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Zusammenfassung

Das Fachgebiet Simulation, Systemoptimierung und Robotik (SIM) der Tech-
nischen Universitdt Darmstadt beschaftigt sich mit der Forschung an mobilen
autonomen Robotersystemen. Eine besondere Bedeutung haben hierbei robuste
und fehlerfreie Algorithmen.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Infrastruktur zur computergestiitz-
ten Auswertung beliebiger Algorithmen implementiert. Besondere Riicksicht
wurde hierbei auf die Evaluierung von Bildverarbeitungsalgorithmen fiir den
Einsatz auf humanoiden Robotern im RoboCup gelegt. Zur Unterstiitzung
der Evaluierung wurden die Grundlagen einer weitgehend kalibrierungsfreien
Bildverarbeitung geschaffen.

Abstract

The Simulation, Systems Optimization and Robotics Group (SIM) of the
Department of Computer Science of the Technische Universitdt Darmstadt
concerns itself with the research of mobile autonomous robotic systems. In this
area of research special emphasis is given to robust and accurate algorithms.

In the course of this thesis an infrastructure for evaluating arbitrary algo-
rithms was implemented. Particular attention was placed on the evaluation
of image processing algorithms for the application on humanoid robots in
RoboCup. To support this the foundations of a largely calibration-free image
processing algorithm have been created.
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Glossar

BSD-Lizenz

Chrominanz
CRT

GUI

Hough-Transformation

kinematische Kette
LCD
LED

Lookuptabelle
Luminanz
PC/104
RoboCup

SIFT

Berkeley Software Distribution-Lizenz — an der University of Cali-
fornia, Berkeley entworfene Lizenz fiir freie Software. Sie erlaubt
es eine Software zu kopieren, zu verdndern und zu verbreiten,
solange der Copyright-Vermerk nicht entfernt wird.

Farbsignal eines Bildpunkts — zwei voneinander unabhangige
Farbsignale konnen die vollstdndige Farbinformation eines Bild-
punkts speichern.

Cathode Ray Tube — Kathodenstrahlrohre, wird beispielsweise
in Fernsehgeraten oder Computermonitoren zur Bilderzeugung
eingesetzt

Graphical User Interface — Grafische Benutzeroberflache

Verfahren zur Erkennung von Geraden, Kreisen oder beliebigen
anderen parametrisierbaren geometrischen Figuren basierend auf
einem Gradientenbild nach Kantenerkennung

System aus starren Korpern, die durch Gelenke verbunden sind
Liquid Crystal Display — Fliissigkristallbildschirm
Light Emitting Diode — Leuchtdiode

Datenstruktur, die vorberechnete Daten eines Algorithmus’ ent-
halt

Helligkeit eines Bildpunkts

Standard zur Entwicklung von Hardware fiir eingebettete Syste-
me, welcher sowohl einen Formfaktor als auch ein Bussystem
spezifiziert

jahrliche Weltmeisterschaft im autonomen Roboterfuf3ball:
http://www.robocup.com

Scale-invariant feature transform — Algorithmus zum Erkennen
und Vergleichen lokaler Bildmerkmale


http://www.robocup.com

Glossar

UML Unified Modeling Language (Vereinheitlichte Modellierungsspra-
che) — standardisierte Sprache mit grafischer Notation zur Model-
lierung von Software und anderen Systemen

WLAN Wireless Local Area Network — drahtloses lokales Netzwerk, lo-
kales Funknetz

vi
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Kapitel 1
Einleitung

1.1 Ziel der Arbeit

Ziel der Arbeit ist es, eine Infrastruktur zum Vergleich und der Bewertung verschiedener im
RoboCup zum Einsatz kommender Algorithmen zu schaffen. Besonders beriicksichtigt wird
hierbei der Einsatz zur Untersuchung verschiedener Bildverarbeitungsalgorithmen.

Zur Bewertung und Weiterentwicklung der aktuellen Bilderverarbeitung des RoboCup-
Teams der TU Darmstadt, Darmstadt Dribblers [1,2], werden die Grundlagen einer Refe-
renzbildverarbeitung mit anderen und rechenzeitaufwendigeren Konzepten erstellt. Neue
und bisherige Bildverarbeitung werden mithilfe der geschaffenen Infrastruktur miteinander
verglichen.

1.2 Aufbau

Diese Arbeit erlautert Grundlagen, den aktuellen Stand der Forschung, getroffene Designent-
scheidungen und die genaue Umsetzung sowie erzielte Ergebnisse.

Zusétzlich dient sie als Dokumentation fiir die Nutzung der implementierten Infrastruktur
zur Algorithmenevaluierung. Hierzu empfiehlt sich besonders die Lektiire der ersten Teile
der Kapitel 5 und 6]

Die vorliegenden Arbeit gliedert sich wie folgt:

« Kapitel |2/ Uberblick der Motivation dieser Arbeit
« Kapitel 3| Aktueller Stand der Forschung und Grundlagen
« Kapitel 4] Anforderungen an die zu schreibenden Softwarekomponenten

« Kapitel [5| Vorstellung des Konzepts der Infrastruktur und der zu schreibenden Bildver-
arbeitung

« Kapitel g Beschreibung der Umsetzung des im vorherigen Kapitel erarbeiteten Kon-
zepts und detaillierte Darstellung der entwickelten Softwarekomponenten

« Kapitel|7|Darstellung der in dieser Arbeit erzielten Ergebnisse



1 Einleitung

« Kapitel |8 Zusammenfassung der Arbeit und Ausblick auf mogliche Weiterentwicklun-

gen

1.3 Quellcode

Der Quellcode dieser Arbeit findet sich im aktuellen Repository der Darmstadt Dribblers. Ex
liegt nicht auf einer separaten CD bei, da der Code nicht aus einem einzeln nutzbaren Teil
besteht, sondern sich tiber mehrere Stellen verteilt. Teile des Codes bestehen zusatzlich aus
Anderungen von bestehendem Code. In der Arbeit wird darauf eingegangen, an welchen
Stellen Code neu entwickelt und an welchen Stellen bestehender Code weiter entwickelt

wurde.



Kapitel 2

Motivation

Im RoboCup kommen verschiedenste Algorithmen zum Einsatz. Probleme konnen mit
unterschiedlichen konkurrierenden Algorithmen oder dem gleichen Algorithmus mit ab-
weichenden Parametersétzen gelost werden. Des Weiteren liefern viele Algorithmen keine
Ergebnisse, die mathematisch verifizierbar sind. Ohne eine Mdoglichkeit, die Ergebnisse der
verschiedenen Algorithmen vergleichen zu kénnen, kann nicht objektiv bewertet werden, ob
Anderungen oder andere Ansétze zu einer Verbesserung oder Verschlechterung fithren.

Wiinschenswert wire es, die Moglichkeit zu haben, die Ergebnisse verschiedener Algorith-
men zu speichern und spéter auswerten zu konnen. Der Nutzer sollte hierbei vom System
unterstiitzt werden und sich beispielsweise nur die Datensétze anzeigen lassen konnen, bei
denen Algorithmen zu signifikant verschiedenen Ergebnissen kommen.

Eine der essenziellen Komponenten im RoboCup ist die Bildverarbeitung. Ohne dass ein
Roboter seine Umgebung korrekt erkennt, kann er nicht mit dieser interagieren. Da die
Rechenleistung der Roboter aufgrund verschiedener Faktoren, wie begrenzter Akkukapa-
zitdt und moglichst geringem Gewicht, begrenzt ist, miissen gerade die Algorithmen der
Bildverarbeitung sehr effizient programmiert werden. Die Beschrankung der verfiigbaren Re-
chenleistung fithrt dazu, dass viele in der Forschung bekannten Bildverarbeitungsalgorithmen
nicht angewendet werden konnen. Mit mehr Rechenleistung konnen bessere Algorithmen
genutzt werden, die wiederum zu besseren Ergebnissen fithren.

Um einerseits fiir zukiinftige Entwicklungen geriistet zu sein und gleichzeitig die bestehen-
de Bildverarbeitung bewerten und verbessern zu kénnen, ist es wiinschenswert, neben der
Bildverarbeitung, die auf den Robotern lduft, eine Bildverarbeitung zu schreiben, die nicht
durch die Rechenzeit begrenzt ist und nicht in Echtzeit auf den Robotern arbeiten kénnen
muss.

Die Motivation dieser Arbeit ist es, genau diese zwei Dinge zur Verfiigung zu stellen.

 Eine Infrastruktur um konkurrierende Algorithmen und ihre Ergebnisse effizient
vergleichen zu konnen

« und zusétzlich die Grundlagen einer alternativen Bildverarbeitung zu schaffen.






Kapitel 3
Grundlagen

3.1 Stand der Forschung Evaluierung

Die im RoboCup entwickelten und genutzten Anwendungen unterscheiden sich von denen
in vielen anderen Anwendungsgebieten. Bei der Entwicklung eines Roboters kommen ver-
schiedenste komplett unterschiedliche Algorithmen zum Einsatz. Um einen Roboter nicht nur
als Blackbox zu betrachten und aus seinem Verhalten auf die Ergebnisse der Algorithmen
schlieflen zu konnen, ist es erforderlich, die Ergebnisse und idealerweise auch internen Zu-
stainde der genutzten Algorithmen auswerten zu konnen. Hierfiir konnen Standardverfahren
nicht direkt verwendet werden, sondern es miissen je nach Algorithmus geeignete Tools
entwickelt werden. Die Teams im RoboCup haben hierfiir modulare Softwareplattformen
entwickelt.
Im Folgenden werden die Entwicklungen zweier Teams vorgestellt.

3.1.1 German Team

Das German Team, ein Zusammenschluss der Universitdten Humboldt Universitét zu Berlin,
Universitat Bremen, Technische Universitat Dortmund und Technische Universitdt Darm-
stadt, nahm von 2001 bis 2008 an der RoboCup Weltmeisterschaft in der Sony Four-Legged
Robot League teil. In dieser Liga spielten bis 2008 vierbeinige, hundedhnliche Roboter von
Sony, die sogenannten AIBOs, im Team gegeneinander Fuf$ball (Abbildung|[3.19).

Das German Team hat iiber mehrere Jahre mit RobotControl (Abbildung 3.1) ein Debug-
gingtool entwickelt, um mit den AIBOs zu arbeiten [3]]. Uber WLAN kann sich mit bis zu
acht Robotern verbunden werden, um deren internen Zustand anzuzeigen und grafisch dar-
zustellen. Durch den modularen Aufbau ist es moglich, das Tool um beliebige Elemente zum
getrennten Testen und Uberwachen einzelner Module zu erweitern. Daten von den Robotern
konnen aufgenommen und spater erneut abgespielt und ausgewertet werden. Neben Debug-
gingméglichkeiten erlaubt es RobotControl ebenso Farbkalibrierung oder Laufoptimierung
durchzufiihren.

Neben RobotControl steht mit SimRobot eine Anwendung zur Verfiigung, um bis zu acht
Roboter zu simulieren und Algorithmen offline, ohne tatsachliche Hardware zu nutzen, testen
zu konnen.
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Abbildung 3.1: Screenshot des vom German Team genutzten Debuggingtools RobotControl (Quelle |3]).

3.1.2 Darmstadt Dribblers

Die Darmstadt Dribblers treten seit 2004 in der RoboCup Kid-Size-Humanoidliga an. Fiir
eine Ubersicht der derzeit verwendeten Hardware siehe [3.5.1]

Seit 2005 baut die zum Einsatz kommende Software auf dem Robotersteuerungsframework
RoboFrame auf (siehe [3.4). Passend zu jeder geschriebenen Anwendung kann mit RoboGui
eine grafische Benutzeroberflache, dhnlich wie RobotControl, geschrieben werden (Abbildung
3.2). Alle verwendeten Module, wie Bildverarbeitung, Selbstlokalisierung, Verhalten oder
Weltmodellierung, kénnen tiber diese untersucht und kontrolliert werden. Es ist moglich,
sich von Roboter die aufgenommenen Bilder und erkannte Objekte schicken und anzeigen
zu lassen. Hierbei ist es auch moglich, die Schritte der Bildverarbeitungsalgorithmen durch
das Einzeichnen weiterer Informationen ins Bild, sogenannte Drawings, zu verdeutlichen.
Das aktuell ausgefiihrte Verhalten kann angezeigt und manipuliert werden. Der Roboter
speichert intern eine Reprasentation der wahrgenommenen Umwelt, genannt Weltmodell.
Die Weltmodelle eines oder mehrerer Roboter konnen grafisch dargestellt und bewertet
werden. Des Weiteren kdnnen verschiedene Statusinformationen vom Roboter angefordert
und Parametersétze auf dem Roboter geandert werden.

Auf dem Roboter erzeugte Daten kénnen entweder an die Gui gesendet und dort gespei-
chert oder direkt vom Roboter auf eine CF-Karte gespeichert werden. Diese Daten konnen
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Abbildung 3.2: Screenshot der von den Darmstadt Dribblers genutzten GUI. Zu sehen sind die Mo-
dule zum Anzeigen von Bildern, dem Debuggen und Steuern des Verhaltens und dem Anzeigen der
Weltmodellierung.

offline erneut abgespielt und analysiert werden. Die Gui erlaubt zum Beispiel die gesammel-
ten Daten mehrerer Roboter und eines Videostroms zu synchronisieren, um im Nachhinein
den internen Status der Roboter auswerten und iiber das Kamerabild mit der Wirklichkeit
vergleichen zu kénnen [[4].

Genau wie vom German Team wurde auch von den Darmstadt Dribblers ein Simulator,
basierend auf dem entwickelten Framework Multi-Robot-Simulation-Framework (MuRo-
SimF) [5], entwickelt. Er wird eingesetzt, um offline Algorithmen testen zu kénnen. Der
Simulator erméglicht es, sowohl die Firmware der Roboter als auch die Applikation, die auf
den Robotern lauft, gegen simulierte Hardware und ein simuliertes Spielfeld zu testen.

3.1.3 Auswertung und Bewertung empirischer Daten

Sollen gesammelte Daten oder die Ergebnisse von Algorithmen ausgewertet und verglichen
werden, empfiehlt sich nicht nur manuelle Auswertung, sondern auch die Unterstiitzung
durch statistische Methoden [6].

Nach Cohen bieten sich bei der Untersuchung von Daten mit einer Variable insbesondere
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folgende Kennziffern an: Anzahl der Messwerte, Durchschnitt der Messwerte, Median,
Minimum, Maximum, Abstand zwischen Maximum und Minimum, interquartil Abstande
oder Standardabweichung beziehungsweise Varianz. Soll die Abhangigkeit zweier linearer
Variablen gepriift werden, bietet sich die Kovarianz an. Ist sie grof3 und positiv, liegt ein
gleichsinnig linearer Zusammenhang vor. Groflere Werte einer Variable fithren also zu
grofleren Werten der anderen Variable und umgekehrt. Eine grofle negative Kovarianz
spricht fiir einen gegensinnigen linearen Zusammenhang. Ist die Kovarianz nahe null, sind
die beiden Zufallsvariablen nicht linear abhéngig.

Hat man einen Datensatz aufgenommen, ist es oft nétig, die Werte zu glétten, um die
Daten besser interpretieren zu konnen. Die Idee dahinter ist, dass die Nachbarn eines Wertes
Informationen dariiber enthalten, wie der wirkliche Wert an dieser Position aussehen miisste.
Eine oft genutzte Technik ist, einen Wert durch den Median oder Durchschnitt aus sich selbst
und dem linken und rechten Nachbarn zu ersetzen.

Hat man anhand eines Datensatzes eine Hypothese tiber seine Verteilung aufgestellt, muss
diese Hypothese statistisch iiberpriift werden. Hierfiir bietet die Statistik verschiedenste
klassische Tests wie den Z- oder t-Test. Mit dem Aufkommen leistungsfahiger Computer
wurden Methoden entwickelt, die darauf basieren, die Stichprobenentnahme zu simulieren.
Beispiele sind Monte-Carlo-Methoden, Bootstrapping oder Randomisierungstests.

Liegt eine Menge von Messwerten vor, durch die eine Kurve gelegt werden soll, gilt es
die Parameter so zu wihlen, dass sich die Kurve den Messwerten bestmdglich anpasst. Je
nachdem, ob die Daten linear oder nichtlinear verteilt sind, kommen hierfiir Methoden wie
die lineare oder nichtlineare Regression zum Einsatz.

3.2 Stand der Forschung Bildverarbeitung

Im RoboCup werden einige Standardverfahren zur Bildverarbeitung eingesetzt, die von
verschiedenen Teams sehr dhnlich implementiert werden. Neben diesen Standardverfahren
gibt es verschiedene Versuche, die Bilderkennung weiter zu optimieren und robuster zu
machen.

Auch Forschungsergebnisse aus anderen Bereichen, zum Beispiel der Erkennung von
Verkehrszeichen in bewegten Bildern, sind fiir diese Arbeit interessant. Diese werden weiter

unten in (3.3.1.3|besprochen.

3.2.1 Klassischer Ansatz

Die meisten der im RoboCup eingesetzten Bildverarbeitungen basieren auf Variationen des
im Folgenden beschrieben Ansatzes.

Farbtabellen
Bei der Objekterkennung im RoboCup spielen Farben eine grofe Rolle. Alle zu erkennenden
Objekte sind eindeutig eingefarbt. Ein wichtiger Bestandteil der Bildverarbeitung ist es, die
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absoluten Farbwerte in einem von der Kamera gelieferten Bild den verschiedenen moglichen
Farbklassen, zum Beispiel Rot, Griin, Blau oder Gelb, zuzuordnen. Die Zuordnung zwischen
einem Pixelwert und einer Farbklasse ist meist statisch und in Form einer Lookup-Tabelle
implementiert. Fiir jeden moglichen Farbwert ist in dieser die zugehorige Farbklasse gespei-
chert. Bei der weiteren Bearbeitung des Bildes wird meist nur noch ein klassifiziertes Bild mit
Farbklassen statt Pixelwerten betrachtet (Abbildung und [(b)). Dieses kann verglichen
mit dem Originalbild sehr effizient bearbeitet werden.

Um effizient arbeiten zu konnen, wird die Anzahl der Eintrage in den Farbtabellen be-
schrankt. Die Darmstadt Dribblers arbeiten im Moment mit einer Lookup-Tabelle (LUT) mit
einem 16 Bit Index, also maximal 2'® = 65536 Eintrigen. Die von der Kamera gelieferten
24 Bit YUV-Pixe[| konnen jedoch 22* verschiedene Werte annehmen. Fiir die Nutzung der
Lookup-Tabelle miissen die Pixel auf die 65536 Werte quantifiziert werden. Hierfiir miis-
sen von den 24 Bit eines Pixels mindestens 8 Bit verworfen werden. Im Moment nutzen
die Darmstadt Dribblers folgendes Verfahren: Der Y -Kanal wird auf 6 Bit reduziert, dies
entspricht einer Quantifizierung auf 32 Werte| U- und V-Kanal werden auf 5 Bit reduziert
und entsprechend auf 16 verschiedene Werte quantifiziert.

Erzeugt werden die Farbtabellen meistens vor dem Starten des Roboters, indem von der
Kamera aufgenommene Bilder manuell mit entsprechenden Tools ausgewertet werden. Die
statischen Farbtabellen sind die grofite Starke und gleichzeitig auch Schwéche des Ansatzes.
Durch das manuelle Erzeugen der Tabellen ist, wenn exakt gearbeitet wird, die Abstimmung
auf die jeweiligen Lichtverhaltnisse und damit die Erkennungsrate sehr gut. Andern sich
die Lichtbedingungen jedoch nur minimal, kann es passieren, dass die Farbtabelle keine
oder eine falsche Klassifizierung liefert. Die Ergebnisse der Bildverarbeitung sind damit
unbrauchbar. Hierdurch ist es auch nicht méglich, die Roboter an einem Ort mit unbekannten
Lichtbedingungen einzusetzen, ohne vorher eine zeitaufwendige Kalibrierung durchzufiihren.

Ansétze, um diese Probleme zu umgehen, werden weiter unten vorgestellt.

Farbklassifikation und Vorverarbeitung

Mit der Farbtabelle werden Teile des Bildes klassifiziert und die Farbpixel Farbklassen
zugeordnet. Oft wird hierfiir ein Gitter tiber das Bild gelegt, dessen Linien, die sogenannten
Scanlines, bearbeitet werden. Eingesetzt werden im einfachen Fall Gitter aus horizontalen
und/oder vertikalen Linien mit fixem Abstand. Die kompliziertere Variante ist, das Gitternetz
je nach Blickwinkel des Roboters anzupassen. Schaut der Roboter in seine Néhe, sind die
Objekte im Bild grofier und die Scanlines konnen weiter voneinander entfernt generiert
werden (Abbildung [3.3(c)).

Der Sinn der Scanlines ist, moglichst wenige Teile des Bildes auswerten zu miissen.
Gleichzeitig konnen aber noch alle Objekte erkannt werden, da das Raster so eng gew#hlt
wird, dass kein Objekt kleiner als das minimale Raster ist.

'Die Y-, U- und V-Kanile bestehen jeweils aus 8 Bit und kénnen Werte zwischen 0 und 255 annehmen.
?Umgesetzt wird dies durch Entfernen von niederwertigen Bits.
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(a) Kamerabild (b) Klassifiziertes Bild

k
-
'

i

(c) Kamerabild mit iiberlagerten Scanlines

Abbildung 3.3: Kamerabild, mit Farbtabelle klassifiziertes Bild und Kamerabild iiberlagert mit den
tatsdchlich klassifizierten Scanlines. Die Bilder stammen aus der Bildverarbeitung der Darmstadt Dribblers.
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Die entstandenen farbklassifizierten Scanlines bestehen nur aus den im RoboCup vor-
kommenden Farbklassen. Da deren Anzahl sehr gering ist und grofle gleichfarbige Flachen
auftreten, konnen die Scanlines sehr effektiv RLE-kodiert werden. In manchen Implementie-
rungen werden benachbarte gleichfarbige Teile der Scanlines zu grofieren Objekten, genannt
Blobs, zusammengefasst.

Objekterkennung
Mithilfe der klassifizierten Scanlines/Blobs wird nach Objektmerkmalen gesucht, die mit den
im RoboCup auftretenden Objekten iibereinstimmen. Grof3e gelbe oder blaue Objekte sind
Tore, kleine runde orange Bélle, lange weifie mit gritner Umgebung Linien und so weiter.
Wenn noétig kann hierbei zur genaueren Verifizierung auch auf die Originalfarbwerte oder
Pixel auflerhalb der Scanlines zugegriffen werden.

Beispiele fiir Umsetzungen, die auf diesem Ansatz basieren, sind [7-9]]. Auch die aktuelle
Bildverarbeitung der Darmstadt Dribblers baut auf diesem Konzept auf.

Andere Teams arbeiten nicht mit Scanlines, sondern fithren direkt auf dem Bild eine
Bloberkennung durch.

3.2.2 (Semi-)Automatische Farbkalibrierung

Um die Probleme der Farbtabellen zu 16sen, gibt es verschiedene Forschungsarbeiten. Ein
Ansatz ist, die Farbtabelle automatisch vom Roboter generieren zu lassen, um so die auf-
wendige manuelle Kalibrierung obsolet zu machen. Neben der statischen Erzeugung und
Initialisierung von Farbtabellen gibt es verschiedene Ansatze, die Farbtabellen wéhrend der
Laufzeit sich &ndernden Lichtbedingungen anzupassen.

Statische Farbtabellen

An der University of Texas at Austin wurde ein System entwickelt, um mit einen Sony AIBO
automatisch Farbtabellen zu erstellen [10]. Der Roboterhund wird hierfiir auf eine definierte
Position auf einem leeren Spielfeld gestellt. Durch die bekannten Positionen der farbigen
Objekte und des Roboters relativ zu ihnen kann dieser Bewegungen ausfithren, um nach und
nach alle Objekte aufzunehmen und ihre Farbinformationen zu speichern.

Auch an der TU Darmstadt wurde ein System zur automatischen Farbklassifizierung
entwickelt [11]]. Hierbei werden vom Roboter aufgenommene Bilder auf einem externen
Computer ausgewertet und aus diesen inkrementell eine Farbtabelle errechnet.

Die automatischen Ansétze haben ein Problem, wegen welchem sie in der Praxis, insbe-
sondere in Wettbewerben, selten eingesetzt werden: Die generierten Farbtabellen sind nicht
tehlerfrei und von Hand generierte Farbtabellen erreichen eine hohere Genauigkeit.

Zur automatischen Optimierung bestehender Farbtabellen schlagen Alvarez et al. vor,
implizite Oberflachen zu nutzen [12]. Hierbei wird um die Punktwolke, die eine Farbklasse
in einer LUT représentiert, eine geschlossene Oberflache gelegt. Alle Punkte innerhalb der
Oberflache werden der Farbklasse zugeschlagen. Daraus resultieren eine bessere Abdeckung
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des Farbraums und damit weniger Fehlererkennungen. Werden Farbklassen vergrofiert, ohne
dass sie sich iiberlappen, kann auch eine hohere Robustheit gegen leichte Beleuchtungséande-
rungen erreicht werden.

Stanton und Williams schlagen vor, sich iiberlappende Farbklassen zu erlauben und je nach
Kontext zu entscheiden, welcher Farbklasse ein Pixel wirklich angehért [[13]. Das System
wird hierdurch robuster gegen Anderungen in der Beleuchtung.

Adaptive Farbtabellen

Um Farbtabellen verschiedenen Lichtbedingungen anpassen zu konnen, wurden diverse
Ansatze vorgestellt. Vier Beispiele folgen: Die University of Texas at Austin schldgt vor,
verschiedene Farbtabellen bei verschiedenen Beleuchtungen zu erstellen und dann zur
Laufzeit, je nach erkannter Helligkeit, zwischen diesen Farbtabellen zu wechseln [14]. Kukichi
et al. erzeugen zweidimensionale Farbtabellen, indem sie im YUV-Farbraum (siehe [3.3.1.2)
fir jeden Pixel die U- und V -Komponente durch die Helligkeit teilen [[15]]. Die Cluster der
einzelnen Farben in der Farbtabelle werden je nach Beleuchtung um einen Offset verschoben.
Jiingel teilt den YUV-Farbraum in Quadrate verschiedener Prézision ein, die adaptiv den
Lichtbedingungen angepasst werden.

Allen Ansitzen gemein ist, dass sie gute theoretische Ansatze sind, in der Praxis jedoch
noch erhebliche Schwichen haben. Bis heute ist es nicht moglich, in Echtzeit fiir bewegte
Bilder Farbtabellen so zu aktualisieren, dass sie zuverldssig unter verschiedensten Lichtbe-
dingungen funktionieren.

3.2.3 Weiterfiihrende Ansatze

Das Hauptproblem des ,klassischen Ansatzes” ist, dass seine wichtigste Informationsquelle
die Farbklassifikation des Bildes ist. Werden Pixel nicht oder falsch klassifiziert, kann dies
direkt zu Fehlerkennungen fithren. Die Losung dieses Problems besteht darin, den Einfluss
von Farbtabellen zu reduzieren. Es werden weitere Informationen aus dem Bild extrahiert
und mit den Informationen des farbklassifizierten Bildes verkniipft.

Murch und Chalup von der University of Newcastle kombinieren Kantenerkennung
und Bloberkennung iiber Farben [16]. Basierend auf einer Farbtabelle wird das Bild zuerst
farbklassifiziert und zur Erzeugung farbiger Blobs genutzt. Ausgehend vom Mittelpunkt der
erkannten Blobs werden Strahlen projiziert. Auf diesen Strahlen wird nach den nachsten
Kanten gesucht, die das farbige Objekt begrenzen. Anhand der Kanten kann die Form des
erkannten Objekts bewertet und eine Plausibilitatspriifung durchgefiithrt werden. Wird ein
Ball gesucht und entspricht die erkannte Form nicht in etwa einem Kreis, muss der Blob
verworfen werden.

Lovell wahlt einen dhnlichen Ansatz [16]. Neben der optimierten Erkennung ist sein Ziel
jedoch, auch die Bilderkennung stabil gegen sich dndernde Lichtbedingungen zu machen. Er
setzt hierfiir eine Farbtabelle ein, die nur Werte enthélt, die unter verschiedensten Lichtbe-
dingungen richtig klassifiziert werden. Um dies zu erreichen, werden Trainingsbilder unter
fiinf verschiedenen Lichtbedingungen ausgewertet.
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3.2.4 Bilderverarbeitung und Objekterkennung auBerhalb des
RoboCups

Im RoboCup werden aufgrund der beschrankten Rechenleistung der mobilen Systeme relativ
simple Verfahren zur Objekterkennung eingesetzt. In vielen anderen Bereichen steht mehr
Rechenleistung zur Verfiigung, zusatzlich ist die Umgebung nicht wie im RoboCup durch
Farbinformationen eindeutig definiert. Teile der folgenden Verfahren werden in RoboCup-
Ligen mit groflerer Rechenkapazitat, wie der Small- oder Mid-Size-Liga, bereits eingesetzt.
Ebenso werden sie in dieser Arbeit benutzt.

Zur Objekterkennung basierend auf Form und Kontur werden oft Kantenerkennung (siehe
[3.3.7), die darauf basierende Hough-Transformation oder die Minimierung einer Energie-
funktion, sogenannten Snakes, eingesetzt [17]]. Zur koordinatentransformationsinvarianten
und beleuchtungsinvarianten Extraktion lokaler Bildmerkmale wurde SIFT entwickelt [18].
Kombiniert man mehrere Merkmale, lassen sich Objekte eindeutig identifizieren. Uber die
Eigentransformation kénnen komplette Objekte durch einen Vektor im sogenannten Eigen-
raum dargestellt werden [[19]. Durch den Vergleich zweier Vektoren kann die Ahnlichkeit
von Objekten mit einem Referenzobjekt festgestellt werden. Einen dhnlichen Ansatz verfol-
gen histogrammbasierte Verfahren. Objekte werden nicht durch ihre Form, sondern durch
Eigenschaften wie ihre Farbinformationen oder Ableitungen, identifiziert (Beispiel: [20]).
Diese werden in Histogramme quantifiziert und auf Ubereinstimmung verglichen.

Alle genannten Verfahren konnen mit Lernverfahren gekoppelt werden, um aus Refe-
renzbildern automatisch Featurevektoren zu extrahieren und zur Klassifikation unbekannter
Bilder zu nutzen.

Die oben genannten Verfahren sind nur ein kleiner Ausschnitt, der in verschiedenen
Bereichen eingesetzten Bildverarbeitungstechniken.

3.3 Grundlagen Bildverarbeitung

In diesem Abschnitt werden Grundlagen der digitalen Bildverarbeitung erlautert. Sie werden
fir die Umsetzung der neuen Bildverarbeitung benétigt.

3.3.1 Farbmodelle

Sowohl in der Bildverarbeitung als auch in vielen anderen Anwendungsgebieterf| spielt es
eine wichtige Rolle, Farben eindeutig erkennen und reproduzieren zu kdnnen. Durch Farb-
modelle ist es moglich, Farben anhand verschiedener Attribute eindeutig zu identifizieren.
Die Attribute werden im Normalfall in Form von drei- oder vierdimensionalen Zahlentupeln
gespeichert. Durch ein Farbmodell wird ein Raum aufgespannt, der alle theoretisch mogli-
chen Farben enthélt, der sogenannte Farbkérper. Jeder Punkt im Farbkorper entspricht einem
eindeutigen Tupel. Nicht alle Farben des Farbkorpers konnen auch tatsdchlich dargestellt

3Beispiel: Konzernfarben wie das Telekom Magenta oder Drucktechnik im Allgemeinen
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werden. Je nach Farbmodell und farbgebendem System kann nur ein Teil des Farbkorpers
tatséchlich dargestellt werden. Dieser Unterraum ist der sogenannte Farbraum. Jedes Farb-
modell hat unterschiedliche Eigenschaften, die es je nach Einsatzgebiet mehr oder weniger
gut nutzbar machen.

Die heutigen Farbmodelle basieren auf den Gesetzen von Grafimann [21]. Diese besagen
unter anderem, dass aus drei linear unabhéangigen Farben alle anderen Farben gemischt
werden konnen. Erreicht wird dies, indem die Intensitét der drei Mischfarben entsprechend
angepasst wird, bis die gewtinschte Zielfarbe erreicht wird.

Im Folgenden werden drei verschiedene Farbmodelle vorgestellt, die fiir diese Arbeit
relevant sind.

3.3.1.1 RGB

rot

Abbildung 3.4: Darstellung des RGB-Farbraums als Wiirfel. Die Ecken entsprechen den additiven
Priméarfarben Rot, Griin und Blau und den subtraktiven Primarfarben Magenta, Cyan und Gelb. Die
nicht sichtbare hintere Ecke entspricht Schwarz, die fehlende Ecke WeiB. Die Mitte des Wiirfels ist grau.
Basierend auf http://www.flickr.com/photos/7702002@N08/3103830956.

Das RGB-Farbmodell gehért zu den linearen additiven Farbmodellen. Bei diesen werden
drei Priméarfarben gemischt, um die jeweilige Zielfarbe zu erreichen. Es ist nicht moglich
alle Farben darzustellen, da fiir manche Farben negative Anteile einer Primérfarbe benétigt
werden.

Beim RGB-Farbmodell werden die Primarfarben Rot, Griin und Blau genutzt (Abbildung
[3.4). Es wird sehr oft zum Anzeigen und Austauschen von Bildern im Computerbereich
eingesetzt. Der Grund ist vor allem, dass die ersten Farbmonitore zur Bilddarstellung Farb-
pixel aus leuchtenden roten, griinen und blauen Phosphorpunkten zusammensetzten. Das
Mischen von Farben aus Rot, Griin und Blau wird auch heute in den meisten CRT-, LCD-
oder LED-Bildschirmen, vom Fernseher iiber den Computer bis zum Handy, genutzt. Viele
Aufnahmegerite funktionieren analog und haben Sensoren fiir die Farben Rot, Griin und
Blau.
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Zur Darstellung eines Bildes im RGB-Farbraum miissen die einzelnen Pixel entsprechend
umgesetzt werden, um die roten, griinen und blauen Bildgeber zu aktivieren. Durch un-
terschiedliche farbgebende Elemente sehen Bilder auf unterschiedlichen Ausgabegeraten
verschieden aus. Durch den RGB-Farbraum selbst ist also nicht festgelegt, wie genau Farben
dargestellt werden. Hierfiir werden Farbprofile benétigt, welche die Darstellung fiir jedes
Ausgabegerat anpassen, sodass tiberall das gleiche Ergebnis erzielt wird.

3.3.1.2 YUV

Der Ursprung des YUV-Farbmodells ist die Einfithrung des Farbfernsehens. Fiir die tiber-
tragenen s/w-Bilder reichte ein einziger Helligkeitskanal mit der Luminanz Y aus. Um alte
Fernseher weiter betreiben zu konnen, wurden neben diesem Farbkanal zwei Farbkanile U
und V' aufgeschaltet, um die Chrominanz zu iibertragen (Abbildung 3.5).

Dieses Farbmodell wird heutzutage noch haufig angewendet. Durch die Trennung von
Helligkeits- und Farbinformationen ist, basierend auf der menschlichen Wahrnehmung eine
Reduktion der Datenrate moglich. Menschen nehmen Unterschiede in der Helligkeitskompo-
nente starker wahr als in der Farbkomponente. Die Farbinformationen konnen also gegeniiber
den Helligkeitsinformationen starker reduziert werden, ohne dass sichtbare Artefakte im
Bild auftreten. Ein Beispiel der sogenannten Farbunterabtastung ist YUV422 [22]. Hierbei
wird fiir jedes Pixel ein Y -Wert tibertragen, zwei Pixel teilen sich jedoch immer einen U-
und einen V'-Wert. Die Datenrate wird um ein Drittel reduziert. Im Rahmen dieser Arbeit
ist dieses Farbmodell interessant, da die viele Webcams Bilder im YUV-Format liefern und
die aktuell eingesetzte Bildverarbeitung der DD200x (siehe direkt mit diesem Format
arbeitet.

RGB-Farbwerte kénnen folgendermafien in YUV-Farbwerte umgerechnet werden{| Die
Luminanz Y ergibt sich aufgrund der menschlichen Wahrnehmung aus unterschiedlich
gewichteten Anteilen von Rot, Griin und Blau. Mit der Differenz zwischen Y und dem Blau-
beziehungsweise Rotanteil und Korrekturfaktoren lassen sich U und V' berechnen.

Y = 0.299R + 0.587G + 0.144B
U=0493(B-Y)
V =0877(R—Y)

Analog ergibt sich die Umwandlung von YUV nach RGB.

R=Y +V/0.877
G =1.7Y — 0.509R — 0.194B
B =Y +U/0.493

“Die folgenden Gleichungen gehen von zwischen null und eins normalisierten Eingabewerten aus.
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3.3.1.3 HSV

Die beiden linearen Farbmodelle RGB und YUV basieren beide auf verschiedenen Eigenschaf-
ten genutzter Hardware. Das HSV-Modell dagegen beruht auf Eigenschaften der mensch-
lichen Wahrnehmung. Farben werden durch ihren Farbton, ihre Reinheit oder Séttigung
und durch ihre Helligkeit reprasentiert. Erste Anwendungen fand das HSV-Modell bei der
Auswahl von Farben in Zeichenprogrammen. Steht nur das RGB-Modell zur Verfiigung,
muss der Nutzer so lange die Werte R, G und B éndern, bis die gewilinschte Farbe gemischt
ist. Dieses Schema ist nicht intuitiv und fehleranfallig. Statt dessen wird eine Methode ange-
wendet, die Kiinstler beim Mischen von Farben auf einer Palette nutzen: Eine Grundfarbe
wird zuerst mit Weif3 gemischt, bis die gewiinschte Farbschattierung erreicht ist. Danach
wird je nach gewiinschter Helligkeit schwarze Farbe zugemischt. Im HSV-Modell entspricht
dies der Auswahl des Farbtons H, gefolgt von der Sattigung S und der Helligkeit V' [23].

Der Farbton H ist als Winkel im Bereich [0, 27| definiert. Ein Winkel von 0 entspricht Rot,
27 /3 Griin, 47 /3 Blau und 27 wiederum Rot (Abbildung [3.7). Die Sattigung S entspricht
der Reinheit der Farbe. Je hoher die Reinheit ist, desto geringer ist der Weiflanteil in der
Farbe. Eine Sattigung von eins entspricht einer komplett reinen Farbe, ein Sattigung von null
Weif3. Eine Farbe mit einer Sattigung von null entspricht bei maximaler Helligkeit 1/ Weif3.
Bei geringerer Helligkeit durchlauft die Farbe verschiedene Grautone und ist bei minimaler
Helligkeit schwarz (Abbildung 3.6).

+1 +2 +3 +4

Abbildung 3.5: UV-Ebene des YUV- Abbildung 3.6: Darstellung des HSV-Farbraums als Kegel.
Farbmodells bei einem Luminanzwert Ein Farbwert besteht aus Farbton H, Sattigung S und
Y von 0.5 Helligkeit V]

Die Umwandlung zwischen dem RGB- und dem HSV-Farbraum ist komplexer und damit
auch vergleichsweise teuer verglichen mit der Umwandlung zwischen RGB und YUV. Es
gibt bei der Umwandlung einen Spezialfall zu beachten: Wenn R = G = B gilt ist die Farbe
komplett ungesittigt, der Farbton H in diesem Fall aussagelos und daher undefiniert. Die
Algorithmen zur Umwandlung zwischen RGB und HSV finden sich im Anhang[A]

*Quelle: http://en.wikipedia.org/wiki/File:YUV_UV_plane.svg
Quelle: http://en.wikipedia.org/wiki/File:HSV_triangle_and_cone.png

16


http://en.wikipedia.org/wiki/File:YUV_UV_plane.svg
http://en.wikipedia.org/wiki/File:HSV_triangle_and_cone.png

3.3 Grundlagen Bildverarbeitung

0 60 120 180 240 300 360

Abbildung 3.7: Farbtonskala der Farbwinkel H auf dem Farbkreis.
Quelle: http://de.wikipedia.org/w/index.php?title=Datei:HueScale.svg

Besonderheiten verglichen mit anderen Farbraumen

Das besondere am HSV-Farbmodell im Vergleich zu den beiden anderen Modellen ist, dass
die Farbinformation in einer einzelnen Komponente, dem Farbton H, gespeichert ist. Das
Problem ist, dass / nicht komplett unabhéngig von der Beleuchtung ist. Ist V' sehr klein,
hat H fast keine Aussagekraft mehr. Auch wenn die Sattigung .S unter einen gewissen Wert
fallt, ist H nicht mehr sehr aussagekréftig.

Vitabile et al. haben in [24]] ein System zum Erkennen von Verkehrszeichen entwickelt. Sie
teilen je nach Sattigung und Beleuchtung den HSV-Farbraum in drei verschiedene Bereiche
ein: den achromatisch, also nicht-farbigen, Bereich. Fur diesen gilt S < 0.25 oder V' < 0.2.
Liegen Pixel in diesem Bereich werden sie bei der Erkennung nicht weiter betrachtet, da H
keine Aussage hat. Im unstabilen chromatischen Bereich, 0.25 < S < 0.5und 0.2 <V <
0.9, kann ein Drift von H beobachtet werden. Das System zur Verkehrszeichenerkennung
rechnet mit einem vorher bestimmten Offset den Drift heraus. Im chromatischen Bereich,
S >0.5und 0.2 <V < 0.9, ist H stabil und kann direkt iibernommen werden.

Sural et al. nutzen in [25]] den HSV-Farbraum zur inhaltsbasierten Bildersuche. Hierbei
werden Histogramme erstellt, zu denen alle Pixel beitragen. Wie in [24] gibt es auch hier das
Problem zu l6sen, dass je nach der Kombination von H, S und V' die Werte unterschiedliche
Aussagekraft haben. Menschen erkennen bei niedriger Sattigung kaum noch Farbunterschiede
und nehmen fast nur noch den Helligkeitswert wahr. Wo genau dieser Schwellwert liegt,
héngt wiederum von der Helligkeit ab. Sie nutzen die Formel th,q (V) = 1.0 — 3% (wobei
255 hier der maximalen Helligkeit entspricht) um zu entscheiden, ob der H- oder V' -Anteil
eines Pixels dominant ist.

3.3.2 Faltung (Convolution) / Lineare Filterung

Bei der linearen Filterung eines Bildes wird jedes Pixel mit einer linearen Kombination aus
sich und seinen Nachbarpixeln ersetzt. Erreicht wird dies durch eine diskrete 2D-Faltung
eines Bildes J mit einer Maske M. Das gefilterte Bild I’ ergibt sich, indem die Formel 3.1 auf
jedes Pixel des Originalbildes angewendet wird.

eyl =T M =73 Iz —iy—jlglij] (3.1)

1]

Da die Faltung linear ist, gelten folgende Eigenschaften:
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'z, y] 11, j] M, ]
3152 Lo | 19 | 1/g
5 =1 1|9(5[®|Yol|lo| 1y
41716 Lo | /9 | 1/g

Abbildung 3.8: Faltung eines Pixels mit einer 3z3-Maske

o Kommutativitit: f ® g =g ® f
o Assoziativitit: (f @ g) @ h = f® (g ® h)

o Distributivitit: f @ (¢9+h) =f®@g+ f@h

Mithilfe des Assoziativitatsgesetzes kann man sehr effizient mehrere Filter nacheinander auf
ein Bild anwenden. Anstatt jeden einzelnen Filter auf das Gesamtbild anzuwenden, faltet
man die einzelnen Filter und wendet den entstehenden Filter auf das Bild an. Da Filtermasken
im Allgemeinen ein Vielfaches kleiner sind als die eigentlichen Bilder, wird so Rechenzeit
eingespart.

Der umgekehrte Fall gilt jedoch auch: Lasst sich ein 2D-Filter in zwei 1D-Filter zerlegen,
kénnen diese nacheinander auf das Bild angewendet werden (Abbildung [3.9).

7 Us [ 15 [ 1o
(s 3]s | Ys|=]Yo ||
173 s [1/5 [ 1o

Abbildung 3.9: Zerlegung einer 3x3-Maske in zwei 1D-Filter

3.3.3 Glattung

Jedes Bild enthalt Informationen, die fiir dessen Verarbeitung nicht benétigt werden oder
nicht mit der Realitdt tibereinstimmen. Vor der eigentlichen Erkennung wird versucht,
moglichst viele dieser Informationen zu verwerfen. Als Beispiel kann man sich das Bild
eines gelben Tores vorstellen. Im Idealfall ware das Tor eine einheitliche gelbe Flache, die
von der Bildverarbeitung als solche erkannt werden sollte. In der Realitét ist ein Tor jedoch
keine einheitliche gelbe oder blaue Flache, sondern setzt sich aus verschiedenen Flachen
mit verschiedenen Stérungen zusammen. Auflere Einfliisse wie Schatten, Glanzlichter oder
Rauschen erschweren die Erkennung. Ein orangefarbener Ball ist auch nicht einheitlich, seine
Struktur ist jedoch vollkommen irrelevant und kann verworfen werden. In den nachsten
Abschnitten werden einige Techniken aufgezeigt, um unnétige oder falsche Informationen
zu entfernen.
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3.3.3.1 Rauschen

Jedes aufgenommene Kamerabild unterscheidet sich von der Realitét, dem eigentlichen Bild-
signal. Das Eingangssignal wird ungewollt verandert, die entstehende Differenz zwischen
dem Nutzsignal und dem gemessenen Signal bezeichnet man als Rauschen. Eine haufig auf-
tretende Art des Rauschens ist das sogenannte additive Gau3sche Rauschen. Die Amplituden
der Storung, die auf das Nutzsignal aufaddiert werden, sind hierbei gauf3verteilt.

Unter der Annahme, dass die Umgebung eines Pixels Informationen iiber die korrekte
Intensitat eines Pixels enthélt, werden in den folgenden Abschnitten drei Filter vorgestellt,
um Rauschen zu entfernen. Rauschen findet fast nur in den hohen Frequenzen statt, alle
Filter sind also im Fourierraum Tiefpassfilter.

3.3.3.2 Durchschnittsfilter

Der Durchschnittsfilter ersetzt alle Pixel eines Bildes mit dem Durchschnitt des Originalpixels
und der umliegenden Pixel. Fiir die Filtermaske eines Durchschnittsfilters der Grofle 3z3
siehe Abbildung Andere Grofien folgen analog. Der Filter entfernt uniformes und
gaufsches Rauschen sehr gut, allerdings wird das Bild durch diesen Filter unscharf.

s [ o | 1o
Vs [ 1o | 1/
Vo [ Yo | 1o

Abbildung 3.10: Durchschnittsfilter der GroBe 323

3.3.4 Medianfilter

Der Medianfilter arbeitet &hnlich wie der Durchschnittsfilter, ersetzt Pixel jedoch nicht mit
dem Durchschnitt, sondern dem Median des Originalpixels und umliegender Pixel. Hierdurch
ergeben sich zwei Vorteile gegentiber dem Durchschnittsfilter:

 Ein Ausreifler in der Nachbarschaft hat keinen signifikanten Einfluss auf das Ergebnis
des Medians.

« Das Ergebnis des Medians ist immer ein Pixelwert, der in umliegenden Pixel bereits
vorhanden war. Es werden keine neuen Pixelwerte erzeugt — aus diesem Grund erhalt
der Medianfilter scharfe Kanten besser.

Der Medianfilter verwendet keine Filtermaske und ist nicht linear. Ein grof3es Problem des
Filters ist, dass er relativ teuer ist. Fiir die Berechnung des Medians eines Pixels miissen alle
umliegenden Pixel sortiert werden. Die Sortieroperation ist selbst mit schnellen Algorithmen
durchschnittlich mindestens O(n log n) wiéhrend die Faltung, also ein maskenbasierter

Filter, O(n) garantiert.
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Abbildung 3.11: 2D-Gaussfunktion mit ¢ = 1

3.3.5 GaubBfilter

Der Durchschnittsfilter bewertet alle Pixel gleich. Der Gaufifilter dagegen geht davon aus,
dass Pixel ndher am Ursprungspixel einen starkeren Einfluss haben, und gewichtet diese
entsprechend stirker. Die 2D-Gaussverteilung (Abbildung hat die Form

1 22 + y?

g(x,y):mexp(— 5,2 )

Da der Gauf3filter jedoch separabel ist, ist die 1D-Form

1 x?

g(z) = Eexp(—ﬁ)

ausreichend zur Berechnung des Filters. Der Erwartungswert féllt in den Formeln weg, da
er mit null angesetzt wird. Abhangig von o ergibt sich eine Glattung tiber einen gréfieren
oder kleineren Bereich. Mathematisch gesehen ist die Gauf3funktion zwar tiberall grofier
als null, aus praktischer Sicht sind die meisten Werte jedoch quasi null. Die diskretisierte
Approximation der Gauf3funktion wird daher nur in einem Bereich bis etwa 30 betrachtet.

Durch die stiarkere Gewichtung naher Pixel ist der Gauffilter besser als der Durchschnitts-
filter geeignet, bestehende Strukturen zu erhalten und gleichzeitig Rauschen zu entfernen.
Eine gewisse Unscharfe des Bildes lasst sich trotzdem nicht vollstandig vermeiden.

3.3.6 Bresenham-Algorithmus

Der erste Rasterisierungsalgorithmus wurde in den 1960er Jahren von Jack Bresenham
entwickelt [26]. Der Algorithmus von Bresenham wird dazu verwendet, um Linien zu
rasterisieren, also auf ein Punktraster abzubilden (Abbildung [3.12). Das Ziel hierbei ist es,
eine Linie nur mit ganzzahligen Werten zu zeichnen.
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Abbildung 3.12: Rasterisierung einer Linie mit dem Bresenham-Algorithmus. Basierend auf
http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/6/6a/Bresenham_run-based.svg

3.3.7 Kantenerkennung

Kantenerkennung ist ein essenzieller Teil des Objekterkennungs- und Bildsegmentierungs-
prozesses, da Kanten im Idealfall am Rand von Objekten auftreten und diese vom Rest des
Bildes trennen (Abbildung [3.15). Des Weiteren ist die zu betrachtende Datenmenge in einem
(binaren) Kantenbild, verglichen mit dem original Bild, erheblich reduziert. Kanten treten
jedoch auch innerhalb von Objekten in einem Bild an allen Stellen auf, an denen der Kontrast
zwischen Pixeln grof ist.

Idealerweise erfiillt eine Kantenerkennung folgende Bedingungen (siehe [27]]):

« Gute Erkennung: Moglichst alle Kanten sollten erkannt werden. Gleichzeitig soll-
ten Nicht-Kantenpunkte, zum Beispiel Rauschen, nicht falschlicherweise als Kante
markiert werden.

« Gute Lokalisierung: Eine erkannte Kante sollte moglichst nah am Mittelpunkt der
tatsachlichen Kante liegen.

« Eine Kante sollte nur ein Mal erkannt werden.

Bei der Glattung von Bildern kamen Tiefpassfilter zum Einsatz, um hohe Frequenzen
auszufiltern. Da wir uns jetzt jedoch genau fiir diese Frequenzen interessieren, entspricht die
Kantenerkennung einem Hochpassfilter.

Ein grofler Kontrast zwischen zwei Pixeln entspricht einem hohen Gradienten des Bildes,
also einem groflen Maximum der ersten Ableitung oder einem Nulldurchgang der zweiten
Ableitung (Abbildung[3.13). Da ein Bild als diskrete Funktion gesehen werden kann, kann

T T T P—

Funktion f(x)I
1. Ableitung
2. Ableitung -~

, 0000 oooo
RPOORANONPAOOE
T

1 4 1 1 1

-4 -2 0 2 4

Abbildung 3.13: Kante in einem Bild und ihre ersten zwei Ableitungen
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die Ableitung in x-Richtung durch

df (x))
d(z))

approximiert werden. Die y-Richtung folgt analog. Ist der Gradient in x- und y-Richtung
bestimmt, ergibt sich der Betrag des Gradienten der Kante zu |G| = /|G,|? + |G, |?. Oft
wird jedoch die Approximation |G| = |G,|? + |G, | verwendet. Die Orientierung der Kante
ergibt sich zu 6 = arctan G, /G,

Der naive Filterkernel fiir Gleichung [3.2]ist [—1, 1], dieser ist jedoch nicht symmetrisch
und wird normalerweise nicht eingesetzt. Statt dessen gibt es Alternativen wie den Prewitt-
oder Sobelfilter (Abbildung [3.14). Diese sind symmetrisch und betrachten nicht nur zwei
benachbarte Pixel, sondern ein Pixel und die komplette 8-Nachbarschaft. Der Sobelfilter
ist dem Prewittfilter sehr ahnlich, gewichtet die direkten Nachbarn jedoch starker. Dies
entspricht einer Glattung senkrecht zum bestimmten Gradienten.

= flz+1) = f(x) (3.2)

-11011 -1 -1 -1 -11011 -1-2|-1

-11011 0010 21012 000

-11011 11171 -11011 1121
(a) Prewitt (b) Prewitt (c) Sobel (d) Sobel
x-Ableitung y-Ableitung x-Ableitung y-Ableitung

Abbildung 3.14: Filtermasken des Prewitt- und Sobelkantenerkenners

Nach der Berechnung der Gradienten gilt es zu entscheiden, welche der Gradienten zu
einer Kante gehoren und welche nicht. Ein erster naiver Ansatz ist beispielsweise, alle
Gradienten, die einen bestimmten Betrag tiberschreiten, als Kante zu definieren. Dieser
Ansatz ist jedoch sehr anféllig fiir Rauschen, wenn der Threshold zu klein gew#hlt wird.
Bei einem zu groflen Threshold dagegen werden viele Kanten nicht erkannt. Sinnvoll ist es
beispielweise, statt einzelner Pixel zusammenhangende Konturen zu erkennen. Die Pixel der
Kontur werden nun als Kante erkannt, wenn einige der Pixel iiber einem oberen Schwellwert
und die anderen Pixel mindestens iiber einem unteren Schwellwert liegen. Bei diesem
Ansatz gibt es weniger Fehlerkennungen, da der Threshold ab dem eine Kante erkannt wird
relativ hoch liegt. Gleichzeitig werden jedoch mehr Kanten erkannt, da nicht alle Pixel einer
Kontur tiber dem hohen Schwellwert liegen miissen. John Canny hat diesen Ansatz mit dem
sogenannten Canny-Algorithmus verfolgt und mathematisch verifiziert [27].

3.3.7.1 Canny-Algorithmus

Der Canny-Algorithmus lauft in mehreren Schritten ab.

Glattung Als Erstes wird ein Gauffilter auf das Bild angewendet, um moglichst viel
Rauschen zu entfernen.
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(a) Original (b) Sobel (c) Canny

Abbildung 3.15: Standardtestbild fiir Bildverarbeitungsalgorithmen ,Lena” und die von Sobel-
Kantenerkenner beziehungsweise Canny-Algorithmus erkannten Kanten in diesem Bild.
Quelle: http://sipi.usc.edu/database/misc/4.2.04.tiff

Bestimmung der Gradienten Im nachsten Schritt werden, beispielsweise mit dem Sobel-
Operator, die Gradienten des Bildes berechnet. Die Winkel der Gradienten werden jetzt
quantisiert (beispielsweise auf 0, 45, 90 und 135 Grad).

Bestimmung der Maxima Von den bestimmten Gradienten im Bild konnen nur die
Gradienten einer Kante entsprechen, die ein Maximum der Pixel senkrecht zu ihrem Winkel
darstellen. Ein Pixel mit dem Winkel null kann beispielsweise nur zu einer Kante gehéoren,
wenn der Absolutwert der Gradienten der Pixel iber und unter ihm kleiner ist, als der
eigene. Fiir alle anderen Winkel funktioniert dies analog. Alle Pixel, die einem Maximum
entsprechen, werden auf eins gesetzt, alle anderen auf null. Das so entstandene binarisierte
Bild enthilt alle Kandidaten fiir Kanten.

Hysterese Wie bereits erwahnt, arbeitet der Canny-Algorithmus mit zwei Thresholds.
Im binarisierten Bild werden alle Pixel als zu einer Kante zugehorig betrachtet, wenn sie
oberhalb des grofleren Thresholds liegen. Startend von diesen Punkten werden so lange
Pixel in beide Richtungen des Gradienten als Kante akzeptiert, bis ein Pixel unterhalb des
kleineren Thresholds liegt. Eine zusammenhéngende Kontur startet also immer mit einem
Pixel, das oberhalb des grofleren Thresholds liegt, und enthélt nur Pixel, die mindestens tiber
dem unteren Threshold liegen.

Parameter Erfolg und Misserfolg des Canny-Algorithmus, sowie von jedem anderen
Kantenerkenner, hangen von der Wahl der Parameter ab. Ist das o des Gaufifilters zu grof3
werden feine Kanten eliminiert, ist es zu klein wird zu viel Rauschen falschlich als Kante
erkannt. Genau das gleiche Problem gibt es bei der Wahl der Thresholds.

Es ist bis heute nicht moglich, automatisch die besten Parameter zu finden. Sie miissen
von Hand sowohl fiir die verwendeten Eingangsdaten als auch fiir den Verwendungszweck
optimiert werden.
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3.4 Eingesetztes Robotersteuerungsframework

Am Fachgebiet SIM der TU Darmstadt wurden 2005 im Rahmen einer Diplomarbeit die
Grundlagen fiir die Robotersteuerungssoftware RoboFrame entwickelt [28-30]]. Dieses Frame-
work erméglicht es, plattformunabhingige Anwendungen fiir beliebige autonome Robotersy-
steme zu entwickeln. Bei der Portierung auf oder der Entwicklung eines neuen Robotertyps
konnen oft grofie Teile der Anwendungen ibernommen werden. Durch eine Abstraktions-
schicht im Framework werden durch plattformspezifische Anderungen, wie einem Wechsel
des Betriebssystems oder der Hardwarebasis, nur Anderungen im Framework nicht jedoch
in den Anwendungen nétig.

Eine mit RoboFrame geschriebene Anwendung besteht aus mehreren gekapselten Modulen,
beispielsweise Verhalten und Bewegungserzeugung, die untereinander Daten austauschen.
Diese Module kdnnen nacheinander oder parallel in verschiedenen Threads laufen. Robo-
Frame selbst besteht aus zwei Teilen — RoboApp und RoboGui. Mit RoboApp werden die
eigentlichen Applikationen geschrieben, die auf dem Roboter laufen. RoboGui erlaubt es,
eine grafische Oberflache zu schreiben, die iiber Netzwerk mit der Applikation auf dem
Roboter kommuniziert. Die grafische Oberflache kann zum Steuern, Debuggen und Testen
der Applikation genutzt werden.

Fiir den Austausch von Daten zwischen verschiedenen Modulen und/oder Anwendungen
sind in RoboFrame sogenannte Connector-Objekte zustdndig. Diese konnen dynamisch zur
Laufzeit einem Router hinzugefiigt oder aus diesem entfernt werden, der alle Datenpakete
zwischen den registrieren Konnektoren austauscht oder and den nachsten Router weiterreicht
(siehe 6.1.8 in [28]). Die Datenpakete selbst werden in sogenannte Streamable-Objekte
verpackt, um verschickt zu werden. Durch Serialisieren und Deserialisieren ist es hierdurch
auch problemlos moglich, die Pakete iber das Netzwerk zu verschicken. Alle Streamables
konnen entweder direkt vom Roboter oder nach Anforderung von der grafischen Oberflache
in Logdateien gespeichert werden. Aus diesen konnen die gespeicherten Daten spéter offline
abgespielt und ausgewertet werden.

Diese Arbeit baut auf RoboFrame und insbesondere den mit ihr fiir den RoboCup ent-
wickelten Anwendungen auf.

3.5 Hardwareplattformen

Am Fachgebiet SIM werden verschiedene Hardwareplattformen eingesetzt und erforscht.
In diesem Abschnitt werden drei der Hardwareplattformen beschrieben, deren Softwarear-
chitektur auf RoboFrame basiert. Auf den DD200x wurde diese Arbeit umgesetzt, auf den
restlichen Plattformen konnen die Ergebnisse dieser Arbeit genutzt werden.
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Abbildung 3.16: DD2008 Bruno Abbildung 3.17: DD2007 Lilly
(Quelle: [2]) (Quelle: [2])

3.5.1 DD200x

Das Hajime Sakamoto Institute Ltd. entwickelt seit mehreren Jahren in Kooperation
mit den Darmstadt Dribblers die Roboter, welche die Darmstadt Dribblers in der RoboCup
Kid-Size-Humanoidliga einsetzen. Die Roboter werden stdndig weiter entwickelt, im Moment
sind die Revisionen DD2007, DD2008 und DD2009 im Einsatz (Abbildungen und [3.17).

Roboter des Typs DD2007 sind 55 cm, Roboter des Typs DD2008 oder DD2009 57,5 cm
hoch. Thr Gewicht betragt 3,3 kg. Der Bewegungsapparat der Roboter wird von 21 Motoren
angetrieben. Diese 21 Freiheitsgrade teilen sich wie folgt auf: sechs in jedem Bein, drei in
jedem Arm, einer in der Hifte und zwei im Hals. Die Knochen des Roboters bestehen aus
eloxiertem Aluminium.

Um die eigene Lage im Raum und auftretende Beschleunigungen zu messen, sitzen in der
Hifte Gyroskope und Accelerometer. Diese messen die Drehbewegung beziehungsweise
Beschleunigung in allen drei Raumachsen. Mit diesen Sensoren wird unter anderem die
Laufbewegung stabilisiert, der Roboter erkennt, wenn er umgefallen ist oder zieht den Kopf
nach hinten, wenn er fallt.

Die Umwelt konnen die Roboter tiber eine im Kopf angebrachte USB-Kamera wahrnehmen.
Diese wird mit einer Auflosung von 640x480 Pixeln und einem Offnungswinkel von etwa 65°
betrieben. Uber die Kamera nimmt der Roboter Tore, den Ball, Feldlinien, Landmarken sowie
Hindernisse wie Gegner wahr. Mit einem USB-WLan-Stick kann ein Roboter mit anderen
Robotern kommunizieren. Uber diesen oder eine alternative Kabelverbindung kann der
Nutzer sich direkt mit einem Roboter verbinden, von diesem Informationen wie Kamerabilder
empfangen und ihm Befehle schicken.

Im Wettkampf agieren die Roboter vollkommen autonom, also ohne Steuerung von aufien.
Hierfiir tragen sie ihr Gehirn und Nervensystem in Form eines PC/104-Boards und eines
Mikrokontroller mit sich. Das PC/104-Board mit einem AMD Geode LX800 500 MHz als
Prozessor nimmt die meisten Aufgaben der Softwaresteuerung wahr. Zeitkritische Teile
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die Steuerung und Regelung betreffen, wie zum Beispiel die Erzeugung der Laufbewegung,
Ansteuerung der Motoren oder das Auslesen von Sensoren, werden von einem 160 MHz
schnellen Mikrokontroller ibernommen. Die beiden Boards kommunizieren iiber einen
RS232-Bus miteinander.

Die Stromversorgung der Roboter wird je nach Modell von zwei oder drei Lithium-
Polymer-Akkus iibernommen. Mit einer Ladung kann ein Roboter etwa 15 Minuten betrieben
werden.

Abbildung 3.18: DRRT Monstertruck (Quelle: )

3.5.2 Monstertruck

Neben den Darmstadt Dribblers mit den DD200x nimmt seit 2009 ein weiteres Team der TU
Darmstadt am RoboCup teil. In der Search-And-Rescue-Liga tritt das Darmstadt Rescue Robot
Team mit einem umgebautem Kyosho Twin Force RC, einem sogenannten Monstertruck,
an (Abbildung [32].

Der Monstertruck wird von einem Vierradantrieb bewegt. Dieser erlaubt auch eine Fort-
bewegung des Fahrzeugs, wenn nicht alle Rader den Boden beriithren. Die 4-Radlenkung
erlaubt es, alle vier Réder einzuschlagen und so das Fahrzeug sehr flexibel zu steuern.

Mit einem Laserscanner vom Typ Hokuyo URG04-LX kann der Monstertruck in horizon-
taler Ebene in einem Winkel von 240° Objekte in einem Abstand von bis zu vier Metern
erfassen. Um die Fortbewegung des Fahrzeugs und seine Position im Raum besser bestim-
men zu kdnnen, sind zusatzlich alle vier Rdder mit optischen Encodern zum Auslesen der
aktuellen Radposition versehen. Uber ein inertiales Navigationssystem konnen zusétzlich
mit Gyroskopen und Accelerometern Drehbewegungen und Beschleunigungen um Raum
gemessen werden. Die Informationen aus diesen Sensoren werden zu einer Schatzung der
aktuellen Position, Geschwindigkeit und Lage fusioniert. Zuséatzlich wird eine Karte der
Umgebung erstellt.
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3.5 Hardwareplattformen

Lokalisierung und Mapping, Verhaltensentscheidungen oder Ansteuerung der Motoren
werden, dhnlich wie bei den DD200x, von einer Kombination aus PC/104-Board und einem
Interfaceboard zur Kommunikation mit Sensoren und Motoren tibernommen.

In der Search-And-Rescue-Liga besteht ein wesentlicher Teil der zu l6senden Aufgaben
darin, Opfer zu finden und zu identifizieren. Die Identifikation der Opfer findet tiber die
Auswertungen von Kamerabildern einer Tageslicht- und einer Warmebildkamera statt. Die
Bildverarbeitung findet nicht auf dem PC/104-Board statt, sondern auf einem weiteren
unabhéngigen System, der sogenannten Vision Box. Mithilfe einer eingebauten nVidia
Grafikkarte ist es moglich, die Bilder in Echtzeit auszuwerten. Gefundene Opfer werden an
das PC/104-Board weiter gegeben.

Genau wie bei den DD200x wird die Stromversorgung von Lithium-Polymer-Akkus
tibernommen.

3.5.3 HR27

Bis 2008 waren die Sony AIBOs eine wichtige Plattform im RoboCup. Da Sony jedoch die
Produktion des vierbeinigen Roboterhundes eingestellt hat, musste nach Alternativen gesucht
werden. In Kooperation mit dem Hajime Sakamoto Institute Ltd. entwickelte das Fachgebiet
SIM der TU Darmstadt basierend auf Anforderungen der RoboCup Federation den
Roboterhund HR27 (Abbildung [3.19) [35].

Der 2.8 kg schwere Roboter besitzt 15 Freiheitsgrade, drei im Hals sowie drei in jedem
Bein. Die damit moglichen Bewegungen &dhneln denen des AIBOs, es konnen jedoch auch
Bewegungen ausgefithrt werden, welche mit den AIBOs nicht mdglich sind. Die maximale
Laufgeschwindigkeit liegt bei etwa 40-50 cm/s.

Die Umwelt wird iiber eine Kamera im Kopf mit einer Auflésung von 640x480 Pixeln
wahrgenommen. Zusatzlich liefern Infrarotsensoren in Brust und Kopf Position und Abstand
von Objekten im Abstand von 10 cm bis 80 cm. Der Kopf und damit das Kamerabild kann

Abbildung 3.19: HR27 mit Sony AIBO (Quelle: Katrin Binner/TU Darmstadt)
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3 Grundlagen

durch ein Gyroskop im Kopf stabilisiert werden. Ein weiteres Gyroskop um die z-Achse
sowie ein 3D-Accelerometer befinden sich im Korper.

Ahnlich wie bei den DD200x kommt ein PC/140-Board in Kombination mit einem Mikro-
controllerboard zur Datenverarbeitung und Steuerung des Roboters zum Einsatz. Als Be-
triebssystem kann neben Linux auch Windows CE verwendet werden.

Mit einem Satz Lithium-Polymer-Akkus wird eine Laufzeit von iiber 30 Minuten erreicht.
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Kapitel 4

Anforderungen

In diesem Kapitel werden aufbauend auf den vorherigen Kapiteln die Anforderungen an den
zu schreibenden Code formuliert.

4.1 Evaluator Dialog

Die zu schaffende Infrastruktur soll es ermoglichen, aufgenommene Daten verschiedener
Algorithmen zu vergleichen. Die Infrastruktur selbst soll hierbei jedoch keine Annahme tiber
die verwendeten Algorithmen treffen, sondern nur generische Schnittstellen zur Verfiigung
stellen. Durch diese Schnittstellen konnen Module auf die Rohdaten zugreifen und diese
aufbereiten, indem Daten passend in Datensétze gruppiert werden. Beispielsweise konnte
ein Modul alle Daten zusammenfassen, die zu einem bearbeiteten Bild gehoren.

Die aufbereiteten Rohdaten sollen im néchsten Schritt durch sogenannte Evaluatoren
ausgewertet werden konnen. Wie die Evaluatoren die Daten auswerten, ist nicht durch die
Infrastruktur, sondern nur durch die Implementierung der Evaluatoren selbst, zu begrenzen.
Den Evaluatoren sollen feste Schnittstellen zur Verfiigung gestellt werden, um ihre Ergebnisse
anzuzeigen. Evaluatoren sollen dabei Feedback geben konnen wie interessant ein Datensatz
is] sowie die Auswertung eines Datensatzes und die Auswertung aller Datensitze anzeigen
kénnen. Mégliche Arten, eine Auswertung anzuzeigen, wéren beispielsweise in tabellarischer
Form oder in Form eines Graphen. Die Infrastruktur hat hierfiir Schnittstellen bereitzustellen,
um weitere Moglichkeiten der Visualisierung einzubinden. Um die Auswertung der Daten
zu erleichtern, ist eine Moglichkeit vorzusehen, interessante Datensitze anhand des von den
Evaluatoren gegebenen Feedbacks auszufiltern und diese getrennt darzustellen.

Die gesamte Implementierung ist auf Basis von RoboFrame zu schreiben. Stellt RoboFrame
gewinschte Funktionalitit nicht zur Verfiigung ist diese, soweit sie fiir andere Nutzer von
RoboFrame interessant sein konnte, direkt in dieses zu integrieren. Die Infrastruktur ist
in zwei Teile zu trennen. Die Benutzeroberflache soll auf RoboGui basieren, wahrend die
geschriebenen Module komplett auf RoboApp basieren sollen. Hierdurch wird einerseits eine
Trennung von Daten und Visualisierung erreicht. Es wird jedoch vor allem damit erméglicht,
die Evaluierungsalgorithmen einfacher komplett von der GUI zu trennen und diese in

!Beispiel: Je unterschiedlicher die Ergebnisse der Algorithmen sind, desto interessanter ist ein Datensatz.
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4 Anforderungen

einem anderen Prozess oder auf einem anderen Computer laufen zu lassen. Vorstellbar
ware beispielsweise, dass ein Roboter Daten sammelt, diese direkt auswertet und nur die
Zusammenfassung an die GUI schickt. Die vorliegende Arbeit soll dies jedoch noch nicht
leisten. GUI und Auswertung sind nicht zu trennen.

Die den Datenmodulen zur Verfiigung gestellten Rohdaten miissen nicht vollstindig sein.
Es muss moglich sein, die vorhandenen Daten abzuspielen, diese durch Algorithmen be-
arbeiten zu lassen und die von ihnen neu generierten Daten wieder zu speichern. Welche
Daten abgespielt und gespeichert werden, wird von den Datenmodulen selbst entschieden.
Ein Beispiel hierfiir ist die Bildverarbeitung. Nachdem vom Roboter Bilder und Transfor-
mationsmatrizen aufgenommen wurden, kénnte man diese wiederum abspielen und mit
verschiedenen Bildverarbeitungsalgorithmen bearbeiten. Dabei generierte Perzepte wie-
derum wiirde das Datenmodul speichern und den Evaluatoren zur Verfiigung stellen. Da
RoboGui es momentan nicht erlaubt, Bildverarbeitungen oder allgemeiner gesagt Prozesse
und Connectoren aus der GUI zu starten, ist diese Funktionalitat RoboFrame hinzuzufiigen.

Die Funktionalitat und Flexibilitat der Infrastruktur ist anhand von verschiedenen zu
implementierenden Datenmodulen und Evaluatoren zu zeigen.

4.2 Neue Bildverarbeitung

Die aktuelle Bildverarbeitung der Roboter arbeitet, um Rechenzeit zu sparen, nicht auf
ganzen Bildern, sondern nur auf einem Bruchteil des Bildes, den sogenannten Scanlines.
Des Weiteren werden die genutzten Farbinformationen der Bildverarbeitung aus von Hand
erzeugten Lookuptabellen gewonnen. Andern sich die Lichtbedingungen, missen die Loo-
kuptabellen angepasst werden. Die Ergebnisse der Bildverarbeitung konnen nur manuell
tiberpriift werden, es gibt keine Referenzbildverarbeitung, um automatisch Fehler in der
Bildverarbeitung zu entdecken.

Um oben genannte Punkte zu adressieren, soll eine Bildverarbeitung mit einem neuen
Ansatz geschrieben werden. Diese wird nicht durch die verfiighare Rechenzeit begrenzt. Es
ist nicht das Ziel, eine neue Bildverarbeitung zu entwickeln, die auf aktuellen humanoiden
Robotersystemem lauffahig ist. Sie soll vielmehr spater, wenn mehr Rechenzeit zur Verfiigung
steht, die derzeitige Bildverarbeitung ersetzen konnen. Bis dahin soll es moglich sein, die
Bildverarbeitung zu nutzen, um die Ergebnisse der derzeitigen Bildverarbeitung zu bewerten.
Die Bildverarbeitung lduft in diesem Fall nicht auf einem Roboter, sondern wird offline auf
einem beliebigen Computer in nicht Realzeit ausgefiihrt.

Das Ziel ist nicht, einen vollstandigen Ersatz der aktuellen Bildverarbeitung zu schaffen.
Vielmehr sollen die Méglichkeiten untersucht werden, mit mehr Rechenleistung die nétigen
Eingriffe des Nutzers bei verdnderten Lichtbedingungen zu minimieren. Die neue Bildver-
arbeitung ist so einzubinden, dass sie anstelle der bestehenden Bildverarbeitung genutzt
werden kann.
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Kapitel 5

Konzept

In diesem Kapitel wird die konzeptuelle Umsetzung der in Kapitel |4 definierten Anforderun-

gen beschrieben.

5.1 Evaluator Dialog

Der sogenannte Evaluator Dialog ist die grafische Oberflache, die dem Benutzer zur Eva-
luation zur Verfiigung gestellt wird. Der Dialog ist ein RoboGui-Dialog und kann somit
direkt in alle mit RoboGui geschriebenen Nutzeroberflachen integriert werden. Mithilfe des
Dialogs kann der Nutzer Logdateien laden, ein Storagemodul auswéhlen und passend zu
diesem aus einer Menge von Evaluatoren wéhlen. Der Dialog legt die notigen Module an

und initialisiert diese. Danach kann er von diesen Informationen abfragen.

Abbildung 5.1 stellt die wichtigsten Komponenten und ihren Zusammenhang schematisch

dar.

Evaluator GUI

Storage Evaluatoren Evaluatorvisualisierungen
Logfile Typ1
Evaluator A Visualisierung A
Storage-
visuali-
sierung Evaluator B | Visualisierung B
Typ 2
Evaluator C Visualisierung C

Abbildung 5.1: Aufbau der GUI und ihrer Komponenten mit einer aktiven Storage und drei Evaluatoren
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5 Konzept

Storage

Die auszuwertenden Daten werden von sogenannten Storagemodulen gekapselt. Diese be-
nutzen die von RoboFrame zur Verfiigung gestellte Logfile-Klasse und entsprechende
Logdateien, um die rohen Daten der Algorithmen zu speichern. Die Aufgabe der Stora-
gemodule ist es, aus den Logdateien die interessanten Informationen zu extrahieren und
aufzubereiten. Wie genau ein konkretes Modul die Daten aufbereitet, ist nicht vorgegeben.
Die einzige Annahme, die gemacht wird, ist, dass die Daten in Datenpakete gepackt werden,
die einzeln bearbeitet werden konnen. Um eine Visualisierung in der GUI zu erméglichen,
kann der Dialog von einem Storagemodul die Anzahl der Datenpakete sowie eine textuelle
Beschreibung aller Pakete abfragen.

Evaluatoren

Zu jedem Storagemodul konnen beliebig viele Evaluatoren geschrieben werden. Uber ein
modulspezifisches Interface kann ein Evaluator Datenpakete vom Storagemodul abholen und
auswerten. In welcher Form die Evaluatoren Datenpakete verarbeiten, ist nicht festgelegt.
Je nachdem wie ein Evaluator das Ergebnis seiner Auswertung in der GUI darstellen will,
implementiert er ein spezielles Interface, mit dem der Dialog die zur Visualisierung benétigten
Daten abfragt. Verschiedene Typen der Darstellung entsprechen verschiedenen Interfaces.

Evaluatorvisualisierung

Der Dialog weif nichts iiber die Visualisierung verschiedener Evaluatoren. Zur Visualisie-
rung der Ergebnisse erstellt er je nach Typ des Evaluators ein passendes Visualisierungsobjekt.
Wenn die Auswertung eines Evaluators angezeigt werden soll, ibernimmt dieses Objekt die
grafische Darstellung.

Logdatei

A

/\ Y
GUI > Storage

Evaluator A || Evaluator B ‘EvaluatorC

Abbildung 5.2: Datenfluss zwischen den einzelnen Komponenten. Schwarze Pfeile entsprechen dem
Austausch von auswertbaren Daten, graue Pfeile Visualisierungsinformationen.

Abbildung5.2stellt den Fluss der Daten durch die verschiedenen Module der Infrastruktur
dar. Im Normalfall wird ein Logfile von einem Storagemodul geladen und bearbeitet. Im nach-
sten Schritt teilt der Dialog jedem erzeugten Evaluator mit, welchen Datensatz er auswerten
soll. Falls der Evaluator den Datensatz nicht bereits bearbeitet hat, ruft der Evaluator den
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5.2 Bildverarbeitung

passenden Datensatz aus dem Storagemodul ab und verarbeitet diesen. Sobald ein Ergebnis
vorliegt, signalisiert der Evaluator dies dem Dialog und die passende Visualisierung kann das
Ergebnis anzeigen. Informationen flieffen in diesem Szenario also aus der Logdatei tiber das
Storagemodul in die Evaluatoren und von dort in Form einer grafischen Auswertung in den
Dialog. Uber den Dialog steuert der Nutzer hierbei, welche Informationen genau ausgewertet
werden.

In einem Fall kénnen auch Daten aus dem Dialog tiber das Storagemodul ins Logfile flielen:
Der Dialog ist ein RoboFrame-Connector und kann Daten, die von anderen Connectoren
erzeugt werden, empfangen. In einem speziellen Aufnahmemodus des Dialogs kann ein
Storagemodul der GUI mitteilen, an welchen Daten es interessiert ist. Der Dialog fragt diese
Daten beim Framework an und reicht sie bei Verfiigbarkeit an das Storagemodul weiter. Sinn
dieser Moglichkeit ist es, mithilfe der Daten im Logfile weitere Informationen zu erzeugen.
Einem Logfile, das nur Bilder und Kameramatrizen enthélt, konnten beispielsweise Perzepte
hinzugefiigt werden.

5.2 Bildverarbeitung

Die Kernkomponenten, auf denen die Bildverarbeitung aufbaut, sind Farbklassifikation im
HSV-Bildraum und Kantenerkennung.

Wie in[3.3.1.3| beschrieben besteht der HSV-Farbraum aus einer Komponente H, die den
Farbton angibt, einer Komponente S, die die Sattigung oder auch Reinheit der Farbe angibt,
und der Komponente V, die der Helligkeit des Farbwertes entspricht. Uber Farbwerte, die im
RoboCup im Allgemeinen auftreten, kann man einige Annahmen treffen (siehe auch[3.3.1.3):

« Eine Farbe deckt einen bestimmten Bereich and Farbtonen ab. Die fiir den Menschen
als blau erkennbaren H-Werte liegen zum Beispiel etwa zwischen 180° und 300°.

« Die Sattigung von klar erkennbaren Farbtonen wird zwischen dem Maximum und
einem Schwellwert liegen, der grofler als Null ist. Sobald die Sattigung unter dem
Schwellwert liegt, kann der Pixel nicht mehr sicher einer Farbklasse zugeordnet
werden.

» Genau wie bei der Sattigung gibt es fiir die Helligkeit einen unteren Schwellwert.
Unterhalb dieses Schwellwerts ist das Kamerabild fiir die Farbklassifikation nicht mehr
nutzbar.

« Die in Objekten erkannten Farbtone werden nicht immer mit der Farbe des Objekts
iibereinstimmen. Es ist zum Beispiel nicht garantiert, dass das Bild eines blauen Tores
nur blaue Farbtone enthalt.

o Die Farbraume verschiedener Farben kénnen sich iiberlappen. Gelb und Orange liegen
zum Beispiel direkt nebeneinander. Sie sind nicht komplett zu trennen. In einem Bild
konnen ein gelbes Tor teilweise orange und ein orangener Ball gelb erscheinen. Um den
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Ball trotzdem zu erkennen, muss der Orange-Farbraum um Teile des Gelben erweitert
werden.

5.2.1 Farbklassifikation

Unter obigen Annahmen kénnen wir fiir jede im RoboCup auftretende Farbe minimale und
maximale Werte fiir H, S und V festlegen. Diese schneiden ein Stiick aus dem HSV-Kegel
heraus und definieren, ob ein Farbwert zu einer speziellen Farbklasse gehort oder nicht. Durch
dieses Mapping sollte ein GroBteil der Pixel, die in der Realitdt einer Farbe entsprecher[] der
korrekten Farbklasse zugeordnet werden. Gleichzeitig werden den jeweiligen Farbklassen
Pixel angehoéren, die in Wirklichkeit nicht zu dieser Farbklasse gehoren. Werden Ober- und
Untergrenzen der Farbklassen grof§ genug gewahlt, ist die Klassifikation fast unabhéngig vom
verwendeten Material und gegebener Beleuchtung. Ist die Beleuchtung jedoch zu dunkel,
versagt die Methode, da die Helligkeit zu gering ist, alle Farben nahezu schwarz aussehen
und dadurch fiir den Computer sehr schwer zu unterscheiden sind.

Da die obige Farbklassifikation nicht alle Pixel korrekt zuordnen kann, reicht sie zur Bil-
derkennung nicht aus. Die Annahme, auf der die Bilderkennung aufbaut, ist, dass man auch
ohne perfekte Farbklassifizierung durch Nutzen weiterer Informationen korrekte Ergebnisse
erzielen kann. Um Objekte zu erkennen, die genau zu einer Farbklasse gehoren, bietet es
sich an, als zuséatzliche Information die erkannten Kanten zu nutzen. Ein Farbwechsel in
einem Bild, zum Beispiel der Ubergang von einem blauen Tor zu griinem Rasen oder weiflem
Pfosten, sollte durch die Kantenerkennung als Kante erkannt werden. Im Idealfall sollten alle
Seiten eines farbigen Objektes durch erkannte Kanten von der Umgebung abgegrenzt sein.
Genauso wie die Farbklassifikation alleine nicht ausreicht, um solche Objekte zu erkennen,
reicht auch die Kantenerkennung nicht alleine aus. Ein erkanntes Viereck in der Kantener-
kennung muss noch nicht Teil einer Pole sein. Erst wenn das Viereck gelb oder blau gefiillt
ist, kommt es als Kandidat infrage.

5.2.2 Bloberkennung

Mit Hilfe von Farbklassifikation und Kantenerkennung werden im ersten Schritt sogenannte
Blobs erkannt. Algorithmus|5.1|stellt das Vorgehen schematisch dar. Fiir alle Farbklassen wird
nach zusammenhéangenden Flachen einer Farbe gesucht. Alle diese Flachen sind potenziell
Teile eines erkannten Objektes. Da die Aussagekraft der reinen Farbklassifikation wie oben
besprochen nicht grofy genug ist, wird von den erkannten farbigen Blobs der Schwerpunkt
ermittelt. Ausgehend von diesem Schwerpunkt werden die nachstliegenden erkannten Kanten
im Bild gesucht. Hierfiir wird, je nach gewiinschter Anzahl an Strahlen z, alle 31@0 vom
Schwerpunkt aus ein Strahl ins Bild projiziert. Diese Strahlen werden verfolgt, bis eine Kante
gefunden oder der Bildrand erreicht ist. Verbindet man die gefunden Kanten, ergibt sich ein
neuer Blob.

Tore: blau oder gelb, Landmarken: blau und gelb, Bélle: orange und so weiter.
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5.2 Bildverarbeitung

Eingabe : Binarisierte farbklassifizierte Bilder fiir jede Farbklasse und ein binarisiertes Bild der
Kanten
Ausgabe : Fiir jede Farbklasse eine Liste der erkannten Blobs

foreach Farbklasse i do
Finde Blobs in farbklassifizierten Bildern(z);

foreach FarbBlob j do
Berechne Schwerpunkt(y);

Suche Kanten ausgehend vom Schwerpunkt;
Erzeuge Blob anhand erkannter Kanten;

if farbklassifizierter Blob und Blob aus Kanten stimmen tiberein then
speichere Blob;

else
verwerfe Blob;

end
end
Kombiniere direkt nebeneinanderliegende/sich iiberlappende Blobs;
Verwerfe nicht plausible Randpunkte;

Verwerfe Blobs, die bestimmte Kriterien nicht erfullen;
end

Algorithmus 5.1 : Bloberkennung anhand von farbklassifizierten Bildern und Kantenerkennung

Ein erster Hinweis, ob der Blob wirklich einem Teil eines gefundenen Objektes entspricht,
ist, ob die tiber die Farbklassifikation und die Kantenerkennung erzeugten Blobs zusam-
menpassen. Im Allgemeinen misste der Kantenerkennungsblob gréfler oder gleich grof3
sein wie der Farbblob. Die Grofie darf sich jedoch nicht zu sehr unterscheiden, da es somit
sehr wahrscheinlich ist, dass entweder die Kanten des Objekts nicht richtig erkannt wurden
oder eine farbliche Fehlklassifikation vorliegt. Nachdem alle potenziellen Blobs fiir eine
Farbklasse bearbeitet wurden, konnen sich iiberlappende oder direkt nebeneinanderliegende
Blobs vereinigt werden, da sie dem gleichen Objekt entsprechen miissen. Es gibt im RoboCup
keine Objekte gleicher Farbe, die direkt nebeneinanderliegen.

Die jetzt erkannten Blobs enthalten immer noch Fehlerkennungen. Einige der Fehlerken-
nungen koénnen jedoch sofort erkannt und entfernt werden. Hierfiir sind einige Uberlegungen
notig: Alle Objekte, die im RoboCup auftreten und mit Hilfe von Blobs erkannt werden
konnen, sind entweder rechteckig oder rund. Objekte, wie die Segmente einer Pole, sind
nicht nur rechteckig, sondern auch quadratisch. Wenn man die Standardabweichung und
Varianz von Blobs kreisférmiger Objekte betrachtet, fallt Folgendes auf: Standardabweichung
und Varianz sind null. Fiir quadratische Objekte sind beide ungleich null, aber klein. Je mehr
sich bei einem Rechteck die Seitenverhéltnisse unterscheiden, desto grofler werden die Werte.
Blobs, die keine Ahnlichkeit zu Quadraten haben oder aus sehr vielen Ausreiflerpunkten
bestehen, haben eine grof3e Standardabweichung und/oder Varianz. Je nachdem, welche
Objekte erkannt werden sollen, konnen Objekte mit grofler Varianz/Standardabweichung
verworfen werden. Genauso kénnen Objekte mit unpassenden Groflen verworfen werden.
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Soll ein Tor erkannt werden, kénnen kleine Blobs verworfen werden, geht es um einen Ball
grofie Blobs.

5.2.3 Erkenner

Nach Farbklassifikation und Bloberkennung kénnen die Daten von den einzelnen Erken-
nern genutzt werden. Erkenner, auch Perzeptoren genannt, sind dafiir zustandig, aus den
Eingangsdaten Objekte und Informationen wie deren Position oder Grofie zu extrahieren.
Im Folgenden werden Konzepte fiir verschiedene Erkenner beschrieben. Im Rahmen dieser
Arbeit wurde jedoch nur die Poleserkennung vollstdndig implementiert und getestet.

Polesperzeptor

Die im RoboCup genutzten runden Poles bestehen aus drei gleich grofien, etwa rechtecki-
gen Teilen. Sie sind entweder blau-gelb-blau oder gelb-blau-gelb eingefarbt. Aus Sicht der
Bilderkennung besteht eine Pole aus drei etwa gleich grofien, entsprechend eingefarbten,
sich berithrenden Blobs, deren Schwerpunkte tibereinander liegen. Unter dem untersten Blob
befindet sich je nach Blickwinkel entweder griiner Rasen oder eine weifle Linie.

Sind alle obigen Bedingungen erfiillt, wurde mit groler Wahrscheinlichkeit eine Pole
gefunden. Die Chance, dass diese Kombination auftritt und eine Pole falschlich erkannt
wurde, ist in einer RoboCup-Umgebung sehr gering. Ergebnisse der Implementierung werden
in Kapitel [7| betrachtet.

Torperzeptor
Zur Erkennung eines Tores kann man erkannte Blobs der Gréfie nach bearbeiten, da ein Tor
im Bild im Allgemeinen dem grofiten gelben oder blauen Blob entspricht.

Um einen Blob zu verifizieren, bieten sich verschiedene Tests an. Priifen der Abmessungen:
Hohe und Breite des Tores sind bekannt, der Blob sollte diesen, abhéngig vom Bildausschnitt,
entsprechen. Steht der Roboter nicht direkt vor dem Tor und sieht daher nicht nur gelb oder
blau, ist mindestens ein Torpfosten im Bild sichtbar. Ein Pfosten ist zu schmal und wird
nicht als Blob erkannt, entspricht aber einem auf einer Gerade liegenden Ubergang von der
Torfarbe zu Weif3 auf der linken und/oder rechten Seite des Blobs. An der Unterkante des
Blobs muss sich ein auf einer Linie liegender Ubergang von der Torfarbe zu Griin befinden.
An der Oberkante des Tores findet kein definierter Farblibergang statt, allerdings miissen
auch hier die erkannten Randpunkte etwa auf einer Linie liegen.

Nicht immer kann ein Tor mit einem einzigen Blob erkannt werden. Stehen Hindernisse
im Blickfeld vor dem Tor, zum Beispiel der Torwart, zerfallt ein Tor in mehrere farbige Blobs.
Die Erkennung muss diese entsprechend zusammenfiihren.

Linienperzeptor
Die Linienerkennung kann die Bloberkennung nicht nutzen, da die Linien relativ schmal, oft
nur wenige Pixel breit, sind. Es bietet sich an, eine Kombination aus Kantenerkennung und
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Farbklassifikation zu nutzen.

Im ersten Schritt wird eine Kantenerkennung auf dem Bild durchgefiihrt. Die erkann-
ten Kanten werden dazu genutzt, alle im Bild zu erkennenden Linien, unabhangig davon,
ob es Feldlinien sind oder nicht, zu extrahieren. Hierzu kann zum Beispiel die Hough-
Transformation genutzt werden [36]]. Nach der Linienerkennung miissen aus den erkannten
Linien die Feldlinien erzeugt werden. Hierfiir kann man sich einige Eigenschaften von Feldli-
nien zunutze machen: Vom Roboter aus gesehen nahe Feldlinien bestehen immer aus zwei im
Bild erkennbaren Linien. Die eine Linie trennt einen weiflen von einem griinen, die andere
Linie einen griinen von einem weiflen Bereich. Beide erkannten Linien sind in etwa parallel.
Weiter entfernte Feldlinien sind nur noch als eine Kante im Bild erkennbar. Diese Kante ist
von einem diinnen weiflen Bereich umgeben, der eine griine Flache teilt.

Zwei zusammenpassende Linierﬂ oder eine weiter entfernte Linie, die obige Kriterien
erfiillt, entsprechen also einer Feldlinie.

Ballperzeptor

Als Ball kommen alle orangefarbenen Blobs infrage. Da die Ballgrole und die genaue
Entfernung des Blobs vom Roboter bekannt sind, kann berechnet werden, wie grof3 ein
Ball an der Position des Blobs im Bild sein muss. Unterscheidet sich die Grof3e des Blobs
signifikant von der erwarteten Grofle des Balls, kann der Blob verworfen werden. Stimmen
beide Grofien in etwa iiberein, muss iiberpriift werden, ob der Blob ein erkannter Ball sein
kann. Hierfiir muss der Blob von einer griin oder weif3 klassifizierten Fldche umgeben sein.
Zusatzlich miissen die Ubergange von Orange nach Griin/Weif3 einen Kreis beziehungsweise
in der Praxis aufgrund der Bewegung des Roboters eher ein Oval bilden.

?Da die Breite einer Feldlinie bekannt ist, kann der genaue Abstand von zwei Linien die eine valide Feldlinie
bilden, bestimmt werden.
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Kapitel 6

Realisierung

Aufbauend auf RoboFrame wurde die gesamte Arbeit in objektorientiertem C++ imple-
mentiert. Die Realisierung orientiert sich an den Anforderungen aus Kapitel |4 und dem
erarbeiteten Konzept aus Kapitel

In diesem Kapitel werden die Realisierung der Evaluationsinfrastruktur, darauf aufbauende
Module und die neu geschriebene Bildverarbeitung erldautert. Die Klassenstrukturen werden
anhand von UML-Diagrammen verdeutlicht. Auf die Darstellung von privaten Methoden
und Variablen wird allerdings verzichtet, falls diese fiir die Erlduterungen nicht relevant
sind. Ebenso wird aus Platzgriinden auf konstante Referenzen und die doppelte Darstellung
von konstanten und nicht konstanten Methoden verzichtet. Auch Namespaces werden nicht
immer komplett ausgeschrieben.

Zur einfacheren und effektiveren Entwicklung mit C++ wurden im Rahmen dieser Arbeit
die Boost C++ Bibliotheken [37]] eingebunden. Sie kdnnen jetzt in jedem auf RoboFrame
basierenden Projekt genutzt werden. Die Boost C++ Bibliotheken, im Weiteren nur noch
Boost genannt, sind eine Sammlung von freien portablen Bibliotheken} mit dem Ziel den
C++-Standard zu erweitern und die Produktivitat zu steigern. Zehn Bibliotheken, die Teil
von Boost sind, wurden in den C++-Library Technical Report 1 (TR1) [38] aufgenommen und
sind damit ein Teil der Standard-Bibliothek des kommenden C++1x-Standards. Im Anhang
werden einige der genutzten Funktionen vorgestellt.

Der gesamte Code wurde direkt im Robocode-Repository der Darmstadt Dribblers ent-
wickelt und in RoboFrame sowie die genutzte GUI-Applikation eingebunden.

6.1 Evaluator Dialog

Wie in Kapitel [5| beschrieben ist der fiir den Nutzer sichtbare Teil der Infrastruktur ein Dialog,
der von der RoboFrame-Klasse robogui: :Dialog erbt. Durch das Erben von robogui: :
Dialog kann der Dialog wie ein normales QWidget benutzt werden. Gleichzeitig ist er
jedoch vollstandig in eine mit RoboFrame realisierte GUI eingebunden. Hierdurch ist es
zum Beispiel moglich, Daten zu versenden und zu empfangen. Wie man in Abbildung
erkennt, hat die EvaluatorDlg-Klasse ein minimales Interface. Sie reimplementiert nur

'Die Boost Software License (http://www.boost.org/LICENSE_1_0.txt) erlaubt die kommerzielle und
nicht-kommerzielle kostenlose Verbreitung, Nutzung und Modifikation.
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Methoden der roboapp: :Dialog-Klasse, die zur eigentlichen Implementierung genutzten
Methoden sind nicht sichtbar, auch nicht als private Methoden. Méglich wird dies durch
die Nutzung des sogenannten PIMPL-Idioms [39]. Es sorgt dafiir, dass das Interface und
die eigentliche Implementierung einer Klasse getrennt sind. Dies erhoht die Kapselung und
Wiederverwertbarkeit einer Klasse. Alle im Rahmen dieser Arbeit geschriebenen Dialoge
verwenden diese Technik. Eine genauere Erklarung des PIMPL-Idioms befindet sich im
Anhang

Im néchsten Abschnitt werden erst die Basis der Evaluationsinfrastruktur Storages, Eva-
luatoren und ihre Interfaces beschrieben. Im Abschnitt danach wird auf den genauen Aufbau
der des Dialogs, im Weiteren nur noch GUI genannt, eingegangen.

EvaluatorDig
-d: std::trl::shared ptr<EvaluatorDlgPrivate>

+EvaluatorDlg()
+storeSettings() E;>
+restoreSettings()
#closeEvent() -
#addRepresentationsWrappers() P EvaluatorDIgPrivate
#handle()

® RobocupGui

Dialog

Abbildung 6.1: Integration des Evaluator Dialogs in RoboGui

6.1.1 Storages und Evaluatoren

Damit der Dialog beliebige Storages und Evaluatoren nutzen kann ohne ihre konkreten
Implementierungen zu kennen, erben diese von abstrakten Klassen, die ein Interface zur
Kommunikation bereitstellen.

6.1.1.1 AbstractStorage

AbstractStorage stellt ein Interface zum Abfragen und Hinzufiigen von Informationen
aus einem Storageobjekt zur Verfiigung. Ein Grofiteil des Interfaces dient nur zur Kommu-
nikation zwischen GUI und Storage. Konkrete Storages kommunizieren mit den passenden
Evaluatoren iiber spezielle, nicht generische Interfaces. Beispiele fiir konkrete Storages und
Evaluatoren werden in [Z.1] beschrieben.

Der AbstractStorage-Konstruktor erwartet als Parameter einen Zeiger zu einem Ob-
jekt welches roboapp: : IConnectorPool implementiert und einer Instanz der Klasse
roboapp: : StreamedDataQueue. Der ConnectorPool wird benétigt, um neue Connecto-
ren erstellen zu konnen. Diese ordnen Daten aus verschiedenen Quellen beim Abspielen
wieder verschiedenen Quellen zu. Eine Storage, die diese Funktion nutzt, ist weiter unten in
beschrieben. Die StreamedDataQueue wird bendtigt, um Daten wieder verschicken
zu konnen.

Die Storages gruppieren Daten wie in Kapitel 5 besprochen nach Datenpaketen. Mit den
Methoden columnHeader, rowCount und data kénnen allgemeine Informationen tber die
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AbstractStorage

+AbstractStorage(roboapp::IConnectorPool*, roboapp::StreamedDataQueue*)
+columnHeader(): std::string

+rowCount(): int

+data(): std::string

+loadLogfile(std::string): bool

+savelogfile(std::string): bool

+getLogfile(): std::trl::shared ptr<const roboapp::LogFile>
+processEntry(roboapp: : StreamedData, bool)
+connectToLogfileChanged(boost::signal<void ()>::slot function type): boost::signalslib::connection
+keysToRequest(std: :set<roboapp: :Key>&)

+getDataSources(): std::vector<roboapp::DataSource>
+getConnectorToSource(roboapp: :DataSource): roboapp::Connector*
+sendEntry(int)

Abbildung 6.2: Schnittstellen der abstrakten Storageklasse

Datenpakete abgefragt werden. columnHeader liefert einen String zuriick, der in der GUI
tiber den einzelnen Eintragen der Datenpakete angezeigt wird. Storages, die Daten nach
Zeitstempel gruppieren, kénnten zum Beispiel Timestamps zuriick liefern?} Mit rowCount
kann man die Gesamtzahl an gruppierten Datenpaketen abfragen. Um jedes dieser Pakete
visualisieren zu konnen, kann man zu jedem Datenpaket mit data einen String abfragen.
Eine Storage, die nach Zeitstempeln gruppiert, konnte hier beispielsweise den Zeitstempel
als String zuriick liefern. Datenpakete werden von null bis rowCount () -1 nummeriert.

Alle Storages basieren auf einem roboapp: :Logfile. Eine bestehende Logdatei kann
mit loadLogfile und einem Pfad als Parameter geladen werden. Die Defaultimplementie-
rung ruft auf jedem Eintrag der Logdatei processEntry auf. Mit saveLogfile werden
eventuelle Anderungen in der Logdatei gespeichert. Via saveLogfile(std: :string) ist
es moglich eine Kopie der benutzen Logdatei unter einem gegebenem Pfad zu speichern. Die
Storage arbeitet danach auf der Kopie.

RoboFrame verschickt und speichert Daten serialisiert in Form von roboapp: : Streamed-
Data-Objekten. Alle ausgetauschten Daten zwischen Modulen im Framework und al-
le in Logdateien gespeicherten Daten sind roboapp: : StreamedData-Objekte. Um ein
StreamedData-Objekt zu verarbeiten, stellt AbstractStorage die Methode process-
Entry zur Verfigung. Als Parameter bekommt die Methode neben dem Datenpaket einen
Boolean tibergeben . Dieser gibt an, ob das Datenpaket bereits in der Logdatei gespeichert ist
oder nicht. Dies ermdglicht fiir das Verarbeiten einer Logdatei und das Verarbeiten von neuen
Daten, die von der GUI empfangen wurden, den gleichen Code zu nutzen. Der einzige Unter-
schied ist, dass die Storage die Moglichkeit hat, Daten, die nicht aus der Logdatei kommen, in
dieser zu speichern. Wie genau die Verarbeitung eines StreamedData-Objekte aussieht, ist
nicht festgelegt und Storage spezifisch. Ebenso ob nicht in der Logdatei gespeicherte Objekte
in dieser gespeichert werden oder nicht.

Sobald eine Storage eine neue Logdatei geladen hat, sind alle Informationen, die vorher
von der Storage abgefragt wurden, ungiiltig. Sowohl die GUI als auch die zugehorigen
Evaluatoren miissen sich neu initialisieren und die Informationen erneut abfragen. Alle

Zu Zeitstempeln siehe auch6.1.3.1
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Objekte, die an der Information interessiert sind, ob eine neue Logdatei geladen wurde, kon-
nen sich mit connectToLogfileChanged bei der Storage registrieren. Sie werden mithilfe
eines Boost Signals benachrichtigt, sobald eine neue Logdatei geladen wurde. Genauere
Informationen zu Boost Signals finden sich im Anhang

Eine Storage kann Interesse daran haben, neben den in der Logdatei vorhandenen Daten
weitere Daten aufzunehmen. Da eine Storage selbst keine Daten beim Framework anfordern
kann, kann die GUI tiber keysToRequest die Keys abfragen, an denen die Storage inter-
essiert ist, und diese beim Framework anfordern. Sobald entsprechende Daten eintreffen,
werden diese an processEntry zur Verarbeitung weiter gegeben.

Mithilfe des im Konstruktor iibergebenen IConnectorPools und der StreamedData-
Queue hat die Storage die Moglichkeit Datenpakete zu verschicken. Uber die Methode
sendEntry kann sie aufgefordert werden ein bestimmtes Datenpaket oder je nach Storage
und Einstellung Teile davon, zu verschicken.

6.1.1.2 AbstractEvaluator

AbstractEvaluator

+AbstractEvaluator(roboapp: :Configuration)

+setStorage(std: :trl::shared_ptr<AbstractStorage>)

+evaluateAllEntries()

+evaluateEntry(int)

+getRating(int)

+connectToIndexEvaluated(boost::signal<void (int)>::slot function type): boost::signalslib::connection

Abbildung 6.3: Schnittstellen der abstrakten Evaluatorklasse

Alle Evaluatoren erben von der Klasse AbstractEvaluator. Das zur Verfiigung gestellte
Interface ermdglicht es der GUI den Evaluator zu steuern und Informationen von diesem
abzufragen.

Der Konstruktor jedes Evaluators bekommt ein roboapp: : Configuration-Objekt tiber-
geben. Uber dieses konnen Evaluatoren von der GUI verschieden konfiguriert werden. Wie
genau die Konfiguration der konkreten Evaluatoren funktioniert wird weiter unten bespro-
chen.

Das Setzen der zu verwendenden Storage erfolgt iiber die Methode setStorage. Jeder
Evaluator arbeitet mit genau einem konkreten Storage-Typ zusammen. Da der Storage-Typ
nicht aus dem Interface hervorgeht, tiberpriift jeder Evaluator, ob ihm ein passender Typ
tibergeben wurde. Durch die Verwendung der in beschriebenen Factorys wird sicher
gestellt, dass von der GUI nur zu den Storages passende Evaluatoren erzeugt werden.

Mit evaluateAllEntries und evaluateEntry kann ein Evaluator dazu aufgefordert
werden, alle oder ein spezielles Datenpaket der Storage auszuwerten. Mittels getRating
kann abgefragt werden, ob ein Datenpaket bereits evaluiert wurde (Riickgabewert -1) oder
alternativ, wie interessant ein Datenpaket ist. Hierfiir geben Evaluatoren einen Wert zwischen
null und eins zuriick, der von der GUI fiir die Visualisierung genutzt wird. Hierzu spéter
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mehr. evaluateEntry und getRating miissen threadsicher sein, da sie spéter aus der GUI
von verschiedenen parallel laufenden Threads genutzt werden.

Die Evaluierung eines Eintrags kann beliebig lange dauern. Um ein Blockieren der GUI
zu vermeiden, wird evaluateAllEntries in einem separaten Thread ausgefiihrt. Die GUI
registriert sich mit connectToIndexEvaluated bei den Evaluatoren, um benachrichtigt zu
werden, sobald ein Datenpaket fertig evaluiert ist. Diese triggern ein Signal mit dem Index
des evaluierten Pakets, sobald die Auswertung abgeschlossen ist.

6.1.1.3 Storage und Evaluator Factory

Die GUI nutzt nur die oben beschrieben abstrakten Klassen und ist unabhangig von konkreten
Implementierungen. Die konkreten Implementierungen werden der GUI zur Kompilierzeit
iber eine sogenannte Factory bekannt gemacht. Uber die Factory kann die GUI abfragen,
welche Storages und zugehorige Evaluatoren existieren und Instanzen von diesen anfordern.

StorageAndEvaluatorFactory

+registerStorageWrapper(shared ptr<AbstractStorageWrapper>,
std::string)
+registerEvaluatorWrapper(shared ptr<AbstractEvaluatorWrapper>,
std::string,std::string)
+createStorage(std: :string, roboapp::IConnectorPool*,
roboapp: :StreamedDataQueue*)
+createEvaluator(std::string,std::string,
roboapp::Configuration): shared ptr<AbstractEvaluator>
+getStoragelds(std::vector<std::string>&)
+getEvaluatorIds(std::string,std::vector<std::string>&)

f

AbstractEvaluatorWrapper

+createEvaluator(roboapp: :Configuration): shared_ptr<AbstractEvaluator>
+getEvaluatorName(): std::string
+setEvaluatorName(std::string)

I-:-Cc;n-c r-e:ce-E\-/a-ll:a-tgr'. TCon(EteSEragz|

EvaluatorWrapper] "~~~ ° StorageWrapper

v

AbstractStorageWrapper

+createStorage(roboapp: :IConnectorPool, |
roboapp: : StreamedDataQueue) : shared_ptr<AbstractStorage>

+getStorageName(): std::string

+setStorageName(std::string)

Abbildung 6.4: Factory zum Erzeugen von Storages und Evaluatoren
Bevor Storages erzeugt werden konnen, miissen diese tiber registerStorageWrapper

bei der Factory registriert werden. Hierfiir wird der GUI ein Objekt tibergeben, welches
das von AbstractStorageWrapper vorgegebene Interface implementiert. Das konkrete
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Objekt ist eine Templateklasse, die mit Hilfe von createStorage Instanzen eines konkreten
Storageobjektes erzeugen kann. Zuséatzlich wird der Factory ein String iibergeben, der die
Storage eindeutig identifiziert.

Die Registrierung der Evaluatoren funktioniert analog, allerdings wird der GUI ein eindeu-
tiger String fiir den Evaluator und der String der zugehorigen Storage mitgeteilt. Hierdurch
weify die GUL, welche Evaluatoren zu welcher Storage gehdren und bietet nur valide Kombi-
nationen an.

Sobald Storages und Evaluatoren registriert sind, kann die GUI die eindeutige Strings der
registrierten Klassen mit getStorageIds beziehungsweise getEvaluatorIds abfragen.
getEvaluatorIds bekommt als Parameter hierfiir die Id einer Storage tibergeben und liefert
nur die zu dieser Storage passenden Evaluatoren zuriick.

Registrierte Storages konnen mit der Methode createStorage erzeugt werden. Para-
meter sind die Id der Storage sowie der ConnectorPool und die StreamedDataQueue
der GUI Die letzten beiden Parameter werden direkt an den Konstruktor der Storage
weiter gereicht (siehe [6.1.1.1). Evaluatoren kénnen tiber createEvaluator instanziiert
werden. Parameter hierbei sind die Ids des Evaluators und der zugehorigen Storage sowie ein
roboapp: : Configuration-Objekt, das an den Konstruktor des Evaluators weiter gegeben
wird. Wie die Konfiguration erstellt wird, ist in[6.1.1.5| beschrieben.

6.1.1.4 Storageabhingige Erweiterung der GUI

Fir verschiedene konkrete Storages kann es notig sein, verschiedene Moglichkeiten der
Interaktion tiber die GUI bereitzustellen. Da die GUI nichts tiber die konkreten Storages
weifd, gibt es eine weitere Factory, die es erlaubt je nach Storage Buttons zu einer Toolbar
hinzuzufiigen. Die Implementierung der Factory ist analog zur in[6.1.1.3| vorgestellten Storage
und Evaluator Factory, daher zeigt das UML-Diagramm in Bild |6.5|nur die Interfaces der
GUI-Erweiterungsklasse und deren Wrapper. Um sicherzustellen, dass GUI-Erweiterung und
Storage zusammenpassen, wird bei der Registrierung wieder die Id der passenden Storage
ibergeben. Wird eine neue Storage erzeugt, fragt die GUI die Factory, ob eine entsprechende
GUI-Erweiterung vorhanden ist, und lasst diese falls vorhanden instanziieren.

rTEonE?EteE;Eénézah

StorageGuiExtensionWrapper

+createExtension(robogui::Dialog*,QToolBar*,
shared ptr<AbstractStorage>): shared ptr<AbstractStorageGuiExtension>

AbstractStorageGuiExtension

+AbstractStorageGuiExtension(robogui::Dialog*,QToolBar*,shared ptr<AbstractStorage>)
+fillToolbar()
+clearToolbar()

Abbildung 6.5: Storageabhingige Erweiterung der GUI

Die zu erzeugende Klasse bekommt als Parameter einen Zeiger auf die GUI, einen Zeiger
auf die QToolBar die sie erweitern kann und einen Zeiger auf die konkrete Storage-Instanz
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tibergeben. Mit fillToolbar kann die GUI die GUI-Erweiterung dazu auffordern die
Toolbar zu erweitern. Wie genau sie das tut, ist der Erweiterung iiberlassen. Andert sich die
Storage oder will die GUI aus einem anderen Grund die Toolbar wieder bereinigen kann sie
die Klasse mit clearToolbar dazu auffordern, ihre Elemente wieder von der Toolbar zu
entfernen.

Da die aktuelle Storage bekannt ist, kann die Erweiterung die Storage abhéngig von den
Benutzereingaben tiber die Toolbar manipulieren. Um sinnvoll auf der Storage arbeiten zu
konnen, sollte die Klasse die ibergebene AbstractStorage auf den Storage-Typ den sie
unterstiitzt casten.

6.1.1.5 Evaluatorkonfiguration

Ein Evaluator kann verschiedene variable Parameter haben. Es bietet sich an zu ermédglichen,
Parameter zu setzen, wenn der Evaluator erzeugt wird und nachdem der Evaluator erzeugt
wurde. Auch hierfiir steht eine Factory zur Verfiigung. Der Aufbau ist wieder analog zu den
beiden vorhergehenden Factorys. Diese erlaubt jedoch, zu jeder Kombination aus Evaluator
und Storage, Dialoge zur Konfiguration zum Erstellungszeitpunkt und zur Konfiguration zur
Laufzeit zu registrieren. Zu jedem Evaluator konnen also zwei passende Dialoge registriert
werden.

EvaluatorConfigurationDialog

#EvaluatorConfigurationDialog(QWidget*, roboapp::Configuration*)

Vv

QDialog ConcreteDialog

+ConcreteDialog(QWidget*, roboapp::Configuration*)

Abbildung 6.6: Basisklasse fiir Evaluatorkonfigurationsdialoge und konkrete Implementierungen

Um Parameter zwischen den Dialogen und Evaluatoren austauschen zu kénnen wird die
Klasse roboapp: :Configuration genutzt. Diese erlaubt es Paare aus einem String und
einem Objekt (String, Zahl, Boolean) zu gruppieren und auszutauschen.

Bevor ein neuer Evaluator erzeugt wird, fragt die GUI die Factory ab, ob ein Konfigura-
tionsdialog zum Erstellungszeitpunkt registriert wurde. Wenn ja legt sie eine neue Instanz
einer roboapp: :Configuration an, iibergibt diese an die Factory, die einen konkreten
Dialog erzeugt, welcher die Konfiguration ibergeben bekommt. Der Dialog wird von der
GUI ausgefiihrt und fiillt abhéngig von den Eingaben des Nutzers das Konfigurationsobjekt.
Wie in Bild [6.6) zu erkennen ist, erbt ein Konfigurationsdialog von QDialog und kann daher
ein beliebiges Userinterface implementieren.

Alle Evaluatoren erlauben es, ihnen tiber den Konstruktor ein Konfigurationsobjekt zu
tibergeben (siehe [6.3). Evaluatoren, die eine Rekonfiguration zur Laufzeit erlauben wol-
len, miissen das AbstractRuntimeConfigurableEvaluator-Interface implementieren,
indem sie von dieser Klasse erben. Wenn ein Evaluator von dieser Klasse erbt und ein
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AbstractRuntimeConfigurableEvaluator

+fillRuntimeConfiguration(roboapp: :Configuration*)

+reconfigure(roboapp: :Configuration*)

Abbildung 6.7: Interface fiir zur Laufzeit konfigurierbare Evaluatoren

passender Dialog registriert wurde, erméglicht die GUI es, den Evaluator zur Laufzeit
zu rekonfigurieren. Hierfiir erstellt sie ein Konfigurationsobjekt und iibergibt dieses tiber
fillRuntimeConfiguration an den existierenden Evaluator. Dieser kann das Objekt nach
Belieben befiillen, um Informationen an den registrierten Dialog weiterzugeben. Analog zum
Konfigurationsdialog zum Erstellungszeitpunkt wird jetzt der Laufzeitdialog erstellt und
kann auf dem tibergebenen Konfigurationsobjekt arbeiten. Nachdem der Dialog die Kon-
figuration angepasst hat, wird der Evaluator iiber reconfigure dazu aufgefordert seinen
internen Zustand zu aktualisieren.

6.1.2 Implementierung des Evaluatordialogs

Evaluator (2) - fhome/arminfvisionlogl.log

BEEEE@E @ e o ¢ r Processal
Rating: 1.0 Reverse
Timestamp £
172 1246263565578 ()
173 1246263565713 ()
174 1246263565883 ()
175 1246263566023 ()
176 1246263566193 () B
177 1246263566398 () 1
178 1246263566603 ()
179 1246263566808 ()
180 1246263567013 ()
Y
181 1246263567218 () >

Storage: ImageAndPerceptsStorage

Change backend

PerceptExistsEvaluator [£J

Current Entry
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POLES_FPERCEFT

Summary
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found
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Abbildung 6.8: Screenshot des Evaluatordialogs mit einer Storage und einem Evaluator

Der Evaluator Dialog besteht aus Sicht des Nutzers aus drei wichtigen Komponenten:
Einem Bereich in dem die Storage visualisiert wird und einzelne Datenpakete ausgewahlt
werden konnen, einem Bereich indem die Evaluatoren visualisiert werden und einer Toolbar.
Im Folgenden werden diese Komponenten ihre Interaktion und die Einbindung der in
vorgestellten Klassen erlautert.
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6.1.2.1 Model/View-Architektur

Um Daten, ihre Darstellung und die Interaktion mit ihnen zu entkoppeln, wird haufig das
Design Pattern Model-View-Controller (MVC) genutzt. Seinen Ursprung findet das Pattern im
GUI-Design der Sprache Smalltalk [40]]. Durch die Entkopplung ist es moglich, verschiedene
Daten mit dem gleichen Code darzustellen, gleiche Daten auf verschiedene Arten und Weisen
darzustellen oder einzelne Komponenten wieder zu verwenden und einfach zu testen.

Qt vereinfacht dieses Pattern und legt View und Controller zusammen [41]. Es ergibt sich
eine Model/View-Architektur, die genau wie MVC fiir eine saubere Trennung von Model,
also Daten und View, der Darstellung sorgt. Qt erlaubt es, beliebige Daten mit den gleichen
View-Klassen darzustellen. Um jedoch auch eine individuelle Darstellung und Interaktion mit
den Daten zu erlauben, werden sogenannte Delegates eingefiithrt. Mit diesen ist es moglich,
Daten beliebig zu zeichnen und zu editieren. Geht es jedoch nur darum Standarddatentypen
wie Strings oder Zahlen anzuzeigen, wird der Standard-Delegate genutzt.

! Data €| Model Rendering y |

EditW”der ing

Delegate

Abbildung 6.9: Model/View-Architektur in Qt. Grafik basierend auf
http://doc.trolltech.com/4.4/images/modelview-overview.png

View

Die drei Komponenten Model, View und Delegate werden jeweils durch die abstrakten
Klassen QAbstractItemModel, QAbstractItemView und QAbstractItemDelegate de-
finiert. Um neue Models, Views oder Delegates zur Verfiigung zu stellen, muss von diesen
Klassen geerbt werden. Qt stellt jedoch schon einige Implementierungen zur Verfiigung,
auf denen aufgebaut werden kann. Beispielsweise QListView um Listen, QTableView um
Tabellen oder QTreeView um Baumstrukturen darzustellen. Passend dazu gibt es auch
die Modelle QAbstractListModel und QAbstractTableModel von denen geerbt werden
sollte, wenn die Daten in Listen oder Tabellenform vorliegen.

Um die angezeigten Daten eines Modells zu filtern, konnen ein oder mehrere Proxy
Models zwischen das eigentliche Model und den View geschaltet werden. Alle Proxy Models
erben von QAbstractItemView. Qt stellt jedoch die Klasse QSortFilterProxyModel zur
Verfiigung, die um Code fiir eigene Filter- und Sortierroutinen erweitert werden kann.

6.1.2.2 Storage View und Modeling

Die Visualisierung der Storage zeigt eine Liste aller in der Storage gespeicherten Datenpakete
an. Als textuelle Reprasentation wird der von der Storage mit data abgefragte String
genutzt. Jeder aktive Evaluator kann Bewertungen fiir jedes Datenpaket abgeben. Diese
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Bewertungen werden neben dem String eines Datenpakets als gefiillte Kreise dargestellt.
Ein nicht evaluiertes Datenpaket wird als Kreis mit weifler Fiillung dargestellt. Evaluierte
Datenpakete erhalten von den Evaluatoren einen Wert zwischen null und eins. Null entspricht
in der Darstellung rot, eins griin. Die Farbwerte werden je nach Bewertung zwischen diesen
beiden Farben interpoliert.

Textuelle Reprasentation und Rating kdnnen in Form einer Tabelle dargestellt werden.
Jedes Datenpaket erhélt eine Zeile, textuelle Reprasentation und das Rating jedes Evaluators
entsprechen einer Spalte. Wie in beschrieben wird die Qt Klasse QTableView zur
Visualisierung genutzt. Die Klasse kann unverindert genutzt werden. Es miissen nur ein
passendes Modell zur Umwandlung von Storage und Rating der Evaluatoren sowie ein
Delegate zum Anzeigen der Ratings geschrieben werden.

SelectionTableModel und Visualisierung

Das SelectionTableModel ist ein diinner Wrapper um die aktuelle Storage und die aktu-
ellen Evaluatoren welcher die Daten in ein Format konvertiert, das QTableView versteht.
Die folgenden Methoden der Basisklasse QAbstractModel werden hierfiir iiberschrieben:
rowCount, columnCount, data und headerData. Uber rowCount fragt der View die An-
zahl der Tabellenzeilen vom Model ab. Das Model reicht direkt den Wert, den die Storage
mit ihrer rowCount-Methode liefert, weiter. Jedes Datenpaket der Storage bekommt also
eine Zeile. Der columnCount, also die Anzahl der Spalten, entspricht wie oben besprochen
der Anzahl an registrierten Evaluatoren plus eins. Uber headerData fragt der View die
gewlinschte Spalten- und Zeilenbeschriftung ab. Fiir Zeilen wird die Zeilennummer, die auch
dem Index des Datenpakets in der Storage entspricht, zuriickgegeben. Die erste Spalte erhalt
als Beschriftung den von der Storage mittels columnHeader abgefragten String. Die Spalten,
die das Rating der Evaluatoren enthalten, werden nicht beschriftet.

SelectionTableModel

+SelectionTableModel(shared ptr<AbstractStorage>,Q0bject*)

+setStorage(shared ptr<AbstractStorage>)

QAbstractModel < +addEvaluator(shared ptr<AbstractEvaluators>)
+removeEvaluator(shared ptr<AbstractEvaluator>)

+rowCount(QModelIndex): int

+columnCount (QModelIndex): int

+data(QModelIndex,int): QVariant

+headerData(int,Qt::0rientation,int): QVariant

Abbildung 6.10: Wrapper um Storage und Evaluatoren

Am Wichtigsten ist die Methode data. Mit dieser fragt der View die anzuzeigenden
Daten ab. Qt erwartet als Riickgabewert der Methode einen QVariant. Diese Klasse kap-
selt, ahnlich wie eine Union, Qt bekannte Datentypen. Unbekannte Datentypen kdnnen
tiber Q_DECLARE_METATYPE bei Qt registriert werden. Fragt der View ein Element aus
der ersten Spalte ab, entspricht dieses der textuellen Repréasentation, die die Storage mit
data und der Zeilennummer als Parameter zuriick liefert. Dieser std: : string kann in
einen QString umgewandelt werden und wird dann von Qt direkt verstanden. Fiir die
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Evaluatorratings funktioniert dies nicht so einfach. Die von den Evaluatoren zuriickge-
lieferten Werte sollen in Form von farbigen Kreisen dargestellt werden, Qt weify jedoch
nichts von der Umwandlung von Zahlen in Kreise. Um die Ratings zu visualisieren, wird
eine Klasse Namens EvaluatorRating genutzt. Diese weif3, wie man einen gegebenen
Wert visualisiert. Statt einem std: : string gibt das Model also ein EvaluatorRating zu-
rick. Damit ein QVariant ein EvaluatorRating akzeptiert muss dieses mit Q_DECLARE_-
METATYPE (EvaluatorRating) registriert werden. Der genutzte QTableView bekommt als
Delegate einen EvaluatorRatingDelegate gesetzt. Dieser Delegate kennt Evaluator-
Rating und ruft fir Objekte dieses Typs die passenden Methoden zum Zeichnen auf. Alle
anderen Objekte gibt er direkt an Qt weiter, welches diese entsprechend zeichnet.

Neben den reimplementierten Methoden gibt es auch ein Interface, iiber das die GUI mit
dem SelectionTableModel kommunizieren kann. Dieses ermoglicht mit setStorage die
Storage auf der das Model arbeitet zu setzen sowie mit addEvaluator beziehungsweise
removeEvaluator Evaluatoren hinzuzufiigen oder zu entfernen. Das Model registriert sich
bei der Storage, um liber ein gedndertes Logfile informiert zu werden. In diesem Fall wird
ein Reset ausgefiihrt und alle Daten werden erneut aus der Storage gelesen. Bei den Storages
registriert sie sich ebenfalls, um informiert zu werden, wenn ein Datenpaket evaluiert wurde,
um die Visualisierung der Ratings zu aktualisieren.

In Bild [6.8|ist ein Dropdown-Menu zu sehen. Uber dieses Menii kann man die angezeigten
Datenpakete filtern. Ist der Button Reverse nicht gedriickt, werden alle Datenpakete ange-
zeigt, die ein Rating haben, das kleiner oder gleich dem gewéhlten Wert im Dropdown-Menu
ist. Bei gedriicktem Button alle, die grofler als der gewahlte Wert sind. Hierdurch lassen
sich aus allen Datenpaketen die interessanterf| ausfiltern. Umgesetzt wird dies, indem das
SelectionTableModel mit dem Proxy-Model SelectionTableSortFilterProxyModel
gefiltert wird. Dieses filtert alle Zeilen aus, in denen ein Evaluatorrating nicht den beschrie-
benen Bedingungen entspricht.

Evaluieren und Versenden von Datenpaketen

Neben dem Anzeigen der verschiedenen Datenpakete soll es natiirlich auch méglich sein,
diese einzeln zu evaluieren und wieder zu versenden. Passieren soll dies, sobald auf die Zeile
eines Datenpakets im genutzten QTableView geklickt wird. Hierfiir registriert sich die GUI
beim View und wird jedes Mal benachrichtigt, sobald ein neues Datenpaket ausgewahlt wird.
Die Aufgabe der GUI ist es jetzt die Storage aufzufordern das Datenpaket zu versenden und
die Evaluatoren dazu aufzufordern, das Datenpaket zu evaluieren.

Die Evaluation eines Datenpakets durch einen Evaluator kann eine unbestimmte Zeit
dauern. Wiirde die GUI die Evaluatoren synchron, also blockend aus ihrem eigenen Thread
aufrufen, ware die GUI bis die Evaluation abgeschlossen ist blockiert und koénnte keine
Events mehr verarbeiten. Um dies zu vermeiden, wird fiir jedes zu evaluierende Datenpaket
ein eigener Thread gestartet, der die GUI nicht blockiert. Implementiert wird dies mit der
Klasse DataUpdaterRunnable, die auf einem iibergebenen Evaluator evaluateEntry

3Welche Pakete interessant sind und welche nicht hingt vom Ratingalgorithmus der Evaluatoren ab.

49



6 Realisierung

ausfiihrt. Dadurch, dass DataUpdaterRunnable von QRunnable erbt, kann die Klasse mit
QThreadPool: :globalInstance()->start in einem separaten Thread gestartet werden.
Qt scheduled die zu startenden Prozesse automatisch und sorgt dafiir, dass nicht mehr Threads
als Prozessorkerne erzeugt werden. Fiir genauere Informationen siehe [42]]. Aufgrund der
Benutzung verschiedener parallel laufender Threads miissen alle Evaluatoren threadsicher
sein.

Da das Evaluieren in verschiedenen Threads ablauft, weify die GUI nicht, wann ein
Evaluator mit Evaluieren fertig ist. Um diese Information zu erhalten, konnen sich Klassen
wie bereits besprochen mit connectToIndexEvaluated bei den Evaluatoren registrieren.

Um alle Datenpakete auf einmal zu evaluieren, stellen die Evaluatoren evaluateAll zur
Verfiigung. Sollen alle Datenpakete mit allen Evaluatoren bearbeitet werden, wird diese
Methode asynchron und gescheduled aufgerufen. Zusétzlich gibt es einen Dialog mit einem
Fortschrittsbalken, um zu visualisieren, wie viele Evaluatoren bereits beendet sind.

Das Versenden von Datenpaketen iiber die sendEntry-Methode der Storages ist synchron
und asynchron implementiert. Da das synchrone Versenden der Datenpakete bei den bisher
implementierten Evaluatoren jedoch nie ein Problem darstellte, ist dies die Standardeinstel-
lung, um keine unnétigen Threads erzeugen zu miissen.

6.1.2.3 Evaluator View

Neben der Visualisierung der Storage ist die grafische Darstellung der Evaluation einer der
zentralen Punkte der GUL Jeder Evalutor-Typ erfordert eine eigene Darstellung der Auswer-
tung. Gleichzeitig soll die GUI jedoch moglichst generisch und unabhangig von konkreten
Evaluatoren sein. Um dies zu erreichen, erzeugt die Evaluator GUI fiir jeden instanziier-
ten Evaluator einen Tab ein einem QTabWidget und fiillt dieses mit einem QWidget. Das
QWidget wird nicht von der GUI-Klasse selbst erzeugt, sondern von einer extra Klasse, die
dafiir zustandig ist, zu einem gegebenen Evaluator die Klassen fiir seine grafische Darstellung
zu erzeugen.

Aus Sicht der GUI besteht die Darstellung des Evaluationsergebnisses neben dem View,
also dem QWidget, auch aus einem Model, mit dem der View arbeitet. Uber dieses Model
kann die GUI dem View mitteilen, die Auswertung welches Datenpakets aktuell angezeigt
werden soll. Hierfiir muss das von EvaluatorModel zur Verfiigung gestellte Interface
implementiert werden. Auch wenn aus Sicht der GUI View und Model getrennt sind, muss
dies in der Implementierung der Visualisierungen nicht der Fall sein. Gekapselt werden die
Implementierungen von der Klasse GuiEvaluator (Abbildung[6.11).

GuiEvaluator

EvaluatorModel

+create(QObject*) o
+getEvaluator(): shared ptr<AbstractEvaluator>
+getWidget(): QWidget*

+getModel(): EvaluatorModel*

+setIndex(int)

Abbildung 6.11: Kapselung von Evaluatoren und ihrer grafischen Darstellung
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GuiEvaluator speichert eine Evaluatorinstanz fiir die GUIL Zusétzlich erzeugt es intern
die passenden Models und Views und erlaubt der GUI den Zugriff auf diese. Beim Erstellen
des Visualisierungswidgets unterscheidet GuiEvaluator zwischen zwei Evaluatortypen:
Evaluatoren mit und Evaluatoren ohne Zusammenfassung. Fiir Evaluatoren ohne Zusam-
menfassung wird je nach Typ nur ein passendes Widget zuriickgegeben. Bei Evaluatoren mit
Zusammenfassung werden ein Widget fiir die aktuelle Auswertung und ein Widget fiir die
Zusammenfassung erzeugt.

Wie in besprochen kann ein konkreter Evaluator unterstiitzen zur Laufzeit kon-
figuriert zu werden, indem er das AbstractRuntimeConfigurableEvaluator-Interface
implementiert. Um dies zu ermdglichen priift die GUI bei einem Rechtsklick auf das Visuali-
sierungs-Widget des Evaluators, ob es sich um einen rekonfigurierbaren Evaluator handelt
und ob ein Dialog bei der Factory registriert wurde. Ist beides der Fall, wird ein Kontextmenii
geoffnet, welches es erlaubt den Dialog zum Konfigurieren des Evaluators zu 6ffnen. Die
beiden Widgets werden mit einem QToolBox-Widget gruppiert, welches zuriickgegeben
wird. Wird ein neuer Evaluatortyp eingefiihrt, muss GuiEvaluator entsprechend angepasst
werden, um die passende Visualisierung zu erzeugen. Verschiedene Evaluatortypen und ihre
Visualisierungen werden in 7.1 beschrieben.

Im Moment werden zwei verschiedene Evaluatortypen unterstiitzt: Evaluatoren die ihre
Auswertung in tabellarischer Form und Evaluatoren die ihre Auswertung in Form eines
Graphen darstellen lassen.

Visualisierung als Tabelle/Text

Evaluatoren, die ihre Auswertung in Form einer Tabelle (Abbildung|6.8) préasentieren, miissen
von AbstractTableEvaluator erben und das gegebene Interface implementieren. Uber
dieses wird festgelegt, wie viele Zeilen und Spalten die Tabelle hat sowie deren Beschriftung.
Die wichtigste Methode ist data. Uber diese konnen die darzustellenden Daten fiir einzelne
Zellen einer Tabelle abgefragt werden. Der Evaluator muss hierfiir ein Objekt vom Typ
TableEvaluatorOutput erzeugen und zuriick liefern. TableEvaluatorOutput-Objekte
enthalten ein mogliches Statusicon sowie den anzuzeigenden Text. Die Icons sind fest vorge-
geben, die Evaluatoren kdnnen nur aus einer Liste bestehender Icons wihlen. Diese Liste
kann jedoch beliebig erweitert werden, falls bisher nicht vorhandene Icons benétigt werden.
Der anzuzeigende Text kann mit HTML-Tags erweitert werdenf} um die Darstellung zu
steuern. Uberschriften, verschiedene Schriften oder Tabellen sind méglich. Hierdurch ist eine
sehr komplexe Darstellung moglich. Wenn die Visualisierung mit der gegebenen Tabellen-
struktur nicht gewiinscht ist, kann es Sinn machen, nur eine Zeile und Spalte anzeigen zu
lassen und die gewiinschte Darstellung durch passenden HTML-Code zu erreichen.

Die Darstellung der Tabelle wird von einem QTableView in Kombination mit einem eige-
nen Delegate, TableEvaluatorQutputDelegate, ilbernommen (Abbildung|6.9). Der Dele-
gate wird benétigt, um die Icons und den Rich Text in die einzelnen Zellen der Tabellen zu
zeichnen. Die von QAbstractTableModel erbende Klasse TableEvaluatorTableModel

“Es werden hierbei nur die wichtigsten HTML-Elemente unterstiitzt. Fiir eine genaue Liste siehe [43]].
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setzt die von AbstractTableEvaluator gelieferten Informationen so um, dass sie von
QTableView verarbeitet werden kénnen (Abbildung [6.12]).

AbstractTableEvaluator TableEvaluatorOutput
+AbstractTableEvaluator(roboapp::Configuration*) +setText(std::string)
+columnCount(): int +getText(): std::string
+rowCount(): int +setStatusIcon(StatusIcon)
+columnHeader(column:int): std::string +getStausIcon(): StatusIcon
+rowHeaderData(row:int)
+data(index:int, row:int,column:int): shared_ptr<TableEvaluatorOutput>

v

AbstractEvaluator

Abbildung 6.12: Evaluator mit Visualisierung in tabellarischer Form

Visualisierung als Graph

Neben der Darstellung in tabellarischer oder textueller Form bietet sich eine Darstellung
in Form von Graphen an (Abbildung [6.13). Zum Zeichnen der Graphen wird die auf Qt
aufsetzende Bibliothek Qwt genutzt [44]. In den von AbstractGraphEvaluator erbenden
Evaluatoren selbst wird jedoch nicht direkt mit Qw¢ kommuniziertf} sondern es werden

Objekte vom Typ GraphEvaluatorQutput erzeugt, die in der GUI entsprechend in Qwt-
Aufrufe tibersetzt werden.

BallPerceptDistanceGraphEvaluator [
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Abbildung 6.13: Evaluator der seine Ergebnisse, in diesem Fall ermittelte Ballabstinde, als Graph
darstellt

GraphEvaluatorOutput (Abbildung|6.12) konnen einzelne Kurven sowie spezielle Mar-
ker, entweder horizontale oder vertikale Linien beziehungsweise einzelne Punkte, hinzuge-
fiigt werden. Der Graph sowie die einzelnen Achsen kénnen beschriftet werden. Kurven und

*Wie in [4.1|erwahnt, sind Evaluatoren und GUI unabhéngig voneinander.
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GraphEvaluatorOutput GraphItem
+addCurve(shared_ptr<Graphcurve>) +setPenStyle(PenStyle)
+getCurves(): std::list<shared ptr<GraphCurve> > +getPenStyle(): PenStyle
+addMarker(shared ptr<GraphMarker>) +setColor(Color)
+getMarkers(): std::list<shared ptr<GraphMarker> > +getColor(): Color
+setTitle(std::string) +setSymbol(Symbol)
+getTitle(): std::string +getSymbol(): Symbol
+setXAxisTitle(std::string) +setTitle()
+getXAxisTitle(): std::string +setTitle(std::string)
+setYAxisTitle(std::string) +getTitle(): std::string
+getYAxisTitle(): std::string +setAntiAliased(bool)
+setYAxisTitle() +isAntiAliased(): bool

GraphCurve GraphMarker
+GraphCurve(size:int) +setlineStyle(GraphMarker::LineStyle)
+getXData(): std::vector<double> +getlLineStyle(): GraphMarker::LineStyle
+getYData(): std::vector<double> +setValue(x:double,y:double)
+setCurveStyle(GraphCurve: :CurveStyle) +setXValue(double)
+getCurveStyle(): GraphCurve::CurveStyle +getXValue(): double

+setYValue(double)
+getYValue(): doube
+setlLabel(std::string)
+getLabel(std::string)

Abbildung 6.14: Evaluator mit Visualisierung als Graph

Marker erben beide von GraphItem. Uber dieses kann festgelegt werden, wie die Elemente
des Graphen gezeichnet werden sollen. Linienstil, Farbe, Titel, Kantenglattung und mehr
konnen gesetzt werden.

GraphCurve speichert eine festgelegte Anzahl von Punkten, die zur Darstellung durch
Linien verbunden werden. Der GraphMarker dagegen wird nur durch einen Punkt charakte-
risiert. Je nach gewiinschtem Stil wird dieser unterschiedlich benutzt: Soll eine vertikale Linie
gezeichnet werden, wird nur die x-Koordinate betrachtet, bei einer horizontalen Linie nur
die y-Koordinate. Soll ein Punkt gezeichnet werden, werden x- und y-Koordinate benétigt.

Die eigentliche Visualisierung wird von der Klasse GraphEvaluatorView iibernommen.

6.1.2.4 Toolbar

Neben dem Auswéhlen von Datenpaketen und dem Anzeigen der Evaluationsergebnisse
muss es auch moglich sein, Dinge zu tun wie: Logdateien laden, speichern oder automa-
tisch abspielen beziehungsweise die verwendete Storage und die verwendeten Evaluatoren
auszuwahlen. Solche Optionen sind iiber eine Toolbar am Kopf des Dialoges zu erreichen
(Abbildung|6.15). Wie in beschrieben, kann eine Storage zusitzlich zu den immer vor-
handenen Optionen der Toolbar beliebige weitere Buttons hinzufiigen. Im Weiteren werden
die standardméflig vorhandenen Optionen erklart.
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EEE Oe $ P Process all Change backend Create Vv Delete all Delete Send Percepts

Abbildung 6.15: Standardtoolbar mit vier zusatzlichen Knopfen einer Storage

Laden und speichern von Logdateien

Drei Buttons erlauben es, eine neue Logdatei zu laden, die aktuell gedffnete Logdatei auf der
Festplatte zu speichern und die aktuell ge6ffnete Datei unter neuem Namen auf der Festplatte
zu speichern. Genutzt wird hierfiir das in[6.1.1.1] beschriebene Interface der aktuellen Storage.
Wird eine neue Logdatei gedffnet oder die Datei unter neuem Namen gespeichert, arbeitet
die Storage danach auf der neu angelegten Datei.

Angeforderte Keys bearbeiten

Alle von RoboFrame verschickten Daten werden durch einen eindeutigen Key identifiziert.
Wie bereits beschrieben, kann eine Storage iiber die GUI Interesse an bestimmten Keys anmel-
den. Mit dieser Option wird ein Dialog gedffnet, der die angeforderten Keys anzeigt. Dieser
Dialog erlaubt des Weiteren, die ausgewéhlten Keys zu entfernen oder neue hinzuzufiigen.
Im Normalfall wird diese Option nur bei der Entwicklung einer neuen Storage benétigt.

Abspielen eines Logfiles und Aufnehmen neuer Datenpakete

Oft nimmt man eine Logdatei auf und will diese im Nachhinein mit weiteren Informationen
erganzen. Ein Beispiel ist, von einem Roboter Bilder und Transformationsmatrizen aufneh-
men zu lassen. Mit diesen beiden Datenpaketen kann eine Bildverarbeitung offline Perzepte]
erkennen. Statt nur eine Bildverarbeitung tiber das Logfile laufen zu lassen, kénnte man
verschiedene Bildverarbeitungen die Bilder evaluieren lassen und alle Perzepte zusatzlich im
Logfile speichern. Dieses vollstdndige Logfile konnte dann von einem Evaluator ausgewertet
werden.

In Kombination mit dem Anfordern von Keys durch die Storage unterstiitzt die GUI genau
dies. Die GUI arbeitet schematisch folgendermaflen: Die Storage wird aufgefordert, das
aktuell in der GUI ausgewéhlte Datenpaket zu verschicken. Gestartete Prozesse arbeiten mit
den Daten und verschicken ihre Ergebnisse wieder iiber RoboFrame. Die GUI empfingt die
von ihr angeforderten Datenpakete und leitet sie an die Storage weiter. Sobald alle Prozesse
das Datenpaket bearbeitet haben, wihlt die GUI das néchste Datenpaket zum Verschicken
aus, bis das letzte Datenpaket der Storage verschickt wurde.

Im obigen Ansatz gibt es zwei Probleme zu 16sen: Die GUI muss wissen, wie viele Prozesse
gerade laufen und die Daten bearbeiten und die GUI muss wissen, wann ein Prozess fertig
mit dem Bearbeiten der Daten ist. Die Anzahl der Prozesse muss der Nutzer der GUI iiber
ein Eingabefeld in der Toolbar mitteilen. Um zu signalisieren, dass ein Datenpaket fertig
bearbeitet wurde, muss jeder Prozess ein Datenpaket mit einem vorher festgelegten Key
verschicken. Hat die GUI so viele Datenpakete mit diesem Key empfangen, wie Prozesse
gestartet wurden, wahlt sie das nachste Paket aus.

°Balle, Linien, Tore...

54



6.1 Evaluator Dialog

Nicht immer ist es wiinschenswert, die angeforderten Datenpakete wirklich zu speichern.
Manchmal ist es ausreichend, eine Logdatei abzuspielen und eingehende Datenpakete zu
verwerfen. Die GUI stellt daher zwei Buttons zur Verfiigung: einen Play-Button um das
Abspielen des Logfiles zu starten und einen Record-Button um festzulegen, ob Datenpakete
gespeichert werden oder nicht.

Anderung von Storage und Evaluatoren

Die verwendete Storage und die zugehorigen Evaluatoren sind nicht hardkodiert, sondern
konnen zur Laufzeit gedndert werden. Die GUI erzeugt hierfiir einen Dialog, der mit allen
Storages und Evaluatoren aus der oben beschriebenen Factory gefiillt wird. Zu einer Storage
konnen immer nur die passenden Evaluatoren ausgewéhlt werden. Wurde ein zu einem
Evaluator passender Konfigurationsdialog registriert wird dieser ausgefiihrt, sobald der
Evaluator ausgewahlt wird.

Evaluieren aller Datenpakete

Wenn alle Datenpakete der Storage auf einmal evaluiert werden sollen, ist es miithsam,
jedes Paket einzeln anzuwéhlen. Durch einen einfachen Klick auf einen Button werden alle
instanziierten Evaluatoren dazu aufgefordert, alle Datenpakete zu evaluieren.

6.1.3 Notige Anderungen an RoboFrame

Um alle Features wie gewiinscht umsetzen zu kénnen, war es nétig RoboFrame teilweise zu
erweitern oder sein Verhalten zu dndern. Die wichtigsten Anderungen werden im Folgenden
erlautert.

6.1.3.1 Semantische Zeitstempel

Bei der Auswertung von Daten ist es nétig, zusammengehérige Daten zu gruppieren und
einander zuordnen zu kénnen. Aus einer gegebenen Menge von Bildern sowie einer Menge
von Perzeptoren muss es beispielsweise moglich sein, die Perzeptoren den passenden Bildern
zuzuordnen. In RoboFrame werden alle Daten, wie Bilder oder Perzepte, in sogenannte Strea-
mables verpackt. Damit man Streamables einander zuordnen kann, miissen alle Streamables
die zu einer Gruppe gehoren mit einer eindeutigen Kennung versehen werden.

Bisher wurde in jedem Streamable zum Zeitpunkt seiner Erzeugung ein Zeitstempel mit
der aktuellen Uhrzeit gespeichert. Hierdurch ist es zumindest moglich, Datenpakete nach
Alter zu sortieren. Fir zwei aufeinanderfolgende Bilder gehdren alle Perzepte zum ersten
Bild, deren Zeitstempel grofier als der des ersten Bildes und kleiner als der des zweiten Bildes
ist. Als Erstes wird ein Bild, danach die dazugehorigen Perzepte und danach das nachste Bild
erzeugt. Spatestens wenn nicht jedes Bild, jedoch jedes Perzept, verfiigbar ist, funktioniert
dieses System nicht mehr.

Es gibt jedoch noch ein weiteres Problem: RoboFrame erlaubt es Streamables aufzunehmen,
in Dateien zu speichern und zu einem spateren Zeitpunkt wieder abzuspielen, um weiter
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mit den Streamables zu arbeiten. Beim Abspielen der Streamables wird der gespeicherte
Zeitstempel jedoch jeweils wieder mit der aktuellen Uhrzeit ersetzt. Werden die Streamables
also nicht in der Reihenfolge abgespielt, in der sie aufgenommen wurden, sind die Zeitstempel
bei der weiteren Verarbeitung der Daten unbrauchbar.

Um das Problem zu 16sen, wird neben dem Zeitstempel, an dem ein Streamable erzeugt
wird, noch ein weiterer Zeitstempel eingefiihrt — der sogenannte semantische Zeitstempel.
Wird dieser von der Anwendung nicht gesetzt, entsprechen sich der bisherige Zeitstempel und
der semantische Zeitstempel. Der semantische Zeitstempel kann jedoch von Anwendungen
genutzt werden, um Datenpakete zu gruppieren. Die Bildverarbeitung auf dem Roboter
wurde zum Beispiel so angepasst, dass der semantische Zeitstempel aller Perzepte immer dem
Zeitstempel des zugehorigen Bildes entspricht. Eine weitere Besonderheit des semantischen
Zeitstempels ist, dass er nie vom Framework selbst gedndert wird. Auch bei einem erneuten
Abspielen der Daten bleiben die semantischen Zeitstempel also erhalten.

Evaluatoren sollten daher nie auf den Zeitstempeln, sondern immer auf den semantischen
Zeitstempeln arbeiten.

6.1.3.2 Starten von Threads aus der GUI

In RoboGui war es bisher nicht vorgesehen, zur Laufzeit Threads mit zugehorigen Modulen
zu starten und zu stoppen. Die GUI wurde nur zum Debuggen und zur Steuerung laufender
Applikationen genutzt. Unter anderem um Algorithmen im Nachhinein auf aufgenommene
Daten anwenden zu konnen, ist es interessant direkt aus der GUI Threads mit zugehorigen
Modulen starten zu konnen und mit diesen Daten austauschen zu konnen.

Ein Prozess in RoboFrame ist ein eigenstindig laufender Thread. Gleichzeitig erbt dieser
aber von Connector und ist damit ein Konnektor, der beim Router registriert wird. Uber
Module konnen einem Thread dann weitere Konnektoren hinzugefiigt werden. Um dies
abzubilden, ist es iber die GUI nicht nur moglich Threads zu starten und zu stoppen, sondern
allgemein Konnektoren.

Das Anlegen der Konnektoren iiber die GUI lauft folgendermaf3en ab: Der Nutzer wahlt
tiber das Ment einen Konnektor/eine zu startende Gruppe von Konnektoren. Wurde ein
Konfigurationsdialog registriert, wird dieser angezeigt und fiillt ein Konfigurationsobjekt.
Das Konfigurationsobjekt wird an eine Klasse tibergeben, welche Prozesse und andere
Konnektoren erzeugt und konfiguriert. Eine Liste der erzeugten Konnektoren wird an die
GUI zurickgegeben, welche die Konnektoren beim Router registriert. Fiir jeden erzeugten
Konnektor wird in der GUI ein Meniieintrag registriert, um diesen zu stoppen und aus dem
Router zu entfernen.

Wie bei der Registrierung von Evaluatoren und deren Konfigurationsdialogen ist fiir die
Konnektoren eine Registrierung bei Factorys notig. ConnectorFactory registriert Objek-
te vom Typ IWrappedConnectors, die dafiir zustédndig sind, die Konnektoren zu erzeu-
gen. ConnectorConfigurationDialogFactory erledigt Registrierung und Erzeugung
der Konfigurationsdialoge. Die von QMenu erbende Klasse ConnectorsMenu wird in das
Menii von jeder auf RoboFrame basierenden GUI eingebunden und stellt fiir alle bei den
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Factorys registrierten Objekte die passenden Mentiieintriage zur Verfiigung. Sie kapselt das
Konfigurieren, Erzeugen, Registrieren und Entfernen der Konnektoren.

Der wichtigste Einsatzzweck dieser Erweiterung fiir diese Arbeit ist die Moglichkeit
verschiedene Bildverarbeitungsprozesse aus der GUI starten zu kénnen. Vom Team der
Darmstadt Dribblers wurden jedoch basierend auf der Erweiterung Méglichkeiten geschaffen
Prozesse aus der GUI zu starten, um tber die serielle Kommunikation mit dem Roboter
kommunizieren und diesen beispielsweise Kalibrieren zu konnen. Bisher musste hierfiir
neben der GUI immer noch eine Applikation gestartet werden. Eine weitere Moglichkeit ist
es, die Weltmodellierung und Teamkommunikation in der GUI zu starten und so den Status
verschiedener laufender Roboter zu visualisieren.

6.2 Bildverarbeitung

Um nicht alle géngigen Bildverarbeitungsalgorithmen neu implementieren zu miissen, setzt
der Code auf die bestehende Bibliothek OpenCV [45,46] auf. Die freie, quelloffene, unter einer
BSD-Lizenz stehende Bibliothek wurde speziell fiir den Einsatz in der Echtzeitbildverarbei-
tung entwickelt. Sie stellt mehr als 500 Funktionen aus allen Bereichen der Bildverarbeitung
zur Verfiigung.

TTiclass
o c-l-as-s: | U:NrChannelsJ
1 . - - — —
Channels<T, THREE> CVImage
+one: T e e mmm +CVImage()
+two: T ; Ticlass 1 +CVImage(width:int,height:int)
+three: T I U:NrChannels: +CVImage(IplImage*)
I Channels]™ "™~ +CVImage (CVImage<T,Us)
<_+operator=(1pllmage*): CVImage&
. +operator=(CVImage<T,U>): CVImage<T,U>
—: T:class, —<enumerationss +resize(width:int,height:int)
Channels<T,0NE>] ™~ +operator[](row:int): Channels<T,U>
— d NrChannels +getWidth(): int
one: +ONE +getHeight(): int
+THREE +data(): IplImage*

Abbildung 6.16: C+-+-Wrapper um IplImages

OpenCV 1 ist komplett in C geschrieben und damit zwar C++ kompatibel, allerdings gibt
es keine nutzbaren C++-Bindungen. Die wichtigste von OpenCV zur Verfiigung gestellte
Struktur ist ein Bild, genannt IplImage. Das IplImage stellt Bilder mit verschiedenen
Farbtiefen und einer Anzahl von Kanélen dar. Um diese Bilder komfortabel in C++ nutzen
zu konnen, wurde eine Templateklasse Namens CVImage geschrieben (Abbildung [6.16).
Diese kapselt die C-Funktionen zum Erstellen, Kopieren, Vergrofiern und Verkleinern der
IplImages. Mit Templateparametern werden der Datentyp, der ein einzelnes Pixel speichert,
und damit die Farbtiefe sowie die Anzahl der Farbkanile festlegt. In dieser Arbeit werden
Bilder mit 8 Bit pro Kanal genutzt, die als unsigned chars gespeichert werden. Alternativ
konnten je nach Einsatzgebiet auch chars, (unsigned) shorts/ints, floats oder doubles
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genutzt werden. Die Farbkanéile pro Bild sind auf einen oder drei festgelegt. Kodiert wird dies
durch einen Wert des Enums NrChannels. Um auf ein spezielles Pixel zugreifen zu kénnen,
wird der vom Bild allokierte Speicher auf ein Objekt vom Typ Channels gemappt. Dieses
erlaubt es, je nach Anzahl an Farbkanalen auf ein oder auf drei Kanéle des Pixels zuzugreifen.
Da die von OpenCV zur Verfiigung gestellten Methoden nur direkt auf IplImages arbeiten
konnen, kann auf diese tiber data zugegriffen werden.

6.2.1 Vorverarbeitung eingehender Bilder

Alle Perzeptoren konnen auf unterschiedlichen Daten wie verschiedenen Farbraumen, Farb-
kanilen, Kanten- oder Bloberkennern arbeiten. Diese Daten werden aus dem aktuellen vom
Roboter aufgenommen Bild generiert. Je nachdem welche Evaluatoren in einem Bearbei-
tungszyklus gestartet werden, miissen entsprechende Daten bereitgestellt werden. Damit
nicht in jedem Zyklus alle moglichen Daten erzeugt werden miissen, konnen in einem Zyklus
laufenden Perzeptoren die fiir sie interessanten Daten anfordern. Zustandig fiir Registrierung,
Erzeugung und Verbarbeitung ist die Klasse NativeCVFactory (Abbildung|6.17).

NativeCVFactory

+calculate(YUVImage*)

+requestImages(ImageType)
+requestClassifiedImages (RobocupPixel: :RobocupColorClasses)
+requestBlobDetectors(RobocupPixel: :RobocupColorClasses)
+getImage(ImageType): CVImageUCl&
+getClassifiedImage (RobocupPixel: :RobocupColorClasses): CVImageUCl&
+getBlobDetector(RobocupPixel: :RobocupColorClasses): BlobDetector&

Abbildung 6.17: Factory zur Vorverarbeitung der Kamerabilder

Perzeptoren konnen bei ihr mit requestImages einzelne Kanile des Bildes im RGB-,
YUV- oder HSV-Farbraum sowie die Kanten im Y-, U- oder V' -Kanal beziehungsweise einer
Kombination dieser Kanten anfordern. Mit requestClassifiedImages konnen farbklassi-
fizierte Bilder aller im RoboCup verwendeten Farben, mit requestBlobDetectors analog
die zu einer Farbe passenden Blobs, angefordert werden.

Wurden alle Daten angefordert, bekommt die GUI iiber calculate ein Bild im YUV-
Farbraum tibergeben und berechnet aus diesem alle benétigten Daten.

Nach der Berechnung kénnen analog zu den request-Methoden iiber get-Methoden die
berechneten Daten abgefragt werden.

Farbklassifikation

Wie in[5.2| beschrieben basiert die Farbklassifikation auf festgelegten Grenzwerten im HSV-
Farbraum. Aus einem Eingangsbild und den Grenzwerten wird ein binarisiertes Bild berech-
net. In diesem werden Pixel die einer Farbe entsprechen auf 255 und Pixel die einer Farbe
nicht entsprechen auf null gesetzt (siehe Algorithmus[6.1). Das entstehende Bild wird noch
mit einem Medianfilter geglattet, um einzelne Fehlklassifizierungen zu entfernen.
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Eingabe : Bild im HSV-Farbraum, obere und untere Grenzwerte fiir jeden Kanal und jede Farbe
Ausgabe : Binarisiertes Bild fiir jede angeforderte Farbe

foreach angeforderte Farbe do
foreach Pixel do
foreach Farbkanal do

if Wert liegt in Grenzwerten then
speichere 255;

else
speichere 0;
end
end
setze Pixelwert im klassifizierten Bild auf Minimum der drei Kanale;
end
entferne Ausreifler mit Medianfilter;
end

Algorithmus 6.1 : Farbklassifikation mit Grenzwerten im HSV-Farbraum

Der wichtigste Teil der Farbklassifikation ist, die korrekten Grenzwerte zu finden. Anhand
von Bildern mit unterschiedlichen Farbtonen und unterschiedlichen Beleuchtungen miissen
Grenzwerte gefunden werden, die einen moglichst groffen Bereich abdecken, um vielseitig
nutzbar zu sein. Gleichzeitig sollte aber ein moglichst kleiner Bereich abgedeckt werden, um
Fehlerkennungen zu vermeiden. Die theoretischen Grundlagen der Grenzwerte wurden in
und 5.2 beschrieben. Im Moment gibt es keine Methode die Grenzwerte automatisch
zu erstellen, sie miissen von Hand fiir jede Farbe und jeden der drei Kanéle ermittelt und
optimiert werden. Um das Debuggen der aktuellen Einstellung zu vereinfachen, kénnen die
binarisierten Bilder mit der in beschriebenen Technik visualisiert werden (Abbildung
6.18)).

Wie in [3.3.1.3| beschrieben, besteht die H-Komponente eines Pixels im HSV-Farbraum aus
einem Winkel zwischen 0 und 360 Grad. Dieser Wert eignet sich jedoch nicht zur Speicherung
in einem unsigned char. OpenCV mappt diesen Winkel daher auf einen Wert zwischen 0
und 180. Die .S- und die V' -Komponente nutzen den kompletten Wertebereich aus und liegen
zwischen 0 und 255. Die genutzten Werte je nach Farbe finden sich in Tabelle

Kantenerkennung
Die in beschriebene klassische Kantenerkennung kann nur auf Bildern mit einem Farb-
kanal arbeiten. Je nach Farbton und Beleuchtung kénnen Kanten jedoch in unterschiedlichen
Farbkanilen unterschiedlich gut erkannt werden. Daher empfiehlt es sich, Kanten in mehre-
ren Farbkanalen zu erkennen und das Ergebnis in einem Bild zu vereinigen (Abbildungen
6.19(a)r6.19(d)).

Der HSV-Farbraum kommt fiir die Kantenerkennung nicht infrage, da die //-Komponente
durch ihre zyklische Form bei Farbwerten um 0 Grad fast 360 Grad springen kann, obwohl
sich an dieser Stelle keine Kante befindet. Der YUV-Raum bietet sich an, da diese Werte
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(d) V-Kanal (e) Minimum von H-, S-und (f) Minimum nach Rauschun-
V-Kanal terdriickung

Abbildung 6.18: Original Kamerabild, Klassifizierung fir Gelb im H-, S- und V-Kanal sowie sich das
daraus ergebende klassifizierte Bild vor und nach dem Entrauschen

direkt von der Kamera geliefert werden und ohne Umwandlung nutzbar sind.

Genau wie bei der Farbklassifizierung gibt es auch bei der Kantenerkennung das Problem
passende Parameter zu finden. Der hier verwendete Canny-Algorithmus erwartet zwei
Parameter (siehe [3.3.7.1). Bei drei Farbkanalen ergibt dies sechs zu bestimmende Parameter.
Fiir jeden Farbkanal miissen die Parameter so gewahlt werden, dass moglichst viele Kanten
erkannt werden. Gleichzeitig sollen aber moglichst wenige Kanten erkannt werden, die im
Bild keiner Kante, aber zum Beispiel einem Farbiibergang, entsprechen. Eine automatische
Bestimmung dieser Parameter ist nicht moglich, sie miissen von Hand empirisch optimiert
werden. Fir die in dieser Arbeit genutzten Parameter siehe Tabelle

Auch nach der Kombination der im Y-, U- und V' -Kanal erkannten Kanten, wird es immer
Kanten geben, die nicht erkannt wurden. Dies passiert zum Beispiel bei zu geringem Kontrast
(blaue Pole vor dunkler Wand) oder bei sehr diinnen Kanten wie weit entfernten Linien. Mit
niedrigeren Grenzwerten konnen diese Kanten meistens erkannt werden, allerdings ist dies
keine Option, da die Fehlerkennungen zu stark zunehmen. Im nachsten Abschnitt werden
Methoden beschrieben, um trotz Fehlerkennungen und nicht erkannter Kanten korrekte
Ergebnisse zu erzielen.

Wie in Abbildung werden oft auch Kanten mitten in Objekten erkannt, in diesem
Fall beispielsweise durch Glanzlichter. Da innerhalb einer zusammenhéngenden klassifizier-
ten Flache (Abbildung jedoch per Definition keine Kanten auftreten konnen, ist es
moglich diese Fehlerkennungen zu korrigieren (Abbildung [6.19(€)).
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H [0..359] S [0..255] V [0..255]

Farbe  unterer oberer unterer oberer unterer oberer

blau 180 270 80 255 40 255
gelb 35 70 120 255 75 255
orange 25 60 100 255 75 255
grun 80 160 80 255 20 255
weif 0 360 0 130 100 255

Tabelle 6.1: Grenzwerte der Farbklassifizierung

Kanal
Schwellwert Y U \%
oberer 900 370 210
unterer 725 270 90

Tabelle 6.2: Genutzte Grenzwerte des Canny-Algorithus’ fiur Y-, U-, und V-Kanal

Bloberkennung

Mit den gewonnenen Informationen aus Farklassifizierung und Kantenerkennung kénnen
jetzt die farbigen Blobs aus dem Bild extrahiert werden. Wie im Algorithmus 5.1 beschrieben
werden im ersten Schritt zusammenhéngende Flachen in den klassifizierten Bildern gesucht
und deren Schwerpunkte ermittelt. Ausgehend von diesen Schwerpunkten werden mithilfe
der erkannten Kanten die finalen Blobs ermittelt.

Die Ermittlung der Schwerpunkte (Abbildung |6.20(a)| und [6.20(b)) kann komplett mit
OpenCV-Funktionen erledigt werden[| Blobs werden in OpenCV Konturen genannt. Die
Konturenerkennung arbeitet nicht direkt auf einem Bild, sondern auf einem binarisierten Bild,
das die Umrisse der Objekte enthalt. Fiir das farbklassifizierte Bild erhalten wir dieses Bild
durch Anwenden des Canny-Algorithmus’. Das Erkennen von Konturen wird mit cvStart-
FindContours initialisiert. Durch Setzen der Parameter mode auf CV_RETR_EXTERNAL und
method auf CV_CHAIN_APPROX_NONE ermittelt OpenCV nur die dufiere Kante einer Kontur
und liefert diese in Form einer Liste von Punkten zuriick. Die erkannten Konturen kénnen
nach und nach mit cvFindNextContour erzeugt werden. Sollen sie zu Debuggingzwecken
visualisiert werden, steht cvDrawContours zur Verfiigung. Konturen mit einer sehr kleinen
Flache werden direkt verworfen.

cvMoments berechnet die Momente bis zur dritten Ordnung einer Kontur. Mit den Mo-
menten Myg, My, und Mg, kann der Schwerpunkt in x- und y-Richtung berechnet werden.
Siehe dazu die Gleichungen 6.1} I(u, v) ist, da das Bild binarisiert ist, fiir alle Pixel innerhalb
einer Kontur eins und kann daher entfallen.

"Fiir die Dokumentation der verwendeten Funktionen siehe [47]).
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(a) Y-Kanal (b) U-Kanal (c) V-Kanal (d) Y-, U-, V- (e) gelbe Farb- (f) Korrigierte
Kanal kombi- Kklassifikation Kanten
niert

Abbildung 6.19: Ausschnitt aus Abbildung [6.18(a) sind das Ergebnis des Canny-Algorithmus’
fur den Y-, U- und V-Kanal des Kamerabildes. @ ist die Kombination der Kanten aller drei Kanale.

Um fehlerhaft erkannte Kanten zu eliminieren, wird mit der erodierten gelben Farbklassifikation @die
Zusammenfassung der Kanéle zu korrigiert.

Mo Mo

Y= (6.1)

My, = > I(u,v)uPo? 7= Vo, Vo,

u,veK

My entspricht der Anzahl der Pixel, M7, der Summe der x- und My; der Summe der
y-Werte der Koordinaten innerhalb der Kontur.

Der néachste Schritt nach der Bestimmung der Schwerpunkte im klassifizierten Bild ist
das Bestimmen von Blobs mithilfe der erkannten Kanten (Abbildung [6.20(c)| und [6.20(d)). 48
Strahlen werden hierfiir von den Schwerpunkten ausgehend im Abstand von 7.5° erzeugt
und verfolgt, bis sie entweder auf eine Kante oder den Bildrand treffen. Um die kontinuierli-
chen Strahlen auf Pixel abzubilden, wird der Bresenham-Algorithmus (siehe genutzt.
Da eine Kante oft nicht durchgehend ist, sondern kleine Locher haben kann, werden bei der
Suche nach einer Kante nicht nur der Pixel auf dem Strahl, sondern auch die Pixel dariiber
und daneben betrachtet. Neben den Kanten im Kamerabild wird gleichzeitig nach Kanten
im abgeleiteten klassifizierten Bild gesucht. Diese konnen verwendet werden, um Fehler-
kennungen und nicht erkannte Kanten zu korrigieren. Wurde im klassifizierten Bild und im
Kamerabild keine Kante gefunden und der Bildrand erreicht, ist es sehr wahrscheinlich, dass
ein Objekt nur teilweise sichtbar ist. Der Bildrand kann dem Blob hinzugefiigt werden. Ist
der Bildrand erreicht, wobei keine Kante im Kamerabild aber eine Kante im klassifizierten
Bild gefunden wurde, ist es wahrscheinlich, dass die richtige Kante im Bild nicht erkannt
wurde. Der Strahl wird verworfen.

Mit den validen gefundenen Kanten werden Objekte vom Typ Blob erzeugt. Diese Klasse
erlaubt es, zu gegebenen Punkten unter anderem die Flache der konvexen Hiille, Schwerpunkt
oder Standardabweichung und Varianz der einzelnen Punkte vom Schwerpunkt zu bestimmen.
Da die Farbklassifizierung sehr grof3ziigig gewéhlt ist, sollten die Blobs die iiber die Kanten
im Kamerabild erkannt wurden nicht signifikant groler sein als die Blobs, die iiber die
Farbklassifikation erkannt wurden. Ist dies doch der Fall, ist es sehr wahrscheinlich, dass
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Kanten im Bild nicht erkannt wurden dafiir aber weiter entfernte Kanten, die nicht zum
gleichen Objekt gehoren.

Tritt dieser Fall auf, wird versucht, mit einem einfachen Algorithmus die fehlerhafte
Kante zu korrigieren: Fiir alle Randpunkte des Blobs wird tberpriift, ob sie signifikant
vom durchschnittlichen Abstand vom Schwerpunkt abweichen und der farbklassifizierte
Randpunkt fir diesen Winkel einen besseren Kandidaten darstellt. Ist dies der Fall, wird der
Randpunkt entsprechend ersetzt. Nach der Priifung aller Randpunkte wird erneut tiberpriift,
ob die Blobs aus Kamerabild und klassifiziertem Bild zusammenpassen.

(a) blaue Farb- ermittelte (c) erkannte (d) erkannte
klassifikation Schwerpunkte Kanten blaue Blobs

Abbildung 6.20: Ausschnitt aus Abbildung Erkennen blauer Blobs: Basierend auf der Farbklassi-
fikation fiir Blau @werden blaue Flachen und deren Schwerpunkte gesuchtl@ Mithilfe der ermittelten
Kanten werden die fertigen Blobs [@] erzeugt.

Die Erkennung der Blobs und die erzeugten Blob-Objekte werden von der Klasse Blob-
Detector ibernommen (Abbildung [6.21). Mit findBlobs werden Blobs aus einem gege-
benen binarisierten farbklassifizierten Bild und einem Bild der Kanten des Kamerabildes
extrahiert und in einen Vektor gespeichert. Uber getFoundBlobs kann auf diesem Vektor
gearbeitet werden. BlobDetector erlaubt es zudem, auf den erkannten Blobs zu arbei-
ten, diese zu sortieren oder uninteressante Blobs zu verwerfen. Da je nach Anwendungs-
fall unterschiedliche Operationen durchgefiihrt werden miissen, wird beim Kopieren eines
BlobDetector-Objekts eine Kopie aller gespeicherten Blobs erstellt, sodass die Arbeit auf
einem BlobDetector die anderen nicht beeinflusst.

Mit joinBlobs konnen direkt nebeneinanderliegende Blobs zusammengefasst werden.
Da ein BlobDetector nur auf einer Farbe arbeitet und im RoboCup keine direkt aneinan-
dergrenzenden Objekte der gleichen Farbe vorkommen, sind solche Blob-Kombinationen
im Normalfall eine Fehlerkennung und gehoren zum gleichen Objekt. Fiir einen Erkenner
kann es wichtig sein, dass Blobs in einer speziellen Reihenfolge, beispielsweise im Bild von
oben nach unten oder von links nach rechts sortiert, bearbeitet werden. BlobDetector
stellt die Methode sortBlobs zur Verfiigung. Diese erhalt als Parameter einen sogenannten
Comparator. Dies ist ein Objekt, welches zwei Blob-Objekte tibergeben bekommt und true
zuriickgibt, wenn die beiden Objekte in der gewiinschten Reihenfolge sortiert sind. Der
Comparator muss eine strenge schwache Ordnung erzeugen, das heif3t, die Blobs haben
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eine eindeutige Reihenfolge, es sind jedoch mehrere Objekte mit gleichen Werten erlaubt.
Beispiele fiir Comparatoren sind Vergleiche der x-Werte des Schwerpunkts, der Flache der
Blobs oder des durchschnittlichen Abstands der Randpunkte vom Schwerpunkt mit dem
kleiner Operator.

BlobDetector

+operator=(BlobDetector): BlobDetector&

+BlobDetector(BlobDetector)

+findBlobs (seedImage:CVImageUCl, edgeImage:CVImageUCl, colorClass:int)
+visualizeBlobs(CVImageUC3&,colorClass:int=-1)

+joinBlobs()

+sortBlobs (Compare)

+getFoundBlobs(std: :vector<shared ptr<Blob> >)

+erase if(Predicate)

+eraseBlob(std: :vector<shared ptr<Blob> >::iterator): std::vector<shared ptr<Blob> >::iterator

Blob

+getCOM(): Vector2<int>
+getMeanDistanceFromCOM(): float
+getStdDeviationOfDistanceFromCOM()
+calculateArea(): float
+getSeedPoint(): Vector2<int>
+setSeedPoint (Vector2<int>)
+getColorClass(): int
+setColorClass(int)
+getEdgePoints(std: :vector<Vector2<int> >)
+erase _if(Predicate)
+getIgnoreMe(): bool
+setIgnoreMe(bool)

Abbildung 6.21: Interface fiir die Bloberkennung

Neben dem Sortieren der Blobs ist es interessant, Blobs anhand bestimmter Kriterien zu
entfernen und danach nur die interessanten Blobs zu betrachten. Analog zu sortBlobs
funktioniert die Methode erase_if. Hier wird jedoch statt einem Comparator eine Pre-
dicate-Klasse tibergeben. Diese gibt fiir einen Blob false zurtick, wenn der Blob entfernt
werden soll. Moglich ist es zum Beispiel Blobs mit unpassender Grofie oder zu grofier Stan-
dardabweichung/Varianz der Randpunkte zu verwerfen. Auch die Blob-Klasse besitzt eine
erase_if-Methode. Mit dieser konnen einzelne Randpunkte entfernt werden. Dies ermog-
licht insbesondere einzelne Ausreifier, die sehr vom Durchschnitt abweichen, zu entfernen.

Zum Debuggen der erkannten Blobs konnen diese mit visualizeBlobs in ein RGB-
Bild gezeichnet werden. Hierbei werden die Randpunkte der Blobs mit kleinen Quadraten
visualisiert und durch Linien verbunden. Die verwendete Farbe ist von der Farbklasse der
erkannten Blobs abhangig.

6.2.2 Erkenner

Zu jeder Bildverarbeitung gehort ein Satz von Erkennern, auch Perzeptoren genannt, die
aus den vorverarbeiteten Bildern die eigentlichen Objekte extrahieren. Die Perzeptoren
fiir ein Objekt unterscheiden sich dabei nicht vollstindig, sondern haben eine gewisse
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Schnittmenge. Die Perzeptoren der bestehenden Bildverarbeitung werden daher in zwei
Teile zerlegt. Einen generischen, universellen Teil und den fiir eine konkrete Bildverarbei-
tung spezifischen Teil. Der universelle und wiederverwertbare Teil wird in Klassen Namens
Universal*Perceptor extrahiert, wobei * fiir den jeweiligen Perzeptor steht. Die Perzep-
toren der einzelnen Bildverarbeitungen erben von den Universal*Perceptoren.

Polesperzeptor
Der Polesperzeptor fordert von der NativeCVFactory Blobs fiir die Farbklassen Gelb und
Blau sowie die klassifizierten Bilder fiir Weif§ und Griin an.

Die erkannten gelben und blauen Blobs werden nach ihrer Position im Bild von oben nach
unten sortiert. Wie in[5.2.3| beschrieben besteht eine Pole aus einer Kombination von Blobs
der Farben blau-gelb-blau oder gelb-blau-gelb unter denen sich eine griine oder weifie Flache
befindet. Der erste Schritt eine Kombination aus drei passenden Blobs zu finden ist es, zwei
korrekt iibereinander liegende Blobs zu finden. Hat man zwei Blobs gefunden, sucht man
nach einem weiteren Parchen und zwar nach einem Blob der zu dem unteren Blob des vorher
gefundenen Parchens passt. Durch weitere Tests kann nun festgestellt werden, ob die drei
gefundenen Blobs zu einer Pole gehéren oder nicht.

Matching Das Matching zweier Blobs (entweder gelb zu blau oder umgekehrt) funktio-
niert folgendermaflen: Zu einem Blob wird tiber die von oben nach unten sortierten Blobs
der anderen Farbe iteriert, bis der erste Blob einen Schwerpunkt mit gréflerem y-Wert als der
Schwerpunkts des gegebenen Blobs hat. Der Schwerpunkts des zweiten Blobs ist also grofier.
Der Schwerpunkt muss nicht nur unterhalb des Schwerpunkts des anderen Blobs liegen,
gleichzeitig miissen die Blobs auch noch direkt iibereinander liegen und sich berithren. Um
dies zu garantieren, werden alle Blobs verworfen, bei denen die x-Werte der Schwerpunkte
zu weit voneinander abweichen. Je grofier die Blobs sind, desto grofiere Abstande werden
erlaubt. Gleiches gilt fir die y-Werte.

Sind zwei bis auf leichte Abweichungen iibereinander liegende Blobs gefunden, muss
tberpriift werden, ob diese sich berithren und damit zum gleichen Objekt gehdren kénnen.
Die Abstidnde der zehn unteren Randpunkte des oberen Blobs und zehn oberen Randpunkte
des unteren Blobs werden hierbei verglichen. Mindestens ein Parchen aus oberem und
unterem Blob muss hierbei nur wenige Pixel entfernt sein. Bei gut segmentierten Objekten
liegt mehr als ein Randpunkt direkt beieinander, unter schlechten Lichtbedingungen ist dies
jedoch nicht garantiert.

Verifikation Wurden drei passend iibereinander liegende Blobs gefunden wird tiberpriift,
ob diese auf griinem oder weiflem Grund stehen. Vom untersten Blob wird die Unterkante
bestimmt. Von dieser aus werden, abhéngig von der Orientierung der Pold?} Pixel auf einer
Linie, die ein Drittel der Hohe der Pole lang ist, iiberpriift. Sind mindestens ein Viertel der
Pixel Griin oder Weify werden die gefundenen Blobs als valide Pole anerkannt.

8Die Richtung ergibt sich aus der Differenz des Schwerpunkts des ersten und des dritten Blobs
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6 Realisierung

Die bestehende Bildverarbeitungsinfrastruktur stellt bereits Methoden zur Verfiigung, um
aus Positionen in einem aufgenommenen Bild die relative Position des Punktes zum Roboter
in der wirklichen Welt zu berechnen. Zusatzlich ist es méglich, aus Abstanden im Bild, deren
Abstand in der wirklichen Welt bekannt ist, korrektere Entfernungen zu errechnen. Da die
Hohe einer Pole bekannt ist, kann anhand der erkannten Blobs genau die Entfernung der Pole
bestimmt werden. Uber die schon vorher bestimmte Unterkante der Pole kann schlie8lich
deren genaue Position relativ zum Roboter errechnet werden.

6.2.3 Debugging
6.2.3.1 Visuelles Debugging

Beim Einsatz von Bildverarbeitungsalgorithmen ist es, entgegen vieler anderen Algorithmen,
oft nicht praktikabel, mit einem Debugger nach Problemen zu suchen. Es bietet sich vielmehr
an, die bearbeiteten Bilder direkt anzusehen und zu beurteilen. Um die Qualitat einer
Kantenerkennung zu beurteilen, ist es zum Beispiel am effektivsten das Originalbild und ein
Bild der erkannten Kanten anzuzeigen und diese zu vergleichen. Es wird also eine Methode
benétigt, die von OpenCV genutzten IplImages zu visualisieren. OpenCV stellt mit HighGui
(siehe [48]) eine Bibliothek mit entsprechender Funktionalitat zur Verfiigung. Da diese jedoch
nicht auf Qt 4 als GUI-Bibliothek aufsetzt, gibt es bei einer Nutzung in Kombination mit
RoboGui Probleme, wie sich nicht mehr aktualisierende Fenster und Abstiirze.

Um diese Probleme zu umgehen, wurde die Klasse VisionDebugHelper geschaffen.
Sie erlaubt es Dialoge mit einem bestimmten Namen zu erzeugen und in diesen Dialogen
IplImages anzuzeigen. Hierfiir muss das IplImage in ein fiir Qt verstdndliches QImage um-
gewandelt werden. Herausforderung ist, dass Dialoge nur von dem Thread, in dem die GUI
lauft, erzeugt und gezeichnet werden konnen. Die Bildverarbeitung lauft jedoch normalerwei-
se in einem anderen Thread. Um dieses Problem zu 1dsen, wird vom aufrufenden Thread ein
QEvent and den GUI-Thread geschickt. Dieser fiithrt sobald er wieder lauft die gewiinschte
Aktion durch. Da verschiedene Threads gleichzeitig auf dem VisionDebugHelper arbeiten
konnen, werden alle Methoden durch Mutexe geschiitzt.

6.2.3.2 Error Handler

Trifft OpenCV auf einen Fehler, zum Beispiel inkompatible Matrixgrofien, beendet dieses
standardméafig das laufende Programm ohne eine aussagekraftige Fehlermeldung. Selbst im
Debugger ist es nicht moglich zu sehen, an welcher Stelle im Code der Fehler Auftritt. Um
dieses Problem zu umgehen, wird mittels cvRedirectError ein sogenannter Error Handler
installiert. Dies ist eine Funktion, die von OpenCV aufgerufen wird, sobald ein Fehler auftritt.
Die installierte Funktion ruft den Standard Error Handler von OpenCV auf, allerdings bricht
sie das Programm danach nicht ab, sonder triggert einen Assert. Startet man das Programm
im Debugger, kann genau festgestellt werden, an welcher Stelle im Programmcode der Fehler
aufgetreten ist.
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Kapitel 7

Ergebnisse

Im letzten Kapitel wurde die Realisierung einer Infrastruktur zur Evaluierung verschiedener
Algorithmen vorgestellt. Mit diesem Framework selbst konnen noch keine Ergebnisse erzielt
werden. Um die Nutzbarkeit der Implementierung und die Effektivitat der geschriebenen Bild-
verarbeitung zu demonstrieren, wurden aufbauend auf der im letzten Kapitel beschriebenen
Implementierung konkrete Storages und Evaluatoren implementiert.

Im Folgenden werden erst die Storages und Evaluatoren vorgestellt, im darauf folgenden
Abschnitt mit diesen durchgefiihrte Experimente und deren Ergebnisse.

7.1 Implementierte Storages und Evaluatoren

7.1.1 ImageAndPerceptsStorage

Wie bereits erldutert werden aus einem Bild von der Bildverarbeitung Perzepte extrahiert. Die
ImageAndPerceptsStorage gruppiert Bilder mit zugehorigen Transformationsmatrizen
sowie alle zu einem Bild passenden Perzepte getrennt nach Erzeuger. Evaluatoren kdnnen
diese Storage nutzen, um auf den erzeugten Perzepten zu arbeiten und beliebige Statistiken
zu erstellen.

Hat man mit dem Roboter nur Bilder und Transformationsmatrizen aufgenommen, kann
die Storage genutzt werden, um offline die Bilder von verschiedenen Bildverarbeitungen be-
arbeiten zu lassen und die Perzepte zu speichern. Hierfiir startet man als Erstes wie in[6.1.3.2]
beschrieben alle gewtinschten Bildverarbeitungen in der Gui. Die néachsten Schritte funktio-
nieren analog zu Als Erstes muss der Record-Knopf zum Speichern der eintreffenden
Datenpakete aktiviert werden und es muss die Anzahl der gestarteten Prozesse eingestellt
werden. Sollen nur einzelne Bilder bearbeitet werden, konnen diese nun manuell ausgewahlt
werden. Die Storage wird automatisch Bild und Transformationsmatrix verschicken sowie
die eingehenden Perzepte speichern. Soll das komplette Logfile bearbeitet werden, geht man
folgendermafien vor: Man wihlt den ersten Eintrag im Logfile und driickt den Play-Knopf.
Es werden jetzt nacheinander alle Bilder von den laufenden Bildverarbeitungen bearbeitet
und die generierten Prozesse gespeichert. Die gefiillte Logdatei kann jetzt gespeichert und
mit beliebigen Evaluatoren ausgewertet werden.

Die ImageAndPerceptsStorage erweitert die Toolbar der Gui um weitere Funktionen.
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7 Ergebnisse

Wurden Bilder und Perzepte verschiedener Bildverarbeitungen aufgenommen, ist es nicht nur
interessant, die Perzepte automatisch auswerten zu lassen. Es ist auch interessant, die Bilder
mit passenden Perzepten anzuzeigen und direkt zu vergleichen. Die Storage ermoglicht es,
fiir jede Bildverarbeitung einen sogenannten ImageViewer zu starten. Wahlt man in der Gui
ein Bild aus, zeigt der jeweilige ImageViewer das aktuelle Bild und die erkannten Perzepte
grafisch an.

Um alle Perzepte aus dem Logfile oder nur die Perzepte, die zu einem speziellen Bild
gehoren, zu 16schen, stehen ebenfalls Knopfe zur Verfiigung.

7.1.1.1 PerceptExistsEvaluator

Aufbauend auf der ImageAndPerceptsStorage wurde der PercetExistsEvaluator
geschrieben. Mit ihm ist es moglich festzustellen, ob in Bildern Perzepte erkannt wurden,
beziehungsweise bei welchen Bildern verschiedene Bildverarbeitungen zu unterschiedlichen
Ergebnissen kommen.

Wird der Evaluator erzeugt, wahlt der Nutzer aus allen verfiigharen Perzepten die fiir ihn
relevanten aus (Abbildung|7.1). Je nachdem ob im Logfile die Perzepte einer oder mehrerer
Bildverarbeitungen gespeichert sind, verhalt sich der Evaluator unterschiedlich.

X () PerceptExistsEvaluator configuration (&) (&) (3

Select percepts

CROSSINGS_PERCEPT BALL PERCEPT
CIRCLE_FERCEPT GOAL_PERCEPT
OBSTACLES_PERCEPT LINES_PERCEPT

OPPONENT_PERCEPT B  POLES PERCEPT
GOALIE N GOAL PERCEPT|
PROJECTION_TEST_PERCEPT
SLALOM_POLES_PERCEPT
FOOT_PERCEPT

¥ 0K @ Cancel

Abbildung 7.1: Auswéhlen von relevanten Perzepten

Eine Bildverarbeitung Im Falle einer Bildverarbeitung entscheidet der Evaluator nur
zwischen Perzept gefunden und Perzept nicht gefunden. Fiir jedes vom Nutzer ausgewéhlte
Perzept wird, je nachdem ob es gefunden wurde oder nicht, eine griine oder rote Fahne
gezeichnet. Das Rating eines Bildes ergibt sich aus dem Quotienten der erkannten Perzepte
und der Anzahl an ausgewahlten Perzepten.

Anzahl gefundene Perzepte im Bild

Rating =
anng Maximale Anzahl Perzepte
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7.1 Implementierte Storages und Evaluatoren

Interessiert sich der Nutzer nur fiir ein Perzept, ergibt sich dadurch ein Rating von eins, wenn
das Perzept im Bild gefunden wurde und ein Rating von null, wenn es nicht gefunden wurde.
In der Zusammenfassung wird fiir jedes Perzept angezeigt, wie oft es erkannt wurde.

Mehrere Bildverarbeitungen Werden mehrere Bildverarbeitungen, also Quellen von
Perzepten, im Logfile gefunden, wird eine ahnliche grafische Darstellung gewéhlt. Jedes
gewahlte Perzept erhilt eine Spalte, jede Datenquelle eine Zeile. Gefundene Perzepte mit
einer griinen, nicht gefundene mit einer roten Fahne visualisiert.

A () PerceptExistsEvaluator (~) (=) )

Select rating algorithm

Select a reference data source w
Data Source
s 0:12
0:13
Error types: False positives v

¥ 0K @ Cancel

Abbildung 7.2: Auswahl des gewiinschten Ratingalgorithmus’

Der genutzte Ratingalgorithmus kann zur Laufzeit gedndert werden (Abbildung [7.2).
Standardméflig werden alle Datenquellen gleichbehandelt. Das Rating ergibt sich aus dem
Quotienten der Perzepte, bei denen sich die Datenquellen unterscheiden und der Anzahl an
ausgewdhlten Perzepten.

Anzahl Perzepte mit unterschiedlichen Ergebnissen der Datenquellen

Rating =
anng Maximale Anzahl Perzepte
Neben der Gleichbehandlung aller Datenquellen ist es moglich, eine der Datenquellen als
Referenzdatenquelle zu wahlen. Die gewéhlte Datenquelle liefert fiir die weiteren Annahmen
per Definition richtige Ergebnisse. Unterscheiden sich die Ergebnisse der Referenzdatenquelle

und einer anderen Datenquelle ist dies entweder eine falsch positive (false positive) oder eine
falsch negative (false negative) Erkennung.

falsch positive Erkennung Die Referenzquelle hat kein Perzept erkannt, die andere Da-
tenquelle jedoch falschlicherweise.

falsch negative Erkennung Die Referenzquelle hat ein Perzept erkannt, die andere Da-
tenquelle jedoch falschlicherweise nicht.

Je nach gewtiinschtem Algorithmus entspricht das Rating entweder der prozentualen Anzahl
an falsch positiven, der prozentualen Anzahl an falsch negativen Erkennungen oder der
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prozentualen Anzahl an Abweichungen von der Referenzbildverarbeitung. Sollen falsch
positive Erkennungen betrachtet werden, ergibt sich

Anzahl falsch positive Erkennungen

Rating =
g (Anzahl Datenquellen — 1) x Maximale Anzahl Perzepte
Falsch negative Erkennungen folgen analog.

Wurden zum Beispiel die Perzepte von zwei Bildverarbeitungen aufgenommen, ist es je
nach Auswahl des Ratingalgorithmus méglich

« alle Bilder zu finden in denen sich die Bildverarbeitungen unterscheiden,

« alle Bilder zu finden in denen die erste Bildverarbeitung ein Perzept erkennt, die
Zweite jedoch nicht

« oder alle Bilder zu finden in denen die zweite Bildverarbeitung ein Perzept erkennt,
die Erste jedoch nicht.

Ist bekannt, dass sich in jedem Bild ein bestimmtes Perzept befindet, ist es interessant, alle
Bilder auszuwéhlen, in denen mindestens eine der Bildverarbeitungen kein Perzept erkannt
hat. Hierbei handelt es sich garantiert um eine Fehlerkennung. Das Rating wird in diesem
Fall aus dem Quotienten aller Perzepte, die mindestens eine Bildverarbeitung nicht erkannt
hat, und der Gesamtzahl an ausgew#hlten Perzepten gebildet.

In der Zusammenfassung fiir jede Datenquelle ist aufgelistet, wie oft die gewéhlten Perzep-
te erkannt wurden. Zusétzlich wird fiir jede paarweise Kombination aus Quellen angegeben,
wie oft eine Datenquelle ein Perzept erkannt hat, ohne dass die andere Datenquelle das
Perzept erkannt hat. Dies entspricht der Anzahl der falsch positiven und falsch negativen
Erkennungen, wenn man immer eine der Datenquellen als Referenz nimmt (Abbildung|7.3).

07 08 007 > 0:8 B =07

POLES_PERCEPT |97 117 8 28
GOAL_PERCEPT g8 0 8 0

Abbildung 7.3: Zusammenfassung des PercetExistsEvaluator mit zwei Datenquellen und zwei
Perzepten. Die erste Datenquelle erkannte 97, die Zweite 117 Poles. In 8 Fallen konnte die erste
Datenquelle Poles erkennen, die Zweite jedoch nicht. Umgekehrt erkannte die zweite Datenquelle 28
Poles, welche die Erste nicht erkannte.

7.1.2 SimpleDataStorage

Fur viele praktische Anwendungsfille wird eine nicht so komplexe Storage wie Image-
AndPerceptsStorage benotigt. Oft ist es vollkommen ausreichen, alle Datenpakete eines
bestimmten Typs zu betrachten. In RoboFrame werden Datenpakete eines Typs durch soge-
nannte Keys identifiziert. SimpleDataStorage stellt zu einem gegebenem Logfile den Eva-
luatoren alle Datenpakete eines bestimmten Typs zur Verfiigung. Datenpakete aus verschie-
denen Quellen werden nach Zeitstempeln gruppiert. Mit SimpleDataStorageTemplated
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kann zur Kompilierzeit ein SimpleDataStorage mit einem speziellen Key, der als Templa-
teparameter tibergeben wird, erstellt werden. Werden Storages und Evaluatoren korrekt bei
den Factorys registriert (siehe ist es nicht moglich, zu einer Storage Evaluatoren zu
erzeugen, die einen anderen Key erwarten. Trotzdem sollten Evaluatoren zur Laufzeit priifen,
ob der Key der Storage und der erwartete Key zusammenpassen.

7.1.2.1 BallPerceptStatisticsTableEvaluator und
BallPerceptDistanceGraphEvaluator

Einer der wichtigsten Erkenner in der Humanoidliga ist der Ballerkenner. Ohne erkannte
Balle kann weder ein Stiirmer einen Ball ins Tor schieffen noch kann der Torwart einen
Ball, der auf sein Tor geschossen wird, halten. Im Idealfall konnte man den vom Roboter
erkannten Ball mit der exakten Position des Balls in der wirklichen Welt vergleichen. Uber
die Differenz aus erkannter Position und tatsdchlicher Position kdnnte man Aussagen tiber
die Ballerkennung, zum Beispiel wéhren eines Spiels, treffen. Leider fehlt den Darmstadt
Dribblers im Moment die Moglichkeit, iiber eine externe Quelle wie eine Deckenkamera, die
wirkliche Position des Balles zu bestimmen.

Da um verifizierbare Aussagen tiber die Ballerkennung zu treffen die tatsachliche Po-
sition von Ball zu Roboter bekannt sein muss, kann die Ballerkennung nur sinnvoll bei
stehendem Roboter und liegendem Ball bewertet werden. Um diesen Prozess zu unterstiitzen,
wurden die Evaluatoren BallPerceptStatisticsTableEvaluator und BallPercept-
DistanceGraphEvaluator geschrieben. Beide arbeiten nur auf einer Liste von Ballperzep-
ten. Der Ballerkenner berechnet die Ballentfernung auf zwei Arten und speichert beide im
Perzept. Es ist die Aufgabe der mit dem Ballperzept arbeitenden Ballmodellierung, aus diesen
beiden Positionen die angenommene Ballposition zu bestimmen. Die erste Ballposition wird
ermittelt, indem aus der Position des gefundenen Balls im Bild und der kinematischen Kette
des Roboters die Entfernung und der Winkel des Balles iiber Projektion bestimmt werden.
Steht der Roboter, ist die ermittelte Position sehr exakt. Bewegt sich der Roboter jedoch, ist
die Projektion nicht mehr zuverléssig. Daher gibt es eine zweite Methode die Entfernung des
Balles zu bestimmen. Da die Grof3e des Balles in der Wirklichkeit genau bekannt, kann aus
der Grofie des Balles im Bild seine Entfernung bestimmt werden. Dies funktioniert jedoch
nur genau, wenn der komplette Ball gut erkannt werden konnte. Die Ergebnisse sind sehr
von der Beleuchtung und damit der Farbtabelle abhangig.

BallPerceptStatisticsTableEvaluator
BallPerceptStatisticsTableEvaluator erstellt fiir jede Perzeptquelle fiir beide Ball-
positionen folgende Statistiken:

« Anzahl bisher bearbeiteter Ballperzepte
o durchschnittliche Ballentfernung

« Varianz der Ballentfernung
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o durchschnittlicher Winkel zwischen Ball und Roboter
o Varianz des Winkels zwischen Ball und Roboter

Die errechneten Werten kénnen mit der tatsachlichen Ballposition verglichen werden, um
Aussagen iiber die Ballerkennung zu treffen.

BallPerceptDistanceGraphEvaluator
BallPerceptDistanceGraphEvaluator plottet die in den Perzepten gespeicherten projektions-
und die groflenbasierten Ballentfernungen. Perzepte aus verschiedenen Datenquellen werden
in verschiedenen Kurven dargestellt. Der in der Gui ausgewéhlte Zeitstempel wird durch
eine vertikale Linie visualisiert.

Durch die grafische Darstellungen kann man sehr schnell Ausreifler in der Erkennung
sowie Unterschiede zwischen den beiden ermittelten Ballentfernungen oder zwischen ver-

schiedenen Bildverarbeitungen erkennen (Abbildung|6.13).

7.1.2.2 ValidityPoseTableEvaluator und ValidityPosePlotter

Neben dem Erkennen des Balls ist es sehr wichtig, dass der Roboter seine Position auf dem
Spielfeld korrekt ermittelt. Diesen Prozess nennt man Selbstlokalisierung. Mit einer falsch
erkannten Position lauft der Roboter nicht korrekt an den Ball und kann kein Tor erzielen.
Wie auch bei der Ballerkennung wire es wiinschenswert, die vom Roboter ermittelte Position
mit einer externen Quelle wie einer Deckenkamera vergleichen zu kénnen. Auch wenn
diese Referenzdaten nicht zur Verfiigung stehen, kann man in den vom Roboter berechneten
Positionen nach typischen Fehlern suchen.

Ein Fehler sind springende Roboterpositionen. Ein Roboter wird sich immer mit begrenzter
Geschwindigkeit bewegen. Ist die Differenz zweier aufeinanderfolgender Positionen grofier
als die Strecke, die der Roboter sich in der Zeit zwischen den Datenpaketen bewegen
konnte, ist mindestens eines dieser Datenpakete falsch. Neben zufilligen Spriingen in der
Selbstlokalisierung ist ein haufiges Problem, dass die vom Roboter ermittelte Position sich
am Mittelpunkt spiegelt. Die vom Roboter geschatzte Position springt also zum Beispiel von
rechts vor dem gelben Tor zu rechts vor dem blauen Tor.

Um diese beiden offensichtlichen und weitere Fehler zu erkennen und danach untersuchen
zu konnen, stehen zwei Evaluatoren zur Verfiigung.

ValidityPoseTableEvaluator
Der ValidityPoseTableEvaluator vergleicht jedes Paket der Selbstlokalisierung mit sei-
nem zeitlichen Vorgénger. Es wird die aktuelle Position, die vergangene Zeit seit dem letzten
Paket sowie die Differenz der Positionen und die sich daraus ergebende Geschwindigkeit
angezeigt.

Wird eine zu grofle Geschwindigkeit oder eine gespiegelte Position festgestellt, wird das
Rating von eins auf null gesetzt und eine entsprechende Nachricht angezeigt.
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Die Zusammenfassung besteht aus der Anzahl an zu hohen Geschwindigkeiten und
gespiegelten Positionen.

ValidityPosePlotter

Der ValidityPosePlotter zeichnet die vom Roboter geschétzten Positionen in einen
Graphen ein. Die vom Roboter ermittelten Positionen konnen so einfach mit einer tatsachlich
gelaufenen Trajektorie vergleichen werden.

7.2 Durchgefiihrte Experimente

Mithilfe der im letzten Abschnitt vorgestellten Storages und Evaluatoren wurden einige
Experimente durchgefithrt und ausgewertet.

7.2.1 Vergleich von YUV- und HSV-Farbtabellen

In dieser Arbeit wurde bisher nur auf externe Quellen verwiesen, um zu zeigen, dass der
HSV-Farbraum stabiler gegen sich d&ndernde Lichtbedingungen ist als der YUV-Farbraum.

Wie in beschrieben wird die Farbklassifizierung der aktuellen Bildverarbeitung auf
Basis von Lookup-Tabellen, sogenannten Farbtabellen durchgefiihrt. Bisher werden die
YUV-Pixel des Kamerabildes tiber YUV-Farbtabellen klassifiziert. Zusétzlich zu den YUV-
Farbtabellen wurde die Moglichkeit geschaffen, Bilder im HSV-Farbraum klassifizieren zu
konnen. Hierfiir werden die Pixel vor dem klassifizieren wie in[3.3.1.3|beschrieben aus dem
YUV- tiber den RGB- in den HSV-Farbraum umgerechnet. Wie in beschrieben, diirfen
hierfiir die einzelnen Kanéle maximal 16 Bit belegen. Mit einem 6 Bit H- und S- sowie einem
3Bit V/-Kanal konnten gute Klassifizierungsergebnisse erzielt werden. Fiir den V'-Kanal
wiirde noch ein viertes Bit zur Verfiigung stehen, allerdings ist dieses nicht notig und wiirde
die Farbtabellen nur weniger robust gegen Anderungen der Lichtbedingungen machen.
Wie beschrieben nutzen die Darmstadt Dribblers in der Praxis fiir die YUV-Farbtabellen
einen Y-Kanal mit 6 Bit. Da gerade der Y'-Kanal jedoch sehr anfillig fiir sich d&ndernde
Lichtbedingungen ist, wurde fiir die folgenden Tests, analog zum H-Kanal, nur mit 3 Bit
gearbeitet, um die HSV- und YUV-Farbtabellen besser vergleichen zu kénnen.

7.2.1.1 Experimentaufbau

Um die beiden Farbraume im praktischen Einsatz vergleichen zu kénnen, wurde folgendes
Experiment durchgefiihrt: Mit einem DD2009 wurden jeweils etwa 100 Bilder und Transfor-
mationsmatrizen von Béllen in einer Entfernung von 50 cm, 100 cm, 150 cm und 200 cm bei
jeweils 1000 Ix, 900 Ix, 800 Ix, 700 Ix, 600 Ix und 500 Ix aufgenommen. Anhand des Logfiles
mit Bildern von Béllen in 50 cm Entfernung bei 1000 Ix wurden eine HSV- und eine YUV-
Farbtabelle fiir Orange und Griin erzeugt. Die Farbtabellen wurden bewusst nur mit einer
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begrenzten Anzahl Bilder erstellt, um garantieren zu konnen, dass beide Farbtabellen in etwa
die gleichen Pixel klassifizieren und die Auswahl der Pixel das Ergebnis nicht verfalscht.

In der Gui wurde fiir die YUV- und HSV-Farbtabelle je ein Bildverarbeitungsprozess
gestartet. Mithilfe der ImageAndPerceptsStorage in der EvaluatorGui wurden fiir alle
Logdateien alle Ballperzepte bei unterschiedlichen Ballentfernungen und Beleuchtungsbedin-
gungen von beiden Bildverarbeitungen gespeichert. Die erkannten Ballperzepte wurden mit
dem BallPerceptStatisticsTableEvaluator ausgewertet.

7.2.1.2 Ergebnisse

Die aufgenommenen Messwerte finden sich in Tabelle Fiir beide Farbraume gilt wie
erwartet, dass eine geringere Beleuchtunge zu schlechteren Erkennungsraten fiihrt. Je weiter
Bélle vom Roboter entfernt sind, desto weniger Pixeln entsprechen sie im Bild. Dies erschwert
die Erkennung und macht sie besonders empfindlich fiir gednderte Lichtbedingungen. Auch
diese Tendenz lésst sich fiir beide Farbrdaume in den Messwerten erkennen. Neben der
Erkennungsrate lassen vor allem der durchschnittliche Abstand und die Standardabweichung
der grofienbasierten Erkennung auf die Qualitat der Farbtabellen schlieflen. Je weniger Pixel
korrekt als Orange klassifiziert werden, desto kleiner wird der im Bild erkannte Ball. Er
erscheint dadurch weiter entfernt, als er tatsachlich ist.

Vergleicht man die Werte fiir den HSV- und YUV-Farbraum, fallt auf, dass die Erkennungs-
raten mit der HSV-Klassifizierung immer mindestens so gut, meistens aber signifikant besser
als die Erkennungsraten mit der YUV-Klassifizierung sind. Nicht nur bei sich dndernder
Beleuchtung, sondern auch bei gleicher Lichtstarke jedoch einem gednderten Ballabstand
gegeniiber der initialen Farbtabelle, ist der HSV- dem YUV-Farbraum tiberlegen. Bereits bei
einem Ballabstand von 50 cm und einer Erkennungsrate von 100% mit beiden Farbraumen
kann man erkennen, dass mit YUV-Klassifikation die Bélle weiter entfernt erkannt wer-
den, die Klassifikation also schlechter ist. Auch bei der Standardabweichung erreicht die
HSV-Klassifizierung meist kleinere Werte.

Mit diesen Tests konnte gezeigt werden, dass bei gleicher Bildverarbeitung eine Farbklassi-
fikation im HSV-Farbraum dem YUV-Farbraum bei sich d&ndernden Beleuchtungsbedingungen
im Allgemeinen iiberlegen ist. Es wurde in dieser Arbeit nur die Ballerkennung getestet. Da
diese den bisherigen Erfahrungen nach jedoch immer die kritischste Komponente war, ist
zu erwarten, dass auch die anderen Erkenner von einer Klassifizierung im HSV-Farbraum
profitieren wiirden. Die Klassifizierung im HSV-Farbraum hat jedoch einen Nachteil: Die
Umrechnung vom YUV- in den HSV-Farbraum ist relativ teuer. Vor einem Einsatz des
HSV-Farbraums muss die Auswirkung auf die Performance erst in der Praxis gepriift werden.
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7.2 Durchgefiihrte Experimente

Erkennungs- Durchschnittlicher Abstand  Standardabweichung

rate (%) Projiziert Groflenbasiert  Projiziert Grof3enbasiert

Lux HSV YUV HSV YUV HSV YUV HSV YUV HSV YUV

50 cm

1000 100 100 470 472 538 575 3 3 27 28
900 100 100 470 472 523 566 3 3 18 23
800 100 100 472 473 530 574 3 3 18 46
700 100 100 474 473 553 567 3 3 35 49
600 100 75 479 477 665 668 20 23 85 90
500 99 48 477 480 699 765 4 7 87 111
100 cm

1000 91 91 971 972 1128 1213 9 8 39 73
900 98 98 972 971 1167 1259 7 8 50 83
800 100 89 972 973 1211 1321 8 9 67 99
700 95 77 973 974 1286 1399 11 11 113 162
600 85 29 974 977 1337 1488 11 12 161 148
500 38 6 975 981 1350 1395 10 7 157 106
150 cm

1000 90 35 1465 1466 1858 1941 21 17 112 149
900 69 12 1473 1461 1922 2012 20 19 150 169
800 46 12 1469 1461 1949 2152 19 22 129 191
700 41 5 1471 1488 2064 2331 13 28 157 18
600 26 2 1462 1470 2175 2306 24 3 131 16
500 2 0 1480 n/a 2285 n/a 0 na 0 n/a
200 cm

1000 93 12 2147 2159 2422 2551 11 6 163 161
900 93 59 2144 2149 2520 2700 14 14 155 205
800 96 24 2155 2156 2647 2788 13 11 184 182
700 84 12 2152 2146 2431 2617 9 4 111 167
600 37 0 2150 n/a 2719 n/a 10 n/a 126  n/a
500 O 0 n/a n/a n/a n/a n/a n/a n/a n/a

Tabelle 7.1: Erkennungsrate, durchschnittlicher Abstand und dessen Standardabweichung bei Ballerken-
nungen unter unterschiedlichen Lichtbedingungen und bei unterschiedlichen Entfernungen. Ergebnisse bei
Farbklassifikation im HSV- und YUV-Farbraum. Abstdnde werden in Millimetern angegeben.
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7 Ergebnisse

7.2.2 Test neuer Poleserkennung / Vergleich mit bestehender
Bildverarbeitung

Die neue Bildverarbeitung wurde basierend auf Kamerabildern aus dem Labor der Darmstadt
Dribblers unter verschiedenen Lichtbedingungen und Kamerabildern vom RoboCup 2009 in
Graz entwickelt und getestet.

7.2.2.1 Experimentaufbau

Um die Poleserkennung der neu geschriebenen und der bestehenden Bildverarbeitung unter
definierten Bedingungen zu vergleichen, wurde folgendes Experiment, &hnlich dem Test der
Ballerkennung, durchgefiihrt: Eine Pold| wurde auf ihrer Position am Rand des Spielfelds
einmal vor einem grauen Schrank, einmal vor weiflem Hintergrund platziert. Durch die
Anderung des Hintergrunds wurde die Kantenerkennung mit zwei sehr unterschiedlichen
Fallen konfrontiert. Mit dem Roboter wurden Bilder und Kameramatrizen aufgenommen.
Die Beleuchtung wurde hierbei zwischen 1000 Ix und 100 Ix variiert. Um die verschiedenen
Helligkeiten zu erhalten, wurde die Beleuchtung aus Halogenstrahlern und Deckenlampen
gemischt. Die hierbei entstehende Schwierigkeit fiir die Bildverarbeitung ist, dass sich nicht
nur die Helligkeit, sondern in gewissem Mafle auch die Farbtemperatur des Lichts dndert.

Die aufgenommenen Bilder wurden sowohl mit der neuen als auch mit der bestehenden
Bildverarbeitung verarbeitet und die generierten Polesperzepte gespeichert. Die bestehende
Bildverarbeitung arbeitete hierbei mit einer bei 1000 1x erstellten Farbtabelle in der Gelb,
Blau, Griin und Weif} klassifiziert wurden.

7.2.2.2 Ergebnisse

Abbildungen bis sind reprasentative Beispiele fiir aufgenommene Bilder unter
verschiedenen Beleuchtungsbedingungen. Jede Abbildung zeigt immer ein Kamerabild, das
Kamerabild in dem die neue Bildverarbeitung erkannte Blobs und Poles eingezeichnet hat
sowie das farbklassifizierten Bild, auf dem die bestehende Bildverarbeitung arbeitet. Fiir
beide bearbeiteten Bilder ist angegeben, ob die Bildverarbeitung die Pole erkannt hat oder
nicht.

Die neu geschriebene Bildverarbeitung erkennt Poles zuverlassig zwischen 1000 Ix und
etwa 300 Ix. Unterhalb von 300 Ix werden teilweise Poles noch korrekt erkannt (Abbildungen
und[7.11), allerdings werden sie verworfen, da der Boden unter den Poles zu dunkel ist
und nicht mehr als Griin klassifiziert wird. Es ware moglich, den Bereich in dem Pixel als
Griin klassifiziert werden weiter zu vergrof3ern, allerdings ist bei Pixeln mit einem niedrigen
Helligkeitsanteil keine zuverlassige Klassifizierung mehr moglich (siehe [3.3.1.3). Wie in
Abbildung zu erkennen, ist neben der Klassifikation von Griin, auch die Klassifikation
von Blau bei 200 Ix bereits schwierig. Bei 100 1x sind die blauen Teile der Pole sehr nah bei

'Das Experiment wurde sowohl mit der blauen als auch mit der gelben Pole durchgefiihrt.
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7.2 Durchgefiihrte Experimente

(b) erkannt (c) erkannt

Abbildung 7.4: Aufnahme bei etwa 1000 Ix

(a) (b) erkannt (c) erkannt

Abbildung 7.5: Aufnahme bei etwa 700 Ix

(b) erkannt (c) nicht-erkannt

Abbildung 7.6: Aufnahme bei etwa 700 Ix
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7 Ergebnisse

(b) erkannt (c) erkannt

Abbildung 7.7: Aufnahme bei etwa 600 Ix

(a) (b) erkannt (c) nicht-erkannt

Abbildung 7.8: Aufnahme bei etwa 400 Ix

..

(b) erkannt (c) nicht-erkannt

Abbildung 7.9: Aufnahme bei etwa 300 Ix
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7.2 Durchgefiihrte Experimente

(a) (b) nicht-erkannt (c) nicht-erkannt

Abbildung 7.10: Aufnahme bei etwa 200 Ix

(a) (b) nicht-erkannt (c) nicht-erkannt

Abbildung 7.11: Aufnahme bei etwa 200 Lux

(a) (b) nicht-erkannt (c) nicht-erkannt

Abbildung 7.12: Aufnahme bei etwa 100 Ix
79



7 Ergebnisse
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Abbildung 7.13: Erkennungsraten der der Polesperzeptoren beider Bilderkennungen im Vergleich

Schwarz und werden nicht mehr klassifiziert. Der gelbe Teil dagegen kann weiterhin korrekt
erkannt werden.

Im Vergleich mit der neuen Bildverarbeitung ist die bestehende Bildverarbeitung durch
Nutzung von Farbtabellen sehr empfindlich fiir gednderte Lichtbedingungen. Wie in Ab-
bildungen [7.4 bis zu sehen nimmt die Anzahl der klassifizierten Pixel bei niedrigerer
Luxzahl ab. Vergleicht man Abbildung und [7.7] féllt auf, dass nicht nur die reine
Luxzahl fiir die Klassifizierung verantwortlich ist. Bild [7.5|und [7.6| wurden beide bei etwa
700 Ix aufgenommen, allerdings mit unterschiedlich gemischtem Licht. Dies fithrt dazu, dass
in Abbildung|[7.5die Farbklassifikation ausreichend ist, um eine Pole zu erkennen, bei gleicher
messbarer Helligkeit in Bild [7.6| jedoch keine Pole mehr erkannt werden kann. Das bei 600 1x
aufgenommene Bild[7.7)dagegen kann noch so gut klassifiziert werden, dass eine Pole erkannt
wird. Bei etwa 400 Ix ist noch eine Klassifikation moglich anhand derer fiir einen Menschen
problemlos eine Pole erkennbar ist. Da die aktuelle Bildverbeitung jedoch auf einem Gitter
arbeitet (siehe sind nicht genug Pixel klassifiziert, um eine Pole zuverléssig erkennen
zu konnen. Unterhalb von 300 Ix werden kaum noch Pixel klassifiziert und das Erkennen von
Poles anhand der klassifizierten Bilder ist auch theoretisch nicht méglich.

Abbildung fasst die Erkennungsraten der verschiedenen Tests zusammen. Die beste-
hende Bildverarbeitung bricht sehr schnell ein und erreicht bereits ab 700 Ix nur noch eine
Erkennungsrate um 50%. Wie beschrieben hangt die Erkennungsrate jedoch nicht nur von der
Helligkeit, sondern auch von Farbtonen der Lichtquellen ab. Die bestehende Bildverarbeitung
im Vergleich erreicht bis 300 Ix eine Erkennungsrate von 100%, bricht darunter jedoch sehr
schnell ein.

Wird die bisherige Bildverarbeitung mit einer der Beleuchtung angepassten Farbtabelle
gestartet, kommen beide Bildverarbeitungen bei gleichbleibendem Licht zu sehr guten Ergeb-
nissen von nahezu 100%. Andern sich die Lichtbedingungen, ist die neue Bildverarbeitung
klar im Vorteil. Zusatzlich liefert sie ohne aufwendige und langwierige Kalibrierung sofort
korrekte Ergebnisse.

Beide Bildverarbeitungen sind jedoch nicht perfekt. Sie erkennen die meisten Poles, unter
speziellen Bedingungen kann es jedoch passieren, dass Poles nicht erkannt werden.
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7.2 Durchgefiihrte Experimente

(a) Kamerabild (b) Klassifiziertes Bild (c) Erkannte Pole (d) Erkannte Kanten

Abbildung 7.14: Kamerabild mit Pole welche von der neuen, jedoch nicht der bestehenden Bildverarbei-
tung erkannt wird.

Abbildung zeigt einen Fall, in dem die bisherige Bildverarbeitung eine Pole nicht
erkennen konnte. Zum Zeitpunkt der Aufnahme bewegt der Roboter den Kopf sehr schnell,
wodurch das Bild unscharf wird. Zusétzlich erscheint die Pole nicht senkrecht im Bild,
sondern leicht gedreht. Die bisherige Bildverarbeitung sucht auf senkrechten Linien nach
gelb-blau-gelb-Ubergangen. Im gedrehten und verzerrten Fall findet sie nicht genug die-
ser Ubergénge und verwirft die Pole. Die neue Bildverarbeitung erkennt die Pole korrekt.
Wie man sieht, ist jedoch die Kantenerkennung bei unscharfen Bildern schwierig und die
entstehenden Blobs daher nicht exakt quadratisch.

(a) Kamerabild (b) Nichterkannte Pole (c) Erkannte Kanten

Abbildung 7.15: Kamerabild mit Pole, welche von der neuen Bildverarbeitung nicht erkannt wird

Bild ist ein Fall, indem die neue Bildverarbeitung eine Pole verwirft. Das Problem ist,
dass die Pole im Bild durch ein Kabel in zwei Teile getrennt wird. Hierdurch zerfallen die
gelben und blauen Teile der Pole in mehrere farbige Blobs. Da jedoch nach Definition keine
gleichfarbigen Blobs im RoboCup direkt nebeneinander auftreten, sollten die gleichfarbigen
Blobs vereinigt werden. Auf diese Art und Weise konnte die Pole korrekt erkannt werden.
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7 Ergebnisse

7.2.2.3 Neue Bilderkennung in der Praxis

Im praktischen Einsatz haben die neue und bestehende Poleserkennung mit geeigneter
Farbtabelle beide eine fast 100-prozentige Erkennungsrate. Es wurde gezeigt, dass die neue
Poleserkennung unter verschiedensten Lichtbedingungen ohne Kalibrieren direkt einsatzbe-
reit ist. Die beiden Bildverarbeitungen kénnen genutzt werden, um wechselseitig Fehler in
der jeweils anderen zu finden. Zuséatzlich kann die neue Erkennung dafiir genutzt werden,
Farbtabellen zu iiberpriifen.

Fiir den praktischen Einsatz sind die neue Bildverarbeitung beziehungsweise Teile von ihr
aus zwei Griinden noch nicht geeignet. Zum einen erreicht die neue Bildverarbeitung bisher
noch nicht den Leistungsumfang der alten Bildverarbeitung. Der einzige bisher vollstandig
implementierte Perzeptor ist der Poleserkenner. Ein weiteres und bei aktueller Hardware
grofBeres Problem ist die erreichbare Performance.

Performance

Die neue Bildverarbeitung ist in ihrer bisherigen Implementierung etwa um den Faktor 40
langsamer als die bestehende Bildverarbeitung ist. Hierbei muss man bedenken, dass die
bestehende Bildverarbeitung nur auf einem Bruchteil des Bildes arbeitet und in den letzten
Jahren kontinuierlich optimiert wurde. Die bestehende Bildverarbeitung nutzt viel komplexe-
re Algorithmen und ist bisher nur eine Proof-of-Concept-Implementierung. Es wurden noch
keine Performanceoptimierungen, wie beispielsweise gezieltes Profiling, vorgenommen. Uber
die Hélfte der Rechenzeit verbringt die neue Bildverarbeitung damit, die Kamerabilder vom
YUV- iiber den RGB- in den HSV-Farbraum umzurechnen und dort anhand der Schwellwerte
binarisierte Bilder zu erstellen. Dieser Prozess ist derzeit einfach, aber sehr ineffizient imple-
mentiert und kann noch hochgradig optimiert werden. Auch die Kantenerkennung nimmt
relativ viel Zeit in Anspruch. Diese kann reduziert werden, indem die Kanten nicht auf dem
gesamten Bild, sondern nur in interessanten Regionen berechnet werden. Neben Optimie-
rungen der Algorithmen selbst ist auch zu bedenken, dass die verfiigbare Rechenleistung
fiir mobile Systeme in den néachsten Jahren massiv steigen wird und dadurch komplexere
Algorithmen ermoglicht werden.
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Kapitel 8

Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Infrastruktur zur Evaluierung beliebiger Algorithmen
geschrieben. Die Infrastruktur selbst ist dabei generisch und unabhangig von den auszu-
wertenden Algorithmen. Gespeicherte Daten konnen erneut abgespielt und von in der GUI
laufenden Algorithmen komplettiert werden. Die Ergebnisse der Evaluierung kénnen auf
verschiedene Art und Weise, beispielsweise in tabellarischer oder grafischer Form, dargestellt
werden.

Die Funktionalitat der Infrastruktur wurde durch die Implementierung von verschiedenen
Storagemodulen und Evaluatoren gezeigt. Diese wurde benutzt, um Experimente durchzu-
filhren und auszuwerten. Es konnte gezeigt werden, dass der HSV- dem YUV-Farbraum bei
sich andernden Lichtbedingungen tiberlegen ist. Dem HSV-Farbraum konnte beim Einsatz
von Farbtabellen eine bessere Farbklassifizierung und Ballerkennung nachgewiesen werden.

Basierend auf Farbklassifikation und Kantenerkennung wurden die Grundlagen einer neu-
en Bildverarbeitung geschaffen. Entgegen der bisherigen Bildverarbeitung ist keine manuelle
Kalibrierung mehr nétig. Die neue Bildverarbeitung ist unter verschiedensten Lichtbedin-
gungen direkt nutzbar. Sie nutzt hierfiir aus, dass tiber den //-Kanal des HSV-Farbraums
sehr zuverlédssig die Farben im Bild klassifiziert werden konnen. Auf Basis des klassifizierten
Bildes werden iiber die Kantenerkennung sogenannte Blobs erstellt, die einfarbigen Flachen
im Bild entsprechen. Durch Zusammenfiigen von Blobs und Plausibilitatsprifungen werden
schlieflich komplette Objekte erkannt.

Neben der Umsetzung der nétigen Grundlagen wurde die Erkennung von Poles komplett
implementiert und getestet. Im Vergleich mit der bestehenden Bildverarbeitung konnten
keine signifikanten Unterschiede zwischen beiden Bildverarbeitungen festgestellt werden,
wenn die bestehende Bildverarbeitung eine zur Beleuchtung passende Farbtabelle nutzt.
Andern sich die Lichtbedingungen, brechen die Erkennungsraten der bestehenden Bildverar-
beitung massiv ein. Die neue Bildverarbeitung dagegen erreicht ohne Anpassung eine hohe
Erkennungsrate bei unterschiedlichen Lichtquellen und Beleuchtungsstarken.

Es konnte hierdurch gezeigt werden, dass auch ohne statische Farbtabellen und damit auf-
wendiger manueller Kalibrierung im RoboCup eine zuverléssige, beleuchtungsunabhéngige
Bildverarbeitung moglich ist.
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8 Zusammenfassung

8.1 Ausblick

8.1.1 Evaluierung

Mit dieser Arbeit wurden hauptséchlich die Grundlagen geschaffen, um Evaluierungsalgorith-
men zu schreiben. Einige Beispiele wurden implementiert, es sind aber noch verschiedenste
andere Einsatzmoglichkeiten denkbar. Im néchsten Schritt konnte zum Beispiel der Perzepter-
kennungsevaluator so erweitert werden, dass nicht nur die Existenz von Perzepten iiberpriift
wird, sondern auch die Perzepte selbst verglichen werden. Zwei Ballperzepte konnten nur
dann als gleich gelten, wenn sie in etwa an derselben Position erkannt werden. Aus den
Differenzen zwischen zwei Erkennern konnten Statistiken erstellt werden. Zur Bewertung
verschiedener Modellierungen sollte eine Deckenkamera eingebunden werden, um die vom
Roboter berechneten Werte verifizieren zu kénnen.

Im Moment kann auf einem Logfile immer nur eine Storage arbeiten. Es wére wiinschens-
wert, die Implementierung so zu erweitern, dass verschiedene Storages gleichzeitig auf
einem Logfile arbeiten konnen und so auch Evaluatoren verschiedener Storages das Logfile
gleichzeitig auswerten konnen. Ahnliches gilt fiir die Evaluatoren. Im Moment kann ein Eva-
luator nur einmal instanziiert werden, auch wenn die jeweiligen Instanzen unterschiedlich
konfiguriert werden konnten und so zu unterschiedlichen Ergebnissen kommen.

8.1.2 Bildverarbeitung

Die neu geschriebene Bildverarbeitung ist wie oben beschrieben momentan aus verschiede-
nen Griinden nicht dafiir geeignet, in der derzeitigen Form auf den Robotern eingesetzt zu
werden. Die Ergebnisse dieser Arbeit konnten jedoch nach und nach auch in die bestehende
Bildverarbeitung eingebaut werden. Im ersten Schritt konnte iiberprift werden, wie prakti-
kabel es ist, die aktuelle Farbklassifizierung im YUV-Farbraum, durch eine Klassifizierung im
HSV-Farbraum zu ersetzen. Ebenso konnten die aktuellen Algorithmen nach und nach so er-
weitert werden, dass sie die Kantenerkennung nutzen, um Schwéchen der Farbklassifizierung
auszugleichen.

Die neue Bildverarbeitung sollte optimiert und um die fehlenden Erkenner erweitert
werden. Die Grundlagen von Tor- und Linienperzeptor sind bereits vorhanden. Die Neu-
entwicklung kann genutzt werden, um die aktuelle Bildverarbeitung zu bewerten. Sobald
mittelfristig mehr Rechenzeit auf den Robotern zur Verfiigung steht, ist es moglich, die
aktuelle Bildverarbeitung zu ersetzen.
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Anhang A

Umwandlung zwischen RGB- und
HSV-Farbraum

Input: R, G, B € [0, 1]

Output : H € [0°,360°); 5,V € [0, 1]
MIN = min(R,G, B);

MAX = maz(R,G, B);

V =MAX;
S=(MAX!=0)?(MAX — MIN)/MAX :0;
if S = 0 then

H = unde fined,
else

delta = MAX — MIN;
if R== M AX then

H = (G — B)/delta;
else if G == MAX then

H =2.+ (B — R)/delta;
else if B == MAX then

H =4.4+ (R - G)/delta;
if H < 0. then

H+ = 360.
end

end

Algorithmus A.1 : Unwandlung von RGB nach HSV. Quelle: [49]
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A Umwandlung zwischen RGB- und HSV-Farbraum

Input : H € [0°,360°] oder unde fined; S,V € [0,1]
Output: R, G, B € [0, 1]

if S = 0 then
if H == undefined then
R=G=B-V;
else
Fehler!
end
else
if H == 360 then
H=0;
end
H/ =60
i = floor(H);
f=h—1;
p=uv(l.—s);
g=v(l— (s f)
t=wv(1.(s(1. = f)));
switch ¢ do
case ):R=v; G=t; B = p;
case 1:R=q;G=v;B=p;
case 2:R=p;G=v; B =t;
case 3:R=p;G=qB=v;
case4:R=t;G=p; B =v;
case 5: R=v;G=p;B=g;
end
end

Algorithmus A.2 : Umwandlung vom HSV nach RGB. Quelle: [49]
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Anhang B

Verwendete Bibliotheken

B.1 Boost

Im Folgenden werden einige der verwendeten von Boost zur Verfiigung gestellten Funktionen
erklart.

B.1.1 Foreach

BOOST_FOREACH erlaubt es sehr einfach iiber verschiedene Arten von Sequenzen zu iterieren.
Unterstiitzt werden zum Beispiel STL-Container, Arrays oder null-terminierte Strings. Der
grofie Vorteil beim Iterieren iiber Container ist, dass man die oft komplizierten Iteratoren
nicht ausschreiben muss.

std::vector<std::vector<int> > matrix;
BOOST_FOREACH( const std::vector<int> & row, matrix ) {}

for (std::vector<std::vector<int> >::const_iterator it = matrix.begin();
it != matrix.end(); ++it) {}

Listing B.1: Beispiel fiir die Nutzung von BOOST_FOREACH

B.1.2 Shared Pointers

Eines der groflen Probleme von C++ sind Speicherlocher, also angeforderter Speicher, der nie
wieder freigegeben wird, obwohl er nicht mehr benutzt wird. Um dieses Problem zu umgehen,
stellt Boost eine Template-Klasse namens shared_ptr zur Verfiigung. Diese Klasse enthélt
einen Referenzzahler und sorgt dafiir, dass ein gekapseltes Objekt zerstort wird, sobald es
keinen shared_ptr mehr gibt, der ebenfalls auf dieses Objekt zeigt, der Referenzzéhler
also null ist. Ein shared_ptr bekommt hierfiir ein mit new allokiertes Objekt {ibergeben
und kann danach kopiert werden. Jede Kopie erhoht den Referenzzéhler, jeder zerstorte
shared_ptr erniedrigt den Referenzzihler wieder. Ein shared_ptr lésst sich, abgesehen
von seinen zusatzlichen Funktionen, wie ein normaler Zeiger benutzen.
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B Verwendete Bibliotheken

void main() {

std::trl::shared_ptr<std::1list<int> > sharedListl(new std::list<int>);

{
std::trl::shared_ptr<std::list<int> > sharedList2 = sharedListl;
sharedList2->push_back(5);

} // sharedList2 wird zerstort, das Listenobjekt jedoch nicht

// sharedListl zeigt auf eine Liste mit dem Element 5

return; // sharedListl wird freigegeben. Da kein shared_ptr die Liste

// mehr referenziert wird auch diese freigegeben

Listing B.2: Beispiel fir die Nutzung von std: :trl::shared_ptr

B.1.3 Signals
B.1.4 Unordered

Um Daten auf einen Schliissel zu mappen stellt die Standardbibliothek std: : set, std: :map,
std::multiset und std: :multimap zur Verfiigung. Diese Container basieren im Nor-
malfall auf bindren Bdumen und haben daher eine logarithmische Komplexitiat beim
Zugrift auf Elemente. Ist die Reihenfolge der Objekte im Container irrelevant, bieten
Boost und der TR1 auf Hashing basierende Funktionen mit normalerweise konstanter
Zugriffszeit an: std: :trl::unordered_set, std::trl::unordered_map, std::tril::
unordered_multiset und std::trl::unordered_multimap. Die einzige Vorausset-
zung ist, dass fiir zu speichernde Objekte eine Hashfunktion und der Vergleichsoperator
implementiert sind. Der Kleineroperator muss entgegen den bisher benutzen Containern
nicht existieren.

B.1.5 Lexical Cast

std::string zahlenString = "5.67834";
try {
// Umwandlung eines Strings in eine Zahl
float zahl = boost::lexical\_cast<float>(zahlenString);
// Umwandlung einer Zahl in einen String
zahlenString = boost::lexical\_cast<std::string>(zahl);
} catch(boost::bad_lexical\_cast & e) {
// wenn nicht sicher ist, ob die zu castenden Variablen wohlgeform sind,
// muss die Exception boost::bad_lezical_cast gefangen werden

}

Listing B.3: Beispiel fiir die Nutzung von boost: :lexical_cast
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B.1 Boost

Oft ist es notig, Strings in Zahlen oder Zahlen in Strings umzuwandeln. Sowohl C als auch
C++ stellen hierfiir verschiedene Moglichkeiten bereit, allerdings sind diese fehleranfallig
oder nicht direkt und einfach nutzbar. Fir die einfache Umwandlung von Strings in Zahlen
und umgekehrt stellt Boost das Funktions-Template lexical_cast zur Verfiigung.
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Anhang C
PIMPL-Idiom

Beispiel einer dem PIMPL-Idiom folgenden Klasse.

#include <memory>
class FooPrivate;
class Foo {
public:
VLR V4
private:
friend class FooPrivate;
const std::trl::shared_ptr<FooPrivate> d;

};

Listing C.1: Foo.h mit dem Interface der Klasse Foo

#include "a-header.h"
#include "another-header.h"
class FooPrivate {
public:
FooPrivate(Foo * const parent)
int aMethod();
Foo * const parent;

};

FooPrivate(Foo * const parent)
: parent(parent)

{3

int FooPrivate: :aMethod() {
V4 4

}

Foo::Foo() : d(new FooPrivate)

{}

Listing C.2: Foo.cpp mit der Implementierung der Klasse Foo und der privaten Klasse FooPrivate
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C PIMPL-Idiom

Die Headerdatei enthalt beim PIMPL-Idiom nur die Methoden, die fiir das Interface einer
Klasse benotigt werden. Alle normalerweise privaten Methoden werden direkt in der Cpp-
Datei in einer privaten Klasse implementiert. Andert sich die Implementierung sind alle
Klassen, die die Klasse nur iiber das Interface nutzen, nicht betroffen und miissen nicht
neu kompiliert werden. Des Weiteren enthélt die Header-Datei nur die fiir das Interface
benétigten Includes, was die Abhéngigkeiten der Klassen untereinander reduziert.

Uber die (optionale) Membervariable parent kann die private Klasse auf die eigentliche
Klasse zugreifen. Da sie ein Friend der Klasse ist, wird die Kapselung aufgehoben und sie
kann zum Beispiel auf vererbte Methoden oder Variablen zugreifen.
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