von Vorteil, wenn
das Jersey leicht verrutscht.

Wie in Abschnitt 3.2 erwéhnt, soll die spatere Erkennung des Mus-
ters Zeile fiir Zeile unter anderem anhand von Farbiibergdngen er-
folgen. Dafiir ist ein klarer Farbunterschied zwischen Muster- und
Jerseyfarbe wichtig, um einen Wechsel von einzelnen Musterstreifen
zu Jerseyfarbe bzw. von Jerseyfarbe zu einzelnen Streifen zu detek-
tieren. Eine Erkennung des Musters allein iiber Kontraste ist nicht
moglich, da sich zwischen den Streifen ein Abschnitt von Jerseyfar-
be befindet. Jedoch verbessert ein starker Kontrast die algorithmische
Identifizierung der Farbiibergidnge, weswegen die Farbe der Streifen
von besonderer Relevanz ist.
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3.4 MOGLICHE GESTALTUNG

(a) Muster von vorne (b) Muster aus Sicht der unteren Ka-
mera

Abbildung 10: Das entworfene Muster wird mittig in der oberen Hilfte des
Jerseys platziert. So wird es den definierten Anforderungen
gerecht und lésst leichten Spielraum, wenn das Jersey leicht
verrutscht.

Im designten Strichcode fiel die Farbwahl auf Schwarz und Weif,
da die Tone besser geeignet sind als bunte Farben. Ein Muster in
Graustufen ist auf jeder Jerseyfarbe gut zu erkennen und lédsst zu-
dem die Moglichkeit offen, in Zukunft andere Farben als blau, gelb
und griin zu verwenden. Um einen starken Kontrast zur Jerseyfarbe
bei einem farbigen Muster zu erzielen, wiirde die Variante bestehen,
die Streifen auf einen neutralen Untergrund wie Grau zu drucken.
Allerdings ist die Verwendung eines zusédtzlichen Untergrundes bei
einem schwarz-weiflen Design unnotig, weswegen dieses auch aus
optischen Griinden einem farbigen Muster vorzuziehen ist.

Weiterhin bieten Schwarz und Weifs einen zuséatzlichen Vorteil, denn
diese sind spezielle Tone im verwendeten Farbraum YCbCr. Im farbli-
chen Koordinatensystems, welches die Chrominanzkanéle Cb und Cr
wie in Abbildung 11 aufspannen, befinden sich Schwarz und Weifs
im Koordinatenursprung befinden. Das liegt der Tatsache zugrunde,
dass fiir beide Farbtone der Gehalt von Blau, Gelb, Griin und Rot
gleich o ist. Nur die Helligkeit Y ist ausschlaggebend, ob es sich um
Schwarz oder Weifs handelt: Bei einem Y Wert von 1 handelt es sich
um Weifs, bei einem von -1 um Schwarz. Ist der Helligkeitskanal eben-
falls o, so liegt ein neutrales Grau vor.

Das bedeutet, dass fiir Schwarz und Weif3s die Chrominanzkanile
den gleichen Wert haben und so die spédtere Mustererkennung ver-
einfacht wird, da anhand dieser Bedingung alle Teile des Musters zu
finden sind. Ob es sich um einen schwarzen oder weifSen Teil des
Codes handelt, entscheidet der Luminanzkanal. Somit sind mehrfar-
bige Codes fiir den hier vorgestellten Anwendungsfall ungeeigneter
als schwarz-weifse.

Die codierten Informationen werden {iiber die Strichfarbe und de-
ren Anordnung tiibertragen. Das steht im Gegensatz zu bekannten
Strichcodes, bei denen die Daten iiber die Breite und den Abstand
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Abbildung 11: Der Cb Kanal und der Cr Kanal des YCbCr Farbsystems span-
nen ein Koordinatensystem auf, bei dem der Y Kanal eine
eigene Achse durch den Mittelpunkt bilden wiirde. [15]

der Streifen codiert werden. [13]. Aufgrund der Gefahr eines unge-
nauen Textildrucks wurde darauf jedoch verzichtet.

Weiterhin kann das entworfene Muster insgesamt 32 Informationen
speichern und bietet so neben der Codierung aller 20 Jerseynummern
gleichzeitig einen kleinen Puffer, falls die Anzahl in Zukunft erweitert
wird. Auf zusétzliche Streifen zur Fehlerkorrektur wurde verzichtet,
da bereits die fiinf Streifen den verfiigbaren Platz nahezu ausreizen.
Bei dem Hinzufiigen weiterer Streifen wiirde sich das Muster voll-
standig tiber den verfiigbaren Platz erstrecken und bei dem kleinsten
Verrutschen des Jerseys nicht mehr komplett in der Kamera zu sehen
sein.

Dafiir bietet das Muster jedoch die Moglichkeit der Fehlererken-
nung. So gilt ein Muster nur als erfolgreich erkannt, wenn das gefun-
dene Muster tatsdchlich eine Jerseynummer codiert. Zur Codierung
der Jerseynummern konnen dafiir geeignete Musterfolgen gewéhlt
werden, die gemeinsame Merkmale aufweisen. Die Tabelle 4 im An-
hang berticksichtigt beispielsweise nur Codes, welche entweder drei
schwarze oder drei weifle Streifen besitzen. Sollte ein Muster mit vier
weiflen, vier schwarzen, fiunf weifSen oder finf schwarzen Streifen er-
kannt werden, ist offensichtlich, dass ein falsches Muster detektiert
wurde.

Zusammenfassend zdhlen zu den wichtigsten Eigenschaften des
entwickelten Strichcodes:

e starker Kontrast zur unterliegenden Jerseyfarbe
¢ geringe Breite und beliebige Hohe
¢ Moglichkeit zur Fehlererkennung

¢ Codierung der notwendigen Zahlen 1-20
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3.4 MOGLICHE GESTALTUNG

* leichte Lesbarkeit und einfaches Debugging

* geringe Ungenauigkeit im Druck

Damit gestaltet sich der Strichcode als ein einfaches Muster, wel-
ches trotzdem die Kriterien erfiillt.
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BILDVERARBEITUNGSMETHODEN FUR EINE
ROBUSTE ERKENNUNG

4.1 DATENGRUNDLAGE
4.1.1  Erstellung der Testreihen

Um den Erfolg der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Bildverar-
beitungsalgorithmen zu testen, wurden zwei verschiedene Testreihen
erstellt. In den Bildern soll der entwickelte Algorithmus das aufge-
druckte Jerseymuster erkennen. Zur Bildaufnahme diente das in Ka-
pitel 2.2 vorgestellte Kamerasystem des Nao Roboters. Unterschiedli-
che Codierungen des entworfenen Musters * wurden mittig im obe-
ren Bereich der Jerseys aufgedruckt, sodass diese idealerweise in der
unteren Kamera des Naos zu sehen sind. Fiir die Bilder wurden die in
3.1 beschriebenen Kameraeinstellungen gesetzt und der Kopf des Na-
os gerade nach unten gesenkt. Die Daten wurden wiahrend der GORE
2023, dem RoboCup 2023 und im eigenen Roboter Labor an der HTWK
aufgenommen.

Die erste Testreihe umfasst 715 Bilder. Diese wurden unter giins-
tigen Umweltfaktoren aufgenommen, welche beispielhaft in Abbil-
dung 12 dargestellt sind. Ein gemeinsames Merkmal der Bilder ist,
dass sich das Muster relativ mittig befindet und die Streifen somit
gerade im Bild erscheinen. Die Helligkeit variiert unter den Aufnah-
men, jedoch stammt die Beleuchtung immer von Deckenlampen im
Rauminneren, wie es bei Abbildung 12a und Abbildung 12b der Fall
ist. Weiterhin schwankt die Helligkeit nicht innerhalb der Bilder, da
kein Teilschatten vorkommt. Die Reihe enthdlt Aufnahmen von un-
terschiedlichen Codierungen des Musters auf verschieden farbigen
Roboterjerseys, wie in Abbildung 12c und Abbildung 12d zu sehen.
Auf manchen Bildern weist der mittlere Streifen einen Knick auf, da
dieser auf eine Kante im Textil gedruckt ist. Dieser Fall ist in Abbil-
dung 12d illustriert. Obwohl die Kante nur bei dlteren Jerseymodellen
auftritt, wird der entwickelte Algorithmus auf solche Fille getestet,
um dessen Robustheit einzuschétzen.

Das in Kapitel 3.4 prasentierte Muster umfasst finf Streifen und codiert bis zu 32
verschiedene Informationen. In der Testreihe sind Muster mit nur drei Streifen zu
sehen, da diese vor der Regelanderung 2023 aufgenommen wurden, die die Anzahl
der Jerseynummern von sechs auf 20 erhthte. Bei sechs Jerseynummern sind drei
Streifen ausreichend, da diese acht Nummern kodieren konnen. Fiir die Bewertung
der Bildverarbeitungsalgorithmen ist es irrelevant, ob das Muster drei oder fiinf
Streifen enthilt. Von Relevanz ist, ob alle Streifen erkannt werden, die sich im Bild
befinden.
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(a) Blaues Jersey bei dunkleren Licht- (b) Blaues Jersey bei helleren Lichtver-

verhiltnissen héltnissen
(c) Gelbes Jersey bei helleren Lichtver- (d) Pinkes Jersey mit Knick
héltnissen

Abbildung 12: Die Bilder aus Testreihe 1 entstanden unter giinstigen Um-
weltfaktoren. Fiir die Auswertung z&hlt nur die Erkennung
der Streifenfolgen, da das aktuelle Muster aus 5 Streifen be-
steht.

Der Umfang der zweiten Testreihe betrdgt nur 50 Aufnahmen und
ist in Ausziigen in Abbildung 13 dargestellt. Die Bilder sind unter
kritischeren Umwelteinfliissen aufgenommen, wie beispielsweise in
Abbildung 13a, Abbildung 13b und Abbildung 13c im Schatten. Wei-
terhin fallt auf einige Aufnahmen ein ungiinstiger Halbschatten, wie
in Abbildung 13d zu sehen. Ebenfalls wurden Fille betrachtet, in de-
nen das Jersey verrutscht ist. In den entsprechenden Bildern ist das
Muster nur am Rand wie in Abbildung 13b oder gar nicht zu se-
hen. Letztes ist in Abbildung 13a dargestellt. Parallel zu der ersten
Testreihe wurden auch in der zweiten verschiedenfarbige Jerseys mit
unterschiedlichen Codierungen verwendet.

4.1.2  Kriterien fiir Testerfolge

Fiir die Mustererkennung ist es essenziell, dass diese robust gegen-
tiber ungiinstigen Umweltfaktoren ist. Robustheit bedeutet im Rah-
men der vorliegenden Arbeit, dass die Detektion auch bei unterschied-
lichen Lichtverhéltnissen oder einem verrutschtem Jersey noch zuver-
lassig erfolgen soll. Fiir eine hohe Zuverldssigkeit wird angestrebt,
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(a) Blaues Jersey im Schatten ohne (b) Blaues Jersey im Schatten mit Mus-
Muster ter am Rand

(c) Pinkes Jersey im Schatten (d) Pinkes Jersey im Halbschatten

Abbildung 13: Die Bilder aus Testreihe 2 entstanden unter ungiinstigen Um-
weltfaktoren. Fiir die Auswertung z&hlt nur die Erkennung
der Streifenfolgen, da das aktuelle Muster aus 5 Streifen be-
steht.

dass der Algorithmus nicht nur das richtige Muster erkennt, sondern
sich dieser Entscheidung ebenfalls sehr sicher ist.

Falls der Algorithmus kein eindeutiges Muster identifizieren kann,
dann sollte angezeigt werden, dass kein Muster gefunden werden
konnte. Anhand daran, wie hdufig das korrekte Muster pro analysier-
ter Bildzeile erkannt wird, ldsst sich die Eindeutigkeit der Entschei-
dungen bewerten.

Es darf in keinem Fall passieren, dass ein falsches Muster erkannt
wird. Dies wiirde fatale Folgen mit sich ziehen, da so wéahrend eines
SPL Spiels beispielsweise zwei Roboter auf die gleiche Jerseynummer
reagieren und ein Roboter auf seine richtige nicht. *

In beiden Testreihen sollte der Anteil der richtig detektierten Mus-
ter 100 % betragen, da die Zuverlassigkeit der Erkennung eine kriti-
sche Rolle einnimmt. Obwohl die Bilder der zweiten Testreihe unter
schlechteren Bedingungen aufgenommen wurden, muss der Algorith-
mus ebenfalls bei diesen ihre Aufgabe erfiillen. Allerdings wire es
noch akzeptabel, wenn in der zweiten Testreihe nicht bei allen Bil-
dern ein eindeutiges Muster gefunden wird. Fiir die erste Testreihe
ist dies kritischer einzuschitzen, da der implementierte Algorithmus

2 Vgl. Abschnitt 1.1

22



4.2 METHODEN DER BILDVERARBEITUNG ZUR VERBESSERUNG DER QUALITAT 23

unter optimalen Bedingungen fehlerfrei laufen sollte. Inakzeptabel
fiir beide Testreihen wire, wenn ein falsches Muster erkannt wird.

4.2 METHODEN DER BILDVERARBEITUNG ZUR VERBESSERUNG DER
QUALITAT

4.2.1  Glittung der Kanten

Um die Qualitdt der aufgenommenen Bilder zu verbessern, eignet
sich der Einsatz geeigneter Methoden der Bildverarbeitung. Diese
sollen das Rauschen im Bild verringern, damit sich die Streifen des
Musters besser von dem Jersey unterscheiden lassen und ein grofse-
res Signal-To-Noise Ratio erzielt wird. Bei dem Signal-To-Noise Ratio
handelt es sich um ein Maf3, das die Stdrke des zu tibertragenden
Signals zum Hintergrundrauschen in Relation setzt. [21]

Eine geldufige Methode, um Rauschen zu verringern, ist das Weich-
zeichnen eines Bildes. Mit dieser Technik wird der Kontrast in Bil-
dern verringert, in dem vorhandene Kanten geglattet werden und so
ein flieSender ﬂbergang von einer Farbe in die andere erzielt wird.
Als Kanten werden die Umrisse von Bildobjekten bezeichnet. Infolge
der entstehenden Unschirfe bleiben grobe Strukturen erhalten, wah-
rend kleine Details verschwinden. Das Glatten der Kanten erfolgt
iiber einen passenden Filterkernel, der die Werte eines Pixels mit den
Werten anliegender Pixel mittelt. [5]

Héufig wird hierfiir der Gaufische Weichzeichner verwendet, des-
sen Kernel eine 5x5 Matrix bildet:

1 4 6 4 1
4 16 24 16 4
1/256 |6 24 36 24 6
4 16 24 16 4
1 4 6 4 1

Der Kernel beruht auf der Normalverteilung. Das bedeutet, dass
die grofiten Werte im Mittleren des Kernels liegen und sich nach
auflen verringern. Fiir jedes Pixel, das weichgezeichnet werden soll,
miissen neue Werte kalkuliert werden. Dabei wird fiir jedes Pixel an-
hand des Kernel und den umliegenden Pixeln, die sich in einem Be-
reich gleich der Grofie des Kernels befinden, ein gewichteter Durch-
schnitt gebildet. Das Ergebnis dient als neuer Wert fiir die entspre-
chenden Pixel. [4]

Bei dem Gaufischen Weichzeichner handelt es sich somit um einen
Tiefpassfilter, da die direkt anliegenden Pixel eines Pixels mehr Ein-
fluss auf die neuen Pixelwerte nehmen als weiter entfernte liegende
Pixel. [5]
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Diese Methode der Kantengldttung wurde auf die aufgenommenen
Bilder angewandt, um einen flieBenderen Ubergang zwischen den
Streifen des Musters und der Jerseyfarbe zu erzielen. Dabei wird die
beschriebene Berechnung pro Bildpunkt fiir den Y Kanal, Cb Kanal
und Cr Kanal angewandt, wie in Quelltext 1 im Anhang zu sehen ist.

Insgesamt wird der Gaufssche Weichzeichner sechsmal pro Bild in
dem Bereich angewendet, in dem sich das Jersey befindet. So ver-
bessert sich die Qualitit deutlich im Vergleich zur urspriinglichen
Aufnahme und das Muster ist noch zu erkennen, wie Abbildung 14
illustriert.

(a) Vorher (b) Nachher

Abbildung 14: Mithilfe des Gaufischen Weichzeichners werden die Kanten
gegldttet, um die Qualitdt der Bilder zu verbessern.

4.2.2  Anpassung der Helligkeit zur Kontrasterhohung

Die unterschiedlichen Lichtbedingungen nehmen starken Einfluss auf
die Sichtbarkeit des Musters, weswegen sich eine dynamische Anpas-
sung der Helligkeit im Bild anbietet. Um eine Abbildungsfunktion fiir
die Luminanzwerte zu bestimmen, wurde auf datenbasierte Untersu-
chungen zuriickgegriffen. So werden Unterschiede besser berticksich-
tigt, die infolge stark schwankender Lichtverhéltnissen eintreten.

Um Kenntnisse iiber die Helligkeit der Jerseyfarbe unter optima-
len Spielbedingungen zu gelangen, wurde der Y Kanal der entspre-
chenden Pixel aus den 715 Bildern der Testreihe 1 analysiert. Diese
sollen als Referenz fiir weitere Berechnungen dienen. Dafiir wurde
ein Histogramm der Y Werte der unteren 60 Zeilen jedes Bildes er-
stellt, welches in Abbildung 24 im Anhang zu sehen ist. Mit der in
Abschnitt 3.1 beschriebenen Kopfeinstellung des Naos befindet sich
das Jersey immer in den unteren 60 Bildzeilen, weswegen nur dieser
Bereich betrachtet wird.

Fiir die Berechnung des Histogramms wurde versucht, die Pixel
des Musters nicht zu erfassen. Diese Methode wird als Winsorizing
bezeichnet und zielt auf das Herausfiltern von Extremwerten in den
vorhandenen Daten ab, damit diese eine statistische Analyse nicht
verfilschen. [9] Jedes Muster besteht aus entweder zwei weifSen oder
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zwei schwarzen Streifen, wobei die einzelnen Streifen eine Breite von
ca. 35 Pixeln aufweisen. Das bedeutet, dass sich entweder Schwarz
aus 70 und Weif$ aus 35 Pixeln zusammensetzt oder umgekehrt. Um
potenzielle Pixel des Musters herauszufiltern, wurden somit in jeder
Zeile nur die Bildpunkte in die Datenbank aufgenommen, die nicht
zu den 70 hellsten oder den 70 dunkelsten Pixeln gehoren.

Aus dem Histogramm ldsst sich ableiten, dass die meisten Pixel
eine Helligkeit zwischen 128 und 148 besitzen. Weiterhin berechnete
sich aus den Werten ein Median von 132 und ein Mittelwert von ca.
128. Als Referenzwert fiir weitere Berechnungen wird der Mittelwert
dienen, da beide Werte eng beieinander liegen und sich so kaum von-
einander unterscheiden. Der Durchschnitt besitzt jedoch den Vorteil,
dass grundsatzlich préziser als ist der Median.

Zur Berechnung einer Funktion, die die Helligkeitswerte der Pixel
auf neue Werte abbilden soll, wurde bei einer Reihe an Bildern der
Kontrast des Musters durch manuelle Helligkeitsveranderungen er-
hoht. Als Grundlage fiir die Anpassung diente eine lineare Funktion,
deren Anfangs- und Endwert jeweils den Wert des dunkelsten bzw.
hellsten Pixels abbildete. Weiterhin wurde die lineare Funktion an ei-
nem Punkt verschoben, um den Kontrast im Bild zu erhohen. Bei der
[lustration der Verschiebungspunkte als Cluster in Abbildung 25 im
Anhang ist deutlich zu erkennen, dass dunkle Bilder aufgehellt und
helle abgedunkelt wurden.

Aus dem Cluster ladsst sich eine neue lineare Funktion ableiten.
Gemeinsam mit der durchschnittlichen Helligkeit jeder Zeile ergibt
diese eine Abbildungsfunktion, die auf die Y Werte aller Pixel der
jeweiligen Zeile angewandt wird. So erhoht sich der Kontrast des Bil-
des, in dem fiir jede Zeile speziell eine Funktion zum Abbilden des
Y Kanals auf neue Helligkeitswerte kalkuliert wird. Der Unterschied
ist beispielhaft in Abbildung 15 zu beobachten. Dieser Schritt erfolgt
nach der Verarbeitung mittels des Gaufsschen Weichzeichners. Un-
tersuchungen an Testbildern ergaben, dass das Muster so besser zu
erkennen ist, als wenn erst die Helligkeit angepasst wird und dann
die Glattung der Kanten erfolgt.

Wie in Abbildung 16 zu sehen, resultieren die angewandten Bild-
verarbeitungsmethoden zu einer deutlichen Qualitdtsverbesserung.

4.3 ERKENNUNG ANHAND VON FARBWERTEN
4.3.1  Chrominanzkanile Cb und Cr

Infolge der Steigerung der Bildqualitét erfolgt die algorithmische Er-
kennung des Musters unter besseren Voraussetzungen. Diese soll
dhnlich dem Scanline-Algorithmus im unteren Bereich des Bildes Zei-
le fiir Zeile auf ein mogliches Muster analysieren.[11] Wie bereits in
Unterabschnitt 4.2.2 erwdhnt, werden nur die unteren 60 Bildzeilen
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(a) Vorher (b) Nachher
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(c) Abbildungsfunktion der letzten Bildzeile

Abbildung 15: Die Verdnderung der Helligkeit in jeder Bildzeile erfolgt mit-
tels linearer Abbildungsfunktion. So wird der Kontrast im
Gesamtbild erhoht.

(a) Vorher (b) Nachher

Abbildung 16: Die Qualitdt der Ausgangsbilder wird durch die angewand-
ten Bildverarbeitungsmethoden deutlich gesteigert.
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betrachtet. Anhand der Haufigkeit erkannter Muster soll schliefilich
ermittelt werden, ob bzw. welches Muster im Bild zu sehen ist.

Anhand wechselnder Farbwerte in den Kanilen Y, Cb und Cr soll
das Muster vom Jersey unterschieden werden. Diese Methode eignet
sich gut, da Schwarz und Weif3 die gleichen Werte im Cb Kanal und
Cr Kanal annehmen. 3. Somit kann anhand gleicher Parameter nach
allen Streifen des Musters gesucht werden. In der existierenden Soft-
ware der HTWK Robots befindet sich der Ursprung des durch die
Chrominanzkanile aufgespannten Koordinatensystems bei (128,128),
da alle Kandle auf die Werte von o bis 256 skaliert sind. Somit lie-
gen in der Theorie der Cb Wert und der Cr Wert der Musterpixel bei
128. Praktisch gesehen nehmen die Kanile nur selten diesen Wert an,
da aufgrund unterschiedlicher Lichtverhéltnisse die Streifen nicht als
perfektes Schwarz oder Weif3 erscheinen. Dennoch ergaben Untersu-
chungen verschiedener Bildzeilen, dass sich entweder der Cb Wert
oder der Cr Wert oder beide Kanile dem Koordinatenursprung deut-
lich anndhern, wenn es sich um Pixel des Musters handelt. Zu be-
obachten ist das Verhalten in Abbildung 17. Das bedeutet, dass die
Streifen des Musters dennoch die schwirzesten oder weifSesten Pixel
in einer Bildzeile sind.

Um die richtigen Bildpunkte zu filtern, muss ein Bereich festgelegt
werden, in dem die Cb Werte und die Cr Werte von Pixeln liegen
sollen. Dafiir gilt es, den Kanal zu wiahlen, der am ehesten die Streifen
reprasentiert. Mithilfe des entsprechenden Kanals werden geeignete
Grenzen fiir valide Pixel berechnet.

Eine Methode fiir die Wahl des zu betrachteten Chrominanzkanals
ist tiber den Abstand zwischen grofitem und kleinsten Cb Wert bzw.
Cr Wert pro Zeile. Ein weiter Abstand indiziert eine deutliche Schwan-
kung der Farbwerte, wie in Abbildung Abbildung 17b zu sehen ist.

Wenn somit

Cbgis = Cbmax — Cbmin > Crgis = CTmax — CTmin,
dann ist Cb der zu betrachtende Kanal. Bei
deis = Cbmax — Cbmin < Crdis = Crmax — CTmin/

wird der Cr Kanal untersucht. 4

Um nun einen Bereich fiir valide Musterpixel zu definieren, muss
entweder eine Obergrenze oder eine Untergrenze ermittelt werden,
wie in Abbildung Abbildung 18 illustriert.

Eine Obergrenze ist erforderlich, wenn die Streifen des Musters im
entsprechenden Chrominanzkanal drei Tiefen in der Kurve darstellen.
Bei drei Hohen muss eine untere Grenze kalkuliert werden.

Vgl. Abschnitt 3.4
Sind die Werte identisch wiahlt der entwickelte Algorithmus aus Einfachkeit den Cb
Kanal, da es in dem Fall keinen Unterschied macht.
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(a) Muster auf blauem Jersey bei giinstigen Lichtverhaltnissen.
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(b) Cb Werte von Zeile 450.
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(c) Cr Werte von Zeile 450.

Abbildung 17: Am Verlauf beider Kandle lasst sich die Position des Musters
bestimmen, wobei es hier im Cr Kanal deutlich zu erkennen
ist. Die Musterpixel sind in beiden Kanilen nah an der 128
(griine Linie).
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(a) Obergrenze fiir Cr Werte (Aufnahme im Halbschatten)
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(b) Untergrenze fiir Cr Werte (Aufnahme bei guten Lichtverhaltnissen)

Abbildung 18: Kriterium fiir Pixel des Musters ist es, dass sich die Werte
des relevanten Chrominanzkanals zwischen einer kalkulier-
ten oberen oder unteren Grenze (gelber Linie) und 128 zu
liegen (griine Linie),

29



4.3 ERKENNUNG ANHAND VON FARBWERTEN

Wenn die Bedingung
[Pixelmax — 128| < [Pixelmin — 128]

erfullt ist, dann wird eine untere Grenze mit
Pixelmax — Pixelavg  Pixelgss
2 2
definiert. Sonst wird eine obere Grenze mit
Pixelavg — Pixelmin ~ Pixelgis
2 2 7
kalkuliert. Fiir die Gleichungen gilt fiir den jeweils zu untersuchen-
dem Kanal
Pixelmax Pixel hochster Cb Wert oder Cr Wert
Pixelmin Pixel niedrigster Cb Wert oder Cr Wert
Pixelayg  Durchschnittlicher Cb Wert oder Cr Wert

Pixelg;s  Abstand zwischen Pixelynax und Pixelmin

Grenzeynten = Pixelmax —

Grenzegpen = Pixelmin +

Anhand verschiedener Tests ergaben sich die Gleichungen fiir die
jeweiligen Grenzen, welche sich als geeignete Kennlinien erweisen.
Befinden sich die Pixel im zu untersuchenden Chrominanzkanal Mi-
nimum und der oberen Grenze bzw. Maximum und der oberen Gren-
zen, sind sie ein potenzieller Bestandteil des Musters.

4.3.2 Rolle des Luminanzkanals Y

In vielen Bildern ist der Verlauf der Chrominanzkanile bereits ein
guter Indikator fiir die Position des Musters. Jedoch ist dieser in be-
stimmten Situationen zu ungenau, wie in Abbildung 18a zu sehen,
als dass der Cb Kanal und Cr Kanal allein eine zuverldssige Erken-
nung garantieren. Daher wird mithilfe des Y Kanals die Anzahl der
validen Bildpunkte weiter eingeschrankt. Zudem ldsst sich anhand
des Y Wertes bestimmtem, ob ein valides Pixel Weifd oder Schwarz
reprdsentiert.

Dafiir sollen die dunkelsten und hellsten Pixel pro Zeile heraus-
gefiltert werden, welche die Kriterien an die Chrominanzkandle er-
fullen. 5 Die Anzahl der jeweils dunkelsten und hellsten Pixel wird
dabei durch die Bedingung

Pixelmenge < AnzahlStreifenFarbemax * Breitegyeifen
mit
Pixelmenge Anzahl der jeweils dunklen oder
hellen Pixel
AnzahlStreifenFarben,x Maximale Anzahl der Streifen einer
Farbe im Muster

Breitesireifen Breite eines Streifens in Pixel

5 Vgl. Unterabschnitt 4.3.1
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begrenzt.

Fiir die Testbilder entspricht somit die maximale Anzahl von Bild-
punkten jeweils 70, da die Streifen eine Breite von ca. 35 Pixeln besit-
zen und das Muster aus maximal zwei weifSen oder schwarzen Strei-
fen besteht. Weiterhin werden fiir die hellen Pixel nur die 320 hellsten
und fiir die dunklen Pixel die 320 dunkelsten Pixel betrachtet. Dabei
entspricht die Halfte einer Bildzeile 320. So wird verhindert, dass ein
Pixel zu den schwarzen und weifsen Pixeln zugeordnet wird.

Mit dem Einbezug aller drei Farbkandle Y, Cb und Cr erfolgt die
Auswahl valider Musterpixel in jeder Zeile sehr zuverldssig. Dabei
ist die Erkennung unabhingig der Jerseyfarbe, da sich nur an den
Farben der Streifen orientiert wird. Aus den erkannten Bildpunkten
muss nun ein Muster zusammengesetzt werden.

4.3.3 Berechnung der Jerseynummer aus erkanntem Muster

Grundsétzlich ist die Anzahl der gefundenen Pixel hoher als die tat-
sdchliche Menge an Musterpixeln, da fiir die Bilder der Testreihe von
zwei schwarzen und zwei weifSen Streifen ausgegangen wird. In der
Realitdt besteht das Muster jedoch nur aus drei Streifen. Um die rich-
tigen Bildpunkte zu erkennen, besteht die Moglichkeit, sich an den
X-Koordinaten der Pixel zu orientieren. Anhand dieser ist erkennbar,
welche Pixel zu weit von der Mehrzahl der Pixel entfernt sind, um
noch Teil des Musters zu sein.

Fiir eine erste Analyse werden die gefundenen Pixel in Bereiche
zusammenhédngender Bildpunkte unterteilt. Die Breite der einzelnen
Streifen schwankt in den Bildern zwischen 15 und 35 Pixeln, da man-
che Streifen geknickt sind oder sich schrdag im Bild befinden. Berei-
che kleiner als 15 Pixel werden verworfen. Sind die Felder grofier als
die maximale Streifenbreite, werden diese auf 35 Pixel gekiirzt. Dafiir
werden alle Pixel erfasst, welche einen Maximalabstand von 17 Pixeln
zum Mittelpunkt des jeweiligen Bereiches besitzen.

Sollten nach diesem Schritt mehr als zwei Streifen von einer Far-
be iibrig bleiben, werden die beiden Bereiche weiter analysiert, bei
denen der Y Kanal die starksten Schwankungen besitzt. Infolge der
Anwendung des Gaufischen Weichzeichners® gleicht sich der Streifen-
rand der Jerseyfarbe an und der Y Kanal bei Randpixeln eines weifien
Streifens ist geringer als in der Streifenmitte. Bei schwarzen Streifen
ist der Y Wert am Rand hoher und fillt zur Mitte hin ab. So schwankt
bei validen Streifen die Helligkeit vom Rand zur Mitte stdrker als bei
einzelnen Bereichen der Jerseyfarbe.

Neben der Streifenbreite dient auch der Abstand als ein Kriterium
fiir die Analyse. Dieser ist ebenfalls nicht einheitlich und nimmt Brei-
ten von 10 bis 25 Pixel an. Fiir jede Zeile miissen mindestens drei
Bereiche in diesem Abstand zueinander liegen, damit das Muster als

6 Vgl. Unterabschnitt 4.2.1
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gliltig erkannt wird. Sind es weniger als drei, dann gilt die Zeile als
invalide. Bei vier Streifen werden die drei Bereiche gewertet, welche
am engsten beieinander liegen.

Nach diesem Verfahren liefert jede Zeile entweder drei Streifen zu-
riick, aus denen die Farbe sowie deren Anordnung heraus gelesen
wird, oder keine. Wenn ein gefundenes Muster in der Codierungs-
tabelle gelistet ist, wird es in die entsprechende Jerseynummer de-
codiert. Nachdem alle Zeilen analysiert wurden, wird ausgewertet,
wie viele Zeilen eine Nummer erkannt haben, welche am hédufigsten
vorkommt und wie oft. Damit eine Nummer als eindeutig erkannt
gilt, miissen mindestens 50 % der Zeilen eine Nummer erkennen und
davon muss die am hdufigsten vorkommende Nummer mindestens
50 % ausmachen. Einzig dann gibt der Algorithmus ein eindeutiges
Ergebnis fiir das analysierte Bild zuriick. Der vollstindige Ablauf zur
Bildverarbeitung und Auswertung der Kamerabilder ist in Quelltext 2
im Anhang zu sehen.”

7 Zur besseren Vorstellung, wie das fiinf streifige Muster spéter decodiert wird, wird
das dreistreifige hier beispielhaft mittels Bindrcode in Jerseynummern umgewandelt.
Der Algorithmus fiir fiinf Streifen nutzt zur Codierung Tabelle 4. Bedeutsam ist nur,
dass die Muster richtig erkannt werden.
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Im Hauptteil der Abhandlung wurde ein Algorithmus zur Erken-
nung eines Musters auf dem Roboterjersey entwickelt, der auf gan-
gige Bildverarbeitungsmethoden zurtiickgreift. Hauptkriterien an die
Mustererkennung sind dabei Zuverladssigkeit und Robustheit. *

Um den Erfolg des Algorithmus an den in Unterabschnitt 4.1.1 be-
schriebenen Testreihen zu messen, wurde eine Funktion geschrieben,
die in Kopien der Testbilder das erkannte Muster farbig markiert. So
lasst sich leicht debuggen, an welchen Positionen der Algorithmus
Streifen im Bild detektiert und wo sie tatsdchlich liegen. Zusatzlich
gibt er jeweils die Anzahl der Zeilen an, in denen eine valide Muster-
folge gefunden wurde und wie oft der am héufigsten erkannte Code
vorkommt.

Die Tabelle 1 zeigt, wie oft das richtige, falsche oder kein Muster
in beiden Testreihen detektiert wurde. Der Algorithmus erkannte in
Testreihe 1 das richtige Muster zu 100 % und in Testreihe 2 zu 95 %,
was 48 von 50 Bildern entspricht. In der zweiten Testreihe lieferte der
Algorithmus in 5 % der Aufnahmen kein eindeutiges Ergebnis. Ein
falsches Muster wurde in keinen Aufnahmen gefunden.

Testreihe 1 erfiillt mit diesen Ergebnissen das gesetzte Bewertungs-
kriterium von 100 % fiir richtig erkannte Codes. Das zeigt, dass der
Algorithmus bei optimalen Umweltbedingungen zuverldssig arbeitet
und seine Funktion erfiillt. Die zweite Testreihe erreicht den ange-
strebten Wert knapp nicht. Das Ergebnis ist dennoch akzeptabel, da
der Anteil der nicht eindeutigen erkannten Muster gering ist und die
Testreihe Bilder bei schwierigen Lichtverhdltnissen enthélt. Hervor-
zuheben ist besonders, dass kein falscher Code gefunden wurde. An-
hand der Ergebnisse ladsst sich schliefen, dass der entwickelte Algo-
rithmus zum Grofiteil robust gegeniiber schlechten Umweltfaktoren
ist.

Mithilfe der Ergebnisse in Tabelle 2 soll eingeschitzt werden, wie
eindeutig der Algorithmus das erkannte Muster gefunden hat. Dafiir
wurde bestimmt, wie viele Zeilen der Algorithmus pro Testreihe ana-
lysierte und wie hoch davon der Prozentsatz der gefundenen Muster
sowie des richtigen Musters war. Pro Bild wurden jeweils die unteren
60 Zeilen betrachtet 2, was in 57.200 Zeilen fiir die erste und in 4000
Zeilen fiir die zweite Testreihe resultiert.

In Testreihe 1 liegt der Anteil der gefundenen validen Musterfolgen
bei ca. 8o %, wobei in insgesamt ca. 76 % das richtige Muster gefun-

1 Vgl. Unterabschnitt 4.1.2
2 Vgl. Unterabschnitt 4.2.2
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RICHTIGES FALSCHES KEIN
TESTREIHE
MUSTER MUSTER MUSTER
1 100 % 0 % 0%
2 95 % 0 % 5 %

Tabelle 1: Anhand daran, wie oft das richtige Muster in beiden Testreihen
erkannt wird, ist die Zuverldssigkeit und Robustheit des Algorith-
mus einzuschétzen.

ANALYSIERTE GULTIGES RICHTIGES
TESTREIHE
ZEILEN MUSTER MUSTER
1 57.200 80 % 76 %
2 4000 68 % 55 %

Tabelle 2: Die Eindeutigkeit des Algorithmus ist daran zu messen, wie hdu-
tig valide Musterfolgen und das richtige Muster detektiert wer-
den.

den wurde. Das Ergebnis zeigt, dass es sich meistens um die richtige
Streifenfolge handelt, wenn der implementierte Algorithmus ein Mus-
ter detektiert. Bei der zweiten Testreihe entdeckte der Algorithmus in
ca. 68 % der Zeilen eine giiltige Musterfolge und zu ca. 55 % der 4000
Zeilen handelte es sich dabei und das richtige Muster. Das Verhilt-
nis ist auch hier noch akzeptabel. Es ist wiinschenswert, wenn der
Anteil der detektieren Muster hoher liegt. Jedoch sind die Streifen
in manchen Testzeilen selbst fiir einen Menschen kaum zu erkennen,
sodass die Ergebnisrate im Erwartungshorizont liegt. Bedeutsam ist,
dass auch in der zweiten Testreihe der Anteil richtig erkannter Mus-
ter nahe dem Anteil der gefundenen Muster ist. Demzufolge liefert
der Algorithmus im Allgemeinen ein sicheres Ergebnis.

Weiterhin ldsst sich mithilfe der eingefarbten Testbilder die Effekti-
vitdt des Gaufischen Weichzeichner sowie der Helligkeitsanpassung
tiberpriifen. Wie in Abbildung 19 dargestellt, wird das Muster in den
verarbeitenden Bildern deutlich besser erkannt als in den Originalauf-
nahmen. So tragen beiden Verfahren erheblich zur Qualitdtsverbesse-
rung der Aufnahmen bei.

Bei einer Laufzeit von 600 ms und einer geringen Speicherauslas-
tung arbeitet der Algorithmus schnell und ressourcensparend. Beide
Faktoren sind fiir den Einsatz des Programmes von geringerer Bedeu-
tung, dennoch sind die Ergebnisse als sehr komfortabel zu betrachten.
So werden die Anwendungsmoglichkeiten nicht eingeschrankt.

Anhand der erfolgreichen Tests féllt die Bewertung des Algorith-
mus positiv aus. Zum einen eignen sich die angewandten Bildver-
arbeitungsmethoden zur Mustererkennung auf dem Jersey. Anderer-
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(a) Originalaufnahme pinkes Jersey (b) Korrekt erkanntes Muster
bei dunkleren Lichtverhaltnissen

(c) Originalaufnahme blaues Jersey (d) Korrekt erkanntes Muster
bei dunkleren Lichtverhéltnissen

Abbildung 19: Die Abbildungen zeigen die Muster, welche von dem Al-
gorithmus erkannt werden. Dabei wird dies nach Anwen-
dung des Gaufischen Weichzeichners und der Helligkeitsan-
passung viel besser detektiert.

seits lauft die algorithmische Analyse ebenfalls zuverldssig, robust
und eindeutig ab, welches den Anforderungen gerecht wird. Die Bei-
spielbilder in Abbildung 20, Abbildung 21 und Abbildung 22 de-
monstrieren die aktuelle Erkennungsleistung des Algorithmus und
zeigt deren Starken und Schwéchen auf. Die Bilder auf der linken
Seite sind jeweils Originalaufnahmen und auf der rechten Seite befin-
den sich die dazugehorigen bearbeitenden Aufnahmen, in denen das
erkannte Muster eingefarbt ist.
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(a) Originalaufnahme bei dunkleren (b) Korrekt erkanntes Muster in der
Lichtverhiltnissen mit Muster am verarbeitenden Aufnahme.
Rand

(c) Originalaufnahme bei dunkleren (d) Korrekt erkanntes Muster in der
Lichtverhaltnissen ohne Muster. verarbeitenden Aufnahme.

(e) Originalaufnahme bei giinstigen (f) Korrekt erkanntes Muster in der
Lichtverhétnissen mit Muster am verarbeitenden Aufnahme.
Rand.

(g) Originalaufnahme bei giinstigen (h) Korrekt erkanntes Muster in der
Lichtverhétnissen. verarbeitenden Aufnahme.

Abbildung 20: Anwendung des Algorithmus auf Originalbilder mit blauem
Jersey.
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(a) Originalaufnahme bei Halbschat- (b) Korrekt erkanntes Muster in der
ten. verarbeitenden Aufnahme.

(c) Originalaufnahme bei Taschenlam- (d) Korrekt erkanntes Muster in der
penlicht. verarbeitenden Aufnahme.

Abbildung 21: Anwendung des Algorithmus auf Originalbilder mit pinkem
Jersey.

(a) Originalaufnahme von gelbem Jer- (b) Korrekt erkanntes Muster in der
sey bei helleren Lichtverhaltnis- verarbeitenden Aufnahme.
sen.

Abbildung 22: Anwendung des Algorithmus auf Originalbilder mit gelbem
Jersey.
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ZUKUNFTIGE MOGLICHKEITEN DER
PRAKTISCHEN ANWENDUNG AUF DEM NAO

Der in dieser Arbeit entwickelte Algorithmus erkennt das Jerseymus-
ter anhand der Analyse von Farbbereichen und -tibergdngen zuver-
lassig und robust. Grundlage fiir den Erfolg bildet zum einen die
Verarbeitung der Bilder mittels Gaufsischen Weichzeichners und der
Verbesserung des Kontrastes tiber funktionelle Helligkeitsanpassung.
Andererseits tragt auch das Design des Musters dazu bei, dass auch
bei kritischeren Umweltbedingungen in der Kamera des Naos ausrei-
chend zu sehen ist.

Es ist zu erwarten, dass die Regeln des RoboCups beziiglich der Be-
lichtung in Zukunft verscharft werden, um das gemeinsame Ziel zu
erreichen, 2050 die Menschen im Fufsball zu schlagen. So ist es denk-
bar, dass in den ndchsten Jahren nur auf Tageslichtfeldern gespielt
wird. Demzufolge liegt eine Optimierung des Algorithmus beziig-
lich seiner Zuverlassigkeit nahe, da diese gerade unter schwierigeren
Lichtverhéltnissen nicht 100 % betragt.

Eine Moglichkeit hierfiir ist die Betrachtung der X-Koordinaten der
gefundenen Streifen tiber die Zeilen hinweg. So wére erkennbar, ob
die identifizierten Streifen im Gesamtbild ein einheitliches Muster er-
geben. Weiterhin konnte an der Verbesserung des Kontrastes gefeilt
werden, indem zum Beispiel auf Bezierfunktionen statt lineare Funk-
tionen zuriickgegriffen wird. Auch der Nao bietet technische Optio-
nen, die Zuverldssigkeit zu verbessern. Beispielsweise kann er den
Kopf drehen, wenn er kein Jersey sieht oder sich drehen, wenn un-
glinstiger Halbschatten ins Kamerabild fallt.

Nach erfolgreicher Integration des Algorithmus in die bestehen-
de Software der HTWK Robots wird die automatische Erkennung der
Jerseynummer deutlich den Stress vor den Spielen verringern. Die
Kenntnisse tiber die eigene Jerseyfarbe, die die Naos bei der Muste-
rerkennung erlangen, kann als Grundlage fiir weitere Analysen die-
nen. So besteht die Moglichkeit, dass diese zur Unterscheidung von
Mitspielern und gegnerischen Robotern beitrdgt. Auch konnte der Al-
gorithmus als Grundlage fiir die Erkennung der Nummern anderer
Spieler dienen. Jedoch ist dieses Wissen irrelevant, da die Jerseynum-
mer nur fiir die eigene Kommunikation mit dem GameController von
Bedeutung ist.

Solange der Nao als Standardplattform in der SPL eingesetzt wird,
ist die Verwendung der automatischen Identifizierung der Jerseynum-
mer moglich. Der Algorithmus ist bis auf wenige géngige Einstellun-
gen unabhingig von der Kamera, sodass diese auch auf potenziell
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andere Kamerasysteme in zukiinftigen Versionen des Naos anwend-
bar wére.

Die Automatisierung der Erkennung der Jerseynummer ist bislang
einmalig in der SPL und konnte andere Teams als Inspiration dienen,
ebenfalls ein entsprechendes Verfahren zu entwickeln.
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ABBILDUNGEN

A.1 AKTUELLE JERSEYS DER HTWK ROBOTS

Abbildung 23: Seit einigen Jahren tragen die HTWK Robots standardméfig
blaue Heimjerseys und gelbe Auswirtsjerseys. Die Farben re-
prasentieren die Stadtfarben von Leipzig.

A.2 HISTOGRAMM DES Y KANALS DER TESTREIHE 1

500k

400k

300k

Menge

200k

100k

0 50 100 150
Werte Y Kanal

Abbildung 24: Das Histogramm stellt die Y Werte aller 715 Bilder aus
Testreihe 1 dar. Am héaufigsten existiert ein Helligkeitswert
von 139 bei ca. 544000 Pixeln.
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A.3 CLUSTER VERSCHIEBUNGSPUNKTE BEI HELLIGKEITSANPAS-

SUNG
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>
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Abbildung 25: Mit den Verschiebungspunkten der linearen Funktion wur-
de die Helligkeit in einzelnen Bildern angepasst. Die Farbe
der Punkte reprasentiert die durchschnittliche Helligkeit der
Ausgangsbilder.
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TABELLEN

B.1 HARDWAREEINSTELLUNGEN DER KAMERA DES NAOS

Die gelisteten Kameraeinstellungen in Tabelle 3 konnen modifiziert
werden, um die Wahrnehmung des Naos anzupassen. Fiir die Erken-
nung des Musters wurde der automatische Fokus deaktiviert und
manuell auf einen Wert von 200 gesetzt. Aufiferdem wurde die Hel-
ligkeit auf 255 erhoht. Die {ibrigen Parameter verbleiben bei ihren
Standardwerten.

B.2 MOGLICHE MUSTERFOLGEN ZUR CODIERUNG DER JERSEY-
NUMMERN

Die Tabelle 4 zeigt mogliche Musterfolgen, in denen zur besseren Feh-

lererkennung nur Codes gelistet sind, die entweder dreimal Schwarz
und zweimal Weifs oder umgekehrt enthalten.
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B.2 MOGLICHE MUSTERFOLGEN ZUR CODIERUNG DER JERSEYNUMMERN

MIN MAX DEFAULT
PARAMETER
VALUE VALUE VALUE
Brightness -255 255 0
Contrast 0 255 32
Saturation 0 255 64
Hue -180 180 0
Gain (Read only if auto exposure o 1023 16
enabled)
Horizontal Flip 0 1 0
Vertical Flip 0 1 0
Auto Exposition (o: disabled 1: o 1 1
enabled)
Auto White Balance (o: disabled o 1 1
1: enabled)
Exposure (Read only if auto ex- o 65535 32
posure enabled)
Sharpness 0 9 4
Backlight Compensation (o: di- o 1 0
sabled 1: enabled)
Average Luminance (Read Only) o 255 NA
Auto Focus (o: disabled 1: enab- o 1 0
led)
Manual Focus (only when Auto o 250 0

Focus disabled)

Tabelle 3: Hardwareeinstellungen der Kameras. [23]
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MUSTERFOLGE JERSEYNUMMER
WSSSW 1
WSSWS 2
WSWSS 3
WWSSS 4
SWSSW 5
SWSWS 6
SWWSS 7
SSWSW 8
SSWWS 9
SSSWW 10
SWWWS 11
SWWSW 12
SWSWW 13
SSWWW 14
WSWWS 15
WSWSW 16
WSSWW 17
WWSWS 18
WWSSW 19
WWWSS 20

Tabelle 4: Mogliche Musterfolgen zur Codierung der Jerseynummern mit S
= Schwarz und W = Weifs.



QUELLTEXTE

C.1 GAUSSSCHE WEICHZEICHNER

Der Gauf$sche Weichzeichner verbessert die Qualitidt der Kamerabil-
der, da er die Kanten glittet und einen flieBenderen Ubergang zwi-
schen Muster- und Jerseyfarben kreiert. Der Algorithmus verandert
dabei die Werte der Kanile Y, Cb und Cr gleichermafien.

/%
* Gaussian Algorithm to blur lower part of image
* @param img image to be processed
* @return processed image
*/
uint8_t xJerseyNumberDetector::blurImg(uint8_t *ximg) {
uint8_t *ximgNew = (uint8_t *)malloc(sizeof(uint8_t) * 640 =*
480 * 2);
memcpy (imgNew, img, sizeof(uint8_t) * 640 *x 480 * 2);
double gaussianBlur[5]1[5] = {{1.0, 4.0, 6.0, 4.0, 1.0},
{4.0, 16.0, 24.0, 16.0, 4.0},
{6.0, 24.0, 36.0, 24.0, 6.0},
{4.0, 16.0, 24.0, 16.0, 4.0},
{1.0, 4.0, 6.0, 4.0, 1.0}};

for (int32_t y = 350; y < 480 - 2; y++) {
for (int32_t x = 2; x < 640 - 2; x++) {

double cy = 0;
double cr = 0;
double cb = 0;
for (int 1 = -2; 1 < 3; i++) {

for (int j = -2; j < 3; j++) {
double gauss = gaussianBlur[i + 2][j + 2] /
256.0;
cy += getY(img, x + j, y + i) * gauss;
cb += getCb(img, x + j, y + i) * gauss;
cr += getCr(img, x + j, y + 1) * gauss;

}
setYCbCr(imgNew, x, y, (uint8_t)cy, (uint8_t)cb, (
uint8_t)cr);

}

return imgNew;

Quelltext 1: Implementierung des Gaufischen Weichzeichners in C++.
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C.2 VOLLSTANDIGER ALGORITHMUS ZUR ERKENNUNG DER JER-
SEYNUMMER

Der Algorithmus setzt sich aus folgenden Punkten zusammen:
¢ Anwendung des Gaufischen Weichzeichners

* Helligkeitsanpassung mittels linearer Funktion

Herausfiltern der Streifenpixel anhand geeigneter Kriterien an
deren Y Wert, Cb Wert und Cr Wert und deren Position in der
Zeile

Umwandlung des gefundenen Musters, wenn moglich, in die
Jerseynummer

Analyse der Haufigkeit gefundener Jerseynummern

/ k%
* @brief detects the jerseynumber by a pattern of 3 stripes on
the jersey
* @param img image to be processed
* @return jerseynumber or error why no number was detected
*/

int JerseyNumberDetector::proceed(uint8_t *img) {

std::array<std::array<int, 2>, 6> foundNumbers = {{{1, 0},
{2, o}, {3, o}, {4, 0}, {5, 0}, {6, 0}}};

int finalNumber = 0;

std::array<std::string, 6> codes = {"bbw", "bwb", "bww', "wbb
", "wow', 'wwb'};

std::string finalCode = "";

int validNumbersFound 0;

uint8_t *ximgProcessed = blurImg(img);

for (int 1 =0; 1 < 6; i++) {
uint8_t *imgBlurredTemp = blurImg(imgProcessed);
imgProcessed = imgBlurredTemp;

imgProcessed = contrastImg(imgProcessed);
for (int y = begin_jersey; y < height; y++) {
// finds stripes and sorts them by their x coordinate
std::vector<std::array<int, 3>> black_white_stripes =
detect_stripes(imgProcessed, y);
int foundNumber = 0;
if (black_white_stripes.size() == 3) {
foundNumber = 4 * black_white_stripes[0][2] + 2 *
black_white_stripes[1][2] + black_white_stripes
[21121;

if (foundNumber > 0 && foundNumber < 7) {
foundNumbers[foundNumber - 1][1]++;
validNumbersFound++;
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// selects code occured the most
int countNumber = 0;
for (auto number : foundNumbers) {
if (number[1] > countNumber) {
countNumber = number[1];
finalNumber = number[0];

// No number detected in any line
if(finalNumber > 0 && finalNumber < 7) {
finalCode = codes[finalNumber - 1];

} else {
std::cout << "No code detected.\n\n";
return -1;

b

// Not enough codes found
if (validNumbersFound <= (height - begin_jersey) / 2) {
std::cout << "Only " << validNumbersFound << " out of "
<< height - begin_jersey << " numbers found. Most
detected code \"" << finalCode << "\" only appeared "
<< countNumber << " times.\n\n";
return -2;
// enough codes but to many different one
} else if (countNumber <= validNumbersFound / 2) {
std::cout << validNumbersFound << " numbers were detected
in " << height - begin_jersey << " lines.
Unfortunately, the best code \"" << finalCode << "\"
appeared only " << countNumber << " times.\n\n";
return -3;

std::cout << "The Finalcode is " << finalCode << " which
appeared " << countNumber << " times in " << height -
begin_jersey << ' "

" lines. Altogether " <<
validNumbersFound << " valid codes were found.\n\n";
return finalNumber;

"

}

Quelltext 2: Vollstandiger Algorithmus zur Erkennung der Jerseynummer
bei einem dreistreifigen Muster in C++.
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