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RESUMEN

En este articulo se presenta un sistema de aprendizaje para robots inspirado en
técnicas de computacién evolucionaria. El sistema permite seleccionar y ajustar
automaticamente reglas Utiles para la deteccién visual de objetos presentes en
una cancha de f(itbol robético. La representacion de las reglasy el aprendizaje
se efectlia empleando algoritmos genéticos. El sistema pretende potenciar las
habilidades del equipo de robots cuadripedos UChilel, que participara
proximamente en e campeonato mundial de fitbol robdtico RoboCup,
representando a la Universidad de Chile. Otros sistemas propuestos para la
deteccion visual de objetos, en €l contexto de RoboCup, se basan en criterios de
disefio arbitrario y en heuristicas. Nuestro sistema apunta a emplear la
experiencia que es posible adquirir, a través de la observacion de un conjunto de
imagenes reales capturadas dentro del campo de juego. En e articulo se
describe brevemente nuestro equipo UChilel y se presentan resultados del

sistema propuesto.
1. Introduccion

1.1. Competencia RoboCup

El campeonato mundial de fatbol entre robots,
RoboCup, es un evento internacional que reline
anuamente a una extensa comunidad de
investigadores de los méas \eriados ambitos de la
robdtica, como, por gemplo, control automético,
vison computacional, sistemas inteligentes e
incluso ciencias ddl conocimiento. El principa
objetivo de RoboCup es promover lainvestigacion
y ensefianza de la robética, entregando un desafio
comun consistente en lograr que un equipo de
robots juegue fltbol, en forma auténoma, bajo
reglas de juego y condiciones del entorno de
juego, claramente establecidas. La primera version
de este campeonato mundial se realiz6 en julio del
afo 1997, en Nagoya Jap6n. En dicha
oportunidad, € desafio del evento se centraba en
tres categorias de competicién, dos categorias de
robots con ruedas de tamafios pequefio y mediano,
y una categoria de simulacion computacional de

juegos de fatbol. Actualmente, RoboCup se divide
en nueve categorias correspondientes a
simulacion, fatbol entre robots con ruedas de
tamarios pequefio y mediano, futbol entre robots
cuadripedos AIBO, smulecion de rescate de
robots, rescate real de robots, un evento para
estudiantes consistente en rescatar robots o
hacerles danzar y, findmente, la recientemente
introducida liga de robots humanoides, ver
algunas imégenes en la figura 1. RoboCup
también incluye una conferencia satélite donde se
discuten, en forma colaborativa, los nuevos
aportes tecnolégicos y cientificos. El grado de
compromiso y espiritu del evento han llevado alos
organizadores de RoboCup a apostar que, para €
afio 2050, un equipo de robots humanoides sera
capaz de vencer a correspondiente equipo
humano campedn mundid de fatbol. Existe un
campeonato paraledlo  de fatbol  robdtico
organizado por la Federacion de Fatbol Robético
Internacional FIRA.



(g) Categoriasimulacion de rescate.

(h) Categoriarescate junior.

(i) Categoriadanza.

Figura 1. Fotografias de las princip ales categorias presentes en RoboCup. Fuente: Pagina oficial de RoboCup en Internet
(www.robocup.org).

1.2. Categoria de Robots Cuadr Gpedos

La categoria de robots cuadripedos, Four Legged
League, fue introducida durante la tercera versién
de RoboCup redizada d afio 1999 en Estocolmo,
Suecia. Actuamente, en esta categoria participan
equipos compuestos por cuatro robots Sony

AIBO. Estos rabots son muy sofisticados, estan
provistos de un procesador de arquitectura RISC
de 64 hits, 384 MHz, y una memoria RAM de
32MB. Pueden sensar su entorno con una camara
a color de tecnologia CMOS, y una gran variedad
de sensores, taes como  giroscopios,
acelerdmetros, micréfonos, sensores de infrarrojo,



tacto, etc. Las extremidades de los robots son
controladas por 15 servomotores de precision. Los
robots son ademas capaces de comunicarse entre
elos por medio de una red indambrica de dta
velocidad que utiliza & protocolo 802.11b. El
juego se rediza sobre una cancha plana de
dimensiones 3.1mts x 4.6mts, donde existen sais
barras cilindricas, o faros, marcados con
combinaciones de los colores rosado, ceeste y
amarillo, indicando la posicion de las esguinas de
la cancha y los extremos de la mitad de ésta. Los
arcos también estdn marcados, uno de color
amarillo y € otro de color celeste, ver figura 2
Todo lo anterior permite a los robots estimar su
propia localizacién dentro del campo de juego,
para esto ellos deben ser capaces de detectar los
elementos relevantes de la cancha, asi como
también a los otros robots marcados con los
colores de equipos rojo y azul. Los partidos se
dividen en dos tiempos de juego y un intermedio,
de diez minutos cada uno. El objetivo ddl juego, a
igual que en € futbol, es hacer la mayor cantidad
de goles sobre € arco contrario, cumpliendo con
una serie de reglas a ser satisfechas por los
jugadores tales cOmo no sobrepasar un tiempo de
permanencia en € area ddl arquero, o un tiempo
de posesion de la pelota, etc.

Figura 2. llustracion de la cancha de juego, es posible
apreciar los seis faros dispuestos en el contorno dela
cancha.

1.3. Nuestro Equipo “UChilel”

El equipo de fatbol robdtico, categoria
cuadriipedo, de la Universidad de Chile, UChilel
(www.robocup.cl), es uno de los dos equipos
latinoamericanos que existe en esta categoria, €

otro pertenece a Ingtituto Tecnoldgico de
Monterey (http://www.cem.itesm.mx/robocup/).

El sstema que gobierna la accién del equipo
UChilel esta compuesto por cinco médulos de
procesamiento, claramente distinguibles. Estos
corresponden a (i) percepcion visua o vision, (i)
localizacidn, (iii) comunicacion, (iv) estrategia y,
(v) actuacién motriz. El médulo de vision recibe
datos de la camara montada en la cabeza del robot
AIBO y entrega, para cada objeto presente en la
imagen, un descriptor de su distancia y azimut
relativas a la cdmara. EI médulo de locdizacion
debe redlizar una estimacion de la posicion de
todos los jugadores y de la pelota dentro de la
cancha. Para esto recibe informacion odométrica
del modulo de actuacion y la informacion
generada por € mdédulo de percepcion visua. El
modulo de estrategia envia comandos de alto nivel
a los jugadores segin e estado del juego. El
modulo de actuacion recibe comandos desde
modulo de edrategia y se encarga de
transformarlos en secuencias de acciones motrices,
tomando control sobre los 15 motores del robot.
Finalmente, € moédulo de comunicacién se
encarga de garantizar € flujo eficiente de datos
entre los robots.

1.4. Computacion Evolucionaria

El concepto de Evolucion liga a cada organismo
con una cadena histérica de eventos. En términos
generales, la evolucién puede describirse como un
proceso iterativo de dos etapas. una de variacion
aleatoriay una de seleccion; en pocas palabras, es
un proceso continuo de optimizacion. Basado en
esta idea, surgié la Computacion Evolucionaria,
una técnica que busca plasmar € concepto de la
Evolucion en diversas técnicas computacionales
gue permiten resolver problemas de optimizacion.
Para resolver un problema de optimizacion, se
sigue un enfoque muy similar al encontrado en la
Naturaleza. Td como la Evolucién Bioldgica
comienza con una poblacion inicia de individuos,
e dgoritmo evolutivo parte con un conjunto
iniciadl de soluciones. Este conjunto puede
construirse de manera aeatoria, o bien, aplicando
d conocimiento a priori que se tenga de
problema. Estas soluciones, que denominaremos
“progenitoras’, generan una “descendencia’ por
medio de un mecanismo de reproduccion. Las



soluciones resultantes son eval uadas por su fitness
(el vaor de la funcién objetivo evaluado en la
solucion candidata en cuestion), para poder
seleccionar cudles de dllas formaran €l conjunto de
progenitores de la siguiente generacion. Este
mecanismo de seleccion es similar al empleado en
la Naturaleza, pues “sobrevivensolo los mejores’.
Este proceso se repite con las generaciones
sucesivas, hasta lograr que la mejora introducida
por una generacion sea menor que un error
minimo aceptable. Los algoritmos evolutivos
ofrecen ventgjas considerables sobre las técnicas
tradicionales de optimizacién. En primer lugar, la
funcion objetivo o de fitness no tiene restricciones
en cuanto a su forma, solo debe permitir
discriminar entre dos soluciones en competencia
(“cud eslamgor”). Otraventgja corresponde ala
capacidad que tiene para mangar cambios en las
condiciones del problema. Habitualmente, €
cambio de una de las condiciones de un problema
de optimizacion implica realizar todos los calculos
nuevamente, desde el comienzo. Sin embargo, en
los agoritmos evolutivos es posble iniciar
iteraciones a partir de la Ultima poblacién de
soluciones que se habia obtenido originamente.

Una de las caracteristicas mas importantes del

enfogque evolucionario es la rapidez con que se
obtienen soluciones, pues, aun cuando no son
necesariamente la “megor solucion, son o
suficientemente buenas y fueron generadas lo
suficientemente répido como para ser Utiles’.

Los pasos que se deben seguir para resolver un
problema mediante computacién evolucionaria,
son los siguientes:

- Elegir una representacion de la solucion: se
debe definir una estructura de datos que
permita codificar todas las soluciones posibles
gue sean deseables de evaluar, llamada codigo
genético.

- Determinar una regla de seleccion o funcién
de fitness. corresponde a mecanismo que
permitirA discriminar entre las soluciones
“buenas’ y “malas’.

- Determinar € Mecanismo de Reproduccion:
éste corresponde a un operador variacional
aeatorio (0 varios).

- Inicidizar la Poblacién: s no se conoce nada
acerca de como resolver € problema, las
soluciones pueden €legirse aeatoriamente
dentro del espacio de solucion.

Dentro de la computacion evolucionaria podemos
distinguir las siguientes disciplinas. agoritmos
genéticos, programacion genética, estrategias
evolutivas y programacion evolucionaria.

1.5. Robética Evolucionaria

La robdtica evolucionaria [L5] corresponde a una
metodologia emergente destinada a disefio y
generacion de robots en forma automatica. En
ela, los robots son considerados como agentes

auténomos artificiales capaces de desarrollar sus
habilidades o comportamientos, a interactuar

estrechamente con su entorno. Dicho de otro
modo, se asume que los robots pueden aprender a
partir de su propia experiencia. Si bien es posible
simular la interacciéon entre robots y  entorno, la
tendencia actual apunta a hacer que los robots
interactlen con su medio fisico real, minimizando
la simulacion [7] y cualquier tipo de intervencion
humana. Las principales herramientas de
modelacion y aprendizaje empleadas en robdtica
evolucionaria, son computacion evolucionaria,
redes reuronales y, en general todos los métodos
de aprendizae de méguinas. La robdtica
evolucionaria ha demostrado ser exitosa en la
generacion de controladores roboGticos reactivos
simples [4,5,6], y también en la adaptacion de
sistemas preceptlales [8,10,11,12,13,14].

1.6. Estructuradel Articulo

Este articulo se organiza de la siguiente manera.
En la seccién 2 se presenta € problema aresolver.
La seccion 3 presenta trabajos relacionados. La
seccion 4 describe el modulo de visién de nuestra
arquitectura de software. La seccién 5 presenta la
metodologia empleada para aprender a detectar
objetos. La seccibn 6 presenta los resultados
obtenidos en los experimentos redizados. Y
finaAlmente la seccion 7 presenta las conclusiones
de este trabgjo.

2. Definicion del Problema

L os equi pos que han participado en la categoria de
robots cuadripedos han reportado, en general,
buenas estrategias para la deteccién de objetos
dentro del campo de juego [2,317], objetos tales



como la pelota, faros, y los arcos. Estas estrategias
usuamente se basan en la aplicacion secuencial de
un conjunto de reglas de reconocimiento, como
por gemplo, hacer comparaciones de tamafios y
distancias entre regiones de pixeles conexos de
determinados colores. Estas reglas son disefiadas
en forma arbitraria y sus pardmetros se gjustan
manuamente hasta que son Utiles para la
deteccion invariante de objetos, i.e. deteccion en
diferentes  localizaciones,  condiciones de
iluminacion, y posturas de los objetos en la
imagen. De esta manera, luego de emplear la
teoria y modelar € problema, la tarea ingenieril
cae frecuentemente en un proceso de optimizacion
del tipo pruebay error. Algunos equipos [17] han
reportado incluso su incertidumbre respecto as la
aplicacion de ciertas reglas es efectiva o no.
Nosotros creemos que este proceso ingenieril
puede ser apoyado, e incluso automatizado, por
medio del empleo de un sistema de aprendizge
supervisado, en € cual, un extenso conjunto de
imagenes pre-clasificadas se emplea como datos
de entrenamiento para un sistema de aprendizaje.
Estas imagenes reales deben contener la mayor
cantidad de gjemplos interesantes a imaginar. La
principal ventgja de este enfoque es que tal
sistema obtendria su conocimiento sobre la base
de su propia experiencia mas que ser € fruto de un
disefio arbitrario. En este trabajo vamos a explorar
un método para evolucionar la seleccion y gjuste
de un conjunto de reglas de reconocimiento visual
empleadas en la deteccion de objetos de una
cancha de juego en € contexto de RoboCup.
Exploraremos resultados de la deteccion de pelota,
arcos, y faros. Estamos actualmente trabgjando en
la aplicacion més avanzada del método propuesto,
gue consiste en su utilizacion para la deteccion de
otros robots dentro del campo de juego. Dada la
complgjidad de este Ultimo problema, alin no ha
sido abordado con suficiente atencién por la
comunidad de investigadores de RoboCup.

3. Trabajos Relacionados

En & trabajo desarrollado por Cliff et al. [4,5 se
emplean algoritmos genéticos para evolucionar
controladores de rabots visualmente guiados, los
controladores se implementan en forma de redes
neuronales. En € trabgo se emplean modelos de
computacion grafica para smular la visién de los
robots. EI modelo empleado considera la adicién

de cierta cantidad de ruido que impide a sistema
volverse completamente determinigtico. Sin
embargo, este sistema tiene un eevado costo
computacional y una pobre resolucién de imagen.
El empleo de computacion evolucionaria en
problemas de visén computaciona ha sido
ampliamente explorado, por gemplo, Kdppen et
al. [11] propone un sistema para la generacion
automatica de filtros para texturas, empleando
tanto agoritmos genéticos como programacion
genética. Una de las primeras aplicaciones de
computacion  evolucionaria  aplicada 4
reconocimiento  de objetos en  imégenes
corresponde a caso de reconocimiento de
caracteres. En €l trabgjo de Koza [9] se presenta
un experimento en e empleo de programacion
genética para la clasificacion de solo cuatro
caracteres contenidos en pequefios mapas de hits,
este sistema se basa en € empleo de un método,
de ato coste computacional, para marcar puntos
de atencién dentro de la imagen. Koza también
propone un sistema que emplea funciones
autométicamente definidas (ADF) para encontrar
soluciones de clasificacién [10], sn embargo,
requiere poblaciones de gran tamafio (8000
individuos). Andre [1] emplea ambos,
programacion genética y algoritmos genéticos, en
forma simulténea. Primero un algoritmo genético
determina marcos de caracteristicas y luego un
sistema de programacién genética se emplea para
la clasificacion de mapas de caracteres. En €
trabgo de Tdler y Veoso [16] s emplea
programacién genética para € sistema propuesto
Parallel Algorithm Discovery and Orchestration
(PADO). Este sistema efectlia reconocimiento de
objetos en imégenes reales de escala de grises. La
programacion genética se emplea para inducir
programas que operan sobre los pixeles de la
imagen y retornan valores de confianza respecto a
s cierta imagen corresponde 0 no, a la clase que
se pretende reconocer.

4. Nuestro Mdédulo deVision

Tal como seindico en € punto 1.3, la arquitectura
de software empleada por € equipo UChilel se
divide en médulos claramente definidos por sus
funcionalidades. Uno de dlos, € moddulo de
visén, esta a cargo de detectar los objetos
relevantes presentes en las imégenes capturadas



por las cdmaras de los robots. Este médulo, en

paticular, esta inspirado en los enfoques
propuestos por equipos de larga experiencia en
RoboCup, tales como los equipos UNSW [3] y

CMPack [17]. Nuestro mdédulo de vision esta
compuesto por cuatro sub-modulos de
procesamiento, que son: (i) segmentacion de
colores, (ii) codificacion run-length, (iii)
etiquetado de regiones conexas y, findmente, (iv)
reconocimiento de objetos. El proceso de
segmentacion de colores se lleva a cabo mediante
el empleo de una tabla de busqueda rgpida (ook-
up table) de 64 niveles en cada dimensién del
espacio de color YUV. Latabla se generaal tomar
una gran cantidad de muestras de colores
(alrededor de 5000) desde imagenes capturadas en
¢ interior del campo de juego, por cada muestra se
[lena un elemento de la tabla con € identificador
del color asociado. Una vez que todas las muestras
se han recolectado, un filtro de mediana se aplica
sobre los identificadores de latabla con € objetivo
de despgar la interfaz entre agrupaciones de
colores diferentes, asi como también para asignar
un identificador a elementos de la tabla que no
fueron asignados a momento de recoleccion de los
datos. Este proceso es particularmente (til, por

gemplo, para despgar ambigledades entre
agrupaciones del color rojo y naranjo. Un detalle
importante de este proceso es que nho solo
entrenamos los diete colores relevantes en la
cancha, sino también, una clase representativa de
todos los colores que no son relevantes a juego.
El proceso de etiquetado tiene por resultado
describir regiones conexas de cierto color. Cada
region puede caracterizarse por un conjunto de
descriptores, tales como e tamafio o cantidad de
pixeles asociados, un indice de color que en este
caso toma los vaores {0,1,2,345,6}, las
coordenadas que describen los vértices del menor
rectangulo que encierra a la region (bounding
box), y las coordenadas de su centro de masa. La
tarea del sub-modulo de reconocimiento es
identificar regiones dentro de la imagen que estén
relacionadas a objetos relevantes dentro del campo
de juego. El reconocimiento de estas regiones se
realizaa evaluar |a respuesta frente a un conjunto
de reglas. Dichas reglas operan sobre todas las
regiones de laimagen o sobre pares o, en genera,
combinaciones de estas. Por gemplo, a detectar
la pelota, se verifica que la regién asociada sea del

color rosado de la pelota, y en caso de no ser asi la
region es rechazada como candidato.

5. Aprendiendo a Detectar Objetos

5.1.Metodologia

El primer paso necesario parareadizar laevolucién
dd sstema de deteccion visuad de objetos,
consiste en extraer, desde un conjunto de
imagenes reales, descriptores de regiones de
referencia, es decir, de aquellas regiones de la
imagen efectivamente asociadas a objetos de
interés. Esta etapa se redliza con la ayuda de un
usuario experto. Luego se definen las regiones
candidato como las regiones individualizadas por
€l proceso de vision, o como regiones derivadas de
combinaciones de estas, ver figura 5 Entonces,
bajo un proceso de gprendizgje supervisado de
reglas, |as regiones candidato, se comparancon las
correspondientes regiones de referencia en cada
imagen, y € grado de correspondencia genera
sirve como funcién de fitness del sistema, que
luego es empleada por € agoritmo genético que
aprende las reglas de deteccion del sistema.
Claramente, la bondad de méodo esta
reladonada con € grado de correspondencia entre
las regiones candidato y las regiones de referencia
seleccionadas por e usuario experto. Para la
extraccion supervisada de referencias se emplea,
en este trabgjo, un conjunto de 180 imagenes
reales. Estas imégenes, capturadas desde €
interior de la cancha, contienen objetos tales como
lapelota, faros, y arcos, asi como también objetos
irrelevantes, presentes en los alrededores de la
cancha de juego. Las imégenes consideran un
amplio rango de perspectivas, rotaciones, y
posiciones no canénicas de los objetos, asi como
también variaciones en las condiciones de
iluminacion. Lafigura 3 muestra g emplos de estas
imagenes. Con € fin de generar una base de datos
de los identificadores de regiones de referencia, se
ha desarrollado un software que permite a un
usuario experto, definir las regiones de la imagen
gue estan relacionadas con |os objetos relevantes,
esta definicién se rediza en términos de los
rectangul os que encierran alas regiones (bounding
box). Unavez que una region ha sido sdleccionada
en la imagen, esta es relacionada con su
correspondiente identificador a presionar € boton
correspondiente



Figura 3. Ejemplos de imégenes recolectadas desde €l interior del campo de juego parael entrenamiento del sistema. Cada imagen es
sujeta a inspeccion y evaluacion por parte de un usuario expertq en la etapa de asignacion de regiones de referencia, y por parte del

sistema visual bajo adaptacion.
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Figura 4. Unailustracion del software desarrollado con el objeto de permitir al usuario experto, definir las regiones de interés en

cada imagen (derecha) y luego amacenar las respectivas coordenadas e identificadores en una base de datos (izquierda). Esta
operacion seredlizaa presionar € botén de clase correspondiente (derecha, abajo).

al objeto de interés. La figura 4 presenta un
giemplo de este software en operacion. Durante €l
proceso de aprendizaje, el agoritmo genético
evoluciona una poblacion de las reglas de
deteccion de objetos. Estas reglas operan sobre los
descriptores de las regiones autométicamente
detectadas por el proceso de vision. En el caso que

una regién, o una combinacién de regiones, sea
considerada como un objeto, su grado de
correspondencia con lareferencia es calculado por
medio de una funcién que mide la calidad del
gjuste. Luego, € nivel de correspondencia global,
definido como la suma de los nivees de
correspondencia de las regiones detectadas en



todas las imagenes, es empleado como funcion
objetivo de cada individuo generado por €
algoritmo genético.
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Figura. 5. La figura indica como una region candidato de
forma rectangular puede derivarse a partir de un par de
regiones conexas extraidas por e proceso de vision, esto es
particularmente Util en el caso de la deteccion de faros.

5.2. Funcién Objetivo o de Fitness

No resulta trivial, en este caso, definir una buena
funcion objetivo. Esta medida debe asumir su
vaor maximo cuando existe un trasape perfecto
entre la referencia y la region candidato, sin
embargo nNo s necesariamente claro coémo
manegjar aquellas situaciones en que el tradape es
parcial. En € trabgjo de Koppen et al. [11] se
propone una funcion de calidad de gjuste que se
gjusta bien a nuestro problema. Esta consiste en
medir € &rea A de unaregion de referencia que no
posee traslape con la region candidato, € &rea B
de la region tradapada, y € &ea C de la regidn
candidato que no tradapa la referencia, ver figura
6. De lo anterior se derivan las tres medidas
siguientes:

r, = B/ (A+B), la cantidad relativa de pixeles
correctamente traslapados dentro de lareferencia,
r,=1-(C/(Q -A - B)), lacantidad relativa de
pixdles vacios dentro de la imagen, donde Q
corresponde a ndmero total de pixeles en la
imagen, y

r; = B/ (B+C), la cantidad relativa de pixeles
correctamente traslapados dentro del candidato.

Empleando estas tres medidas, un grado de
correspondencia del gjuste se define como:

CD =0.1r, +05r, +04r, (1

Y lafuncion objetivo de cada individuo se cacula
como la suma de los grados de correspondencia
obtenidos en todas las regiones detectadas por €

proceso visudl:

fitness= § CD. ©

Hay que notar que en vez de incrementar

simultaneamente las medidasr; , se ha escogido €
empleo de una suma ponderada de ellas.
Consecuencia de €llo, es que la busgueda genética
se concentra primero en incrementar la medida de
mayor peso, en este caso .

\ candidate region

reference region

Figura. 6. Un ejemplo de traslape parcial entre unaregion de
referenciay una region candidato. Las regiones A, B,y C se
definen tal como se muestra en lafigura.

5.3. Representacion Genética de Reglas

Para cada regién candidato detectada por €
proceso de visién, un conjunto de N reglas
binariass R=f({p;}{Region_Descriptors}), es
evaluado. Cada regla es descrita por un conjunto
de M parametros p;. Las reglas tienen como
argumento a conjunto de descriptores de las
regiones candidato. En forma genérica las reglas
binarias tienen la siguiente estructura

N

S P, 3 COND? p, )

) 1
R = )
0 s no

—_)——

donde COND puede corresponder a un vaor,
como por gemplo € tamafio de una region, €
resultado de un cuociente entre valores, y en
general a resultado de operaciones légicas o
aritméticas entre los descriptores de las regiones.
Cada region candidato recibe un puntae



Tabla 1. Las seisreglas para el experimento de deteccion de pelota. Se presenta la estructura de cadareglay el rango de variacion de
sus parametros. Se emplean los descriptores de regiones width_reg; ancho de laregion, height_reg ato de la region, area reg;
tamafio de laregidn, wyy; ancho del bounding box, hy,y, ; alto del bounding box y color_reg indice ddl color de laregion.

Reglas para Deteccién de Pelota

Regla  Condicion de Activacion Rango de los Par @metr os
Ri width_reg > P11 integer [0,image_width]
R> height_reg > P,; integer [0,image_height]
Rs area reg >Ps3; integer [0,image_size]

R4 mi N(Wib/ hob, hoo/Whb) > Pa1 double [0,1]

Rs P51 < area_reg/area_bbox < Ps, double [0,1]

Rs color_reg = Ps; integer[1,num_colors=7]

Tabla 2. Las seis reglas empleadas para € experimento de deteccion de los faros. Se presenta la estructura de cada reglay e rango
de variacion sus parametros. Se emplean losdescriptores distX; distancia entre regiones en € ge x, distY; distancia entre regiones en

el gey, Sreg; tamafio de laregion y color_reg; indicedel color de laregion.

Reglas para Deteccion de Faros

Regla Condicion de Activacion

Ri distX(regl,reg2) <P

R> distY (regl,reg2) <P

Rs min(Sregl/Sreg2,Sreg2/Sregl) > P3;

R4 1/2 (Sregl+Sreg2)/sgrt(dist(regl,reg2)) > Pa

Rs color regl =Ps; OR color reg2 = Ps;
Rs color_reg2 = Pg1 OR color reg2 = Ps1

correspondiente a la suma ponderada del resultado
de cada regla. La region que recibe e mayor
puntgje sera considerada como € objeto bao
blsqueda solo en €l caso que este exceda cierto
vaor umbra. Este puntgje se cadcula de la
siguiente manera:

Score= g WR 3 T Q)

En este caso, los pesos w1 [01], & umbra
TT [0,N] y todos los M pardmetros p, T [04] se
representan por paabras de 16 bit. Por tanto €
cromosoma  que codifica la regla posee
16x(N+M+1) hits. En ciertos casos, tal cdmo sera
indicado, los parametros se gjustan o se discretisan
a un conjunto reducido de vaores. Estos
cromosomas  serédn  evolucionados con  un
algoritmo genético. Este algoritmo emplea
seleccién proporcional d fitness, con escalamiento
lineal de fitness, esquema no ditista, combinacion
de dos puntos con probabilidad de combinacion de

Rango de los Par &metros
integer [O,image_width]
integer [0,image_height]
double [0,1]

double [0,1]
integer[1,num_colors=7]
integer[1,num_colors=7]

Pc=0.75 y mutacion con probabilidad de mutacién
de Pm=0.015 por hit. El tamafio de la poblacion es
de 8 individuos que evolucionan alo largo de 100
a 150 generaciones.

6 Resultados

6.1. Deteccion de Pelota

Hemos escogido un conjunto de seis reglas para €
experimento de deteccién de pelota. La estructura
de estas reglas asi como también € rango de sus
parametros, se presentan en la tabla 1. De los
resultados expuestos en la figura 7, es posible
apreciar primero que la prueba eemental de color,
implicita en la regla R6, se satisface, por lo tanto,
el sistema aprende a escoger € color correcto dela
pelota. El pardmetro P61 se discretisa como €
ndmero entero 7 que corresponde precisamente a
indice del color naranjo. Esta regla es también
reconocida como la més importante puesto que



Evolution of Fitness

-- Maximal
— Average

; |
0 a0 100 1580
# generations

Individuo mejor evolucionado

Pr. Valor Interpretacién
wil 0.952347 Ranking 2
w2 0.45491 Ranking 5
w3 0.07095 Ranking 6
w4 0.805679 Ranking 3
w5 0.459213 Ranking 4
w6 0.961151 Ranking 1

P11 0.00372314 Ancho minimo 2 pixeles.
P21 0.253232 1/4 del ancho de laimagen
P31 0.308493 1/3 del tamafio de laimagen
P41 0.575424 Relativamente cuadrado
P51 0.0270081  Aceptasiluetas

P52 0.552963 Rechazafal sos candidatos
P61  0.98053 indice del color naranjo

T 0.166499 Equivalentea 0.99

Figura 7. Evolucion resultante del fitness (izquierda), y los pesos, pardmetrosy umbral correspondientes al mejor individuo resultante

delaevolucion (derecha), parael experimento de deteccion de la pelota.

posee € mayor peso. La segunda regla en
importancia es R1, el bgjo valor de su parametro
redacionado P11 indica que la region candidata
debe tener un ancho minimo de dos pixeles. La
tercera regla en importancia, R4, indica que €
rectangulo que encierra a la regién debe ser
relativamente cuadrado, con un cuociente minimo
entre ancho y dto, o vise versa, de P41 = 0.5754.
La cuarta regla, R5, indica que € cuociente entre
e tamafio de laregidn y € tamafio dd recténgulo
gque la encierra debe estar entre P51=0.027 y
P52=0.553, lo cua es bastante |6gico para nuestra
implementacion.  El limite inferior sirve para
aguellos casos en que la pelota se presenta como
unasiluetade pixeles correctamente segmentados
del color naranjo, i.e. regiones pequefias en
tamarfio pero encerradas por grandes rectangulos.
El limite superior sirve para rechazar las regiones
de color naranjo que estan muy préximas a tener
una forma cuadrada. La quinta regla, R2, indica
gue € alto de la region debe ser de d menos un
cuarto del ato de laimagen. La Ultima regla, R3,
establece que € tamafio de la region debe ser por
o menos un tercio del tamafio de la imagen. Sin
embargo, hay que notar que e peso de esta regla
es bastante pequefio y por tanto no es una regla
importante. El umbral, escalado por € ndmero
total de 6 reglas, correspondea T = 0.99, € cua
puede compararse a puntgje tedrico maximo de

3.69, correspondiente a la suma de los pesos. Esto
significa que e umbral debe fijarse a 26% de
puntagje maximo.

6.2. Deteccion de Arcos

En genera, en la literatura de RoboCup, se han
reportado menos reglas para la deteccion de los
arcos que en & caso de la pelota. Nosotros hemos
escogido emplear d mismo grupo de reglas
utilizadas para e experimento de la pelota, ver
tabla 1. Este grupo parece ser un buen Siper
conjunto de reglas relevantes para nuestro andlisis.
En la figura 8 se muestran los resultados para la
deteccion de los arcos celete y amarillo.
Nuevamente tenemos que la regla trivial de color
obtiene los pardmetros correctos, correspondientes
a los indices ddl celeste y ddl amarillo para cada
experimento. Esta regla obtiene e cuarto lugar en
importancia en ambos experimentos. La regla més
importante es, en ambos casos, R1 estableciendo
limites inferiores para € ancho de las regiones
candidato en un 9% y un 5% ded ancho de la
imagen, respectivamente. El segundo lugar es para
R2 en € experimento del arco celeste y R3 en €
experimento del arco amarillo. En ambos
experimentos se establece que & ato minimo de la
region debe ser de un 6% del ato de laimagen. En
forma similar, en ambos experimentos, R3
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100

Individuo Mejor Evolucionado Arco Celeste

Pr. Valor Interpretacion

wi 0.802551 Ranking 1

W2 0.784454 Ranking 2

W3 0.348038 Ranking 5

w4 0.366501 Ranking 6

W5 0.606674 Ranking 3

W6 0.661896 Ranking 4

P11 0.0901642 Ancho minimo 9%

P21 0.0627899 Alto minimo 6%

P31 0.647183 Tamafio minimo 6%

P41 0.65889 Grado de Similitud a un
cuadrado

P51 0.400696 Limite inferior de area

P52 0.864853 Limite superior de &rea

P61 0.779999  indice color celeste

T 0.0565796 Equivalentea 0.34

Ewvolution of Fitness

-- Maximal |__Y.
— Average
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DD 10 20 30 40 A0 B0 70 a0 a0 100
# generations
Individuo Mejor Evolucionado Arco Amarillo
Pr. Valor I nter pretacion
w1 0.999039 Ranking 1
w2 0.524292 Ranking 5
w3 0.859741 Ranking 2
W4 0.0393372  Ranking 6
W5 0.83844 Ranking 3
W6 0.743652 Ranking 4
P11 0.0493469 Ancho minimo 5%
P21 0.589996 Alto minimo 6%
P31 0.503348 Tamafio minimo 5%
P41 0.0301056 Grado de similitud a un
cuadrado
P51 0.173755 Limite inferior de area
P52 0.9658875 Limite superior de area
P61 0.134277 indice del color amarillo
T 0.0552063 Equivalentea 0.33

Figura. 8. Resultados del experimento de deteccidn del arco celeste (izquierda), y de la deteccion del arco amarillo (derecha). La
evolucion del fitness (arriba), y los correspondientes pesos, parametros, y umbrales de los mejores individuos resultantes de la

evolucidn (abgjo).

establece que e tamafio minimo de laregion debe
corresponder respectivamente a un 6% y aun 5%
dd tamafio totd de la imagen. El tercer lugar es
para R5 en ambos experimentos, esta regla
establece limites para el cuociente entre e tamafio
de la regién y d tamafio del recténgulo que la
encierra. Los parametros resultan ser similares en
ambos experimentos. El quinto lugar es para R3
en e experimento del arco celeste y paraR2 en €
experimento del arco amarillo. La regla de menor
relevanci, ta como es indicado en ambos
experimentos, corresponde a R4, la cua asume

valores muy diferentes en sus parametros. Una
interpretacion de esto es que la blsqueda genética
se concentra en optimizar los pardmetros de las
reglas relevantes, dejando parametros
relativamente arbitrarios en el caso de las reglas
irrelevantes. Los vaores umbrales resultan ser
bastante similares en ambos experimentos; sus
correspondientes valores gjustados son 0.33 y
0.34. La suma de los pesos corresponde a 3.569
para €l experimento del arco celeste, y a4 parad

experimento del arco amarillo. Por lo tanto €
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Pr. Valor Inter pretacion

W1 0.549803 Ranking 3

W2 0.40321 Ranking 5

W3 0.101231 Ranking 6

W4 0.538501 Ranking 4

W5 0.633870 Ranking 2

W6 0.875532 Ranking 1

P11 0.032041 Distanciaminimaen X 3%
P21 0.083218 Distanciaminimaen Y 8%
P31 0.0031345 Cuociente de tamafios
P41 0.832451 Distancias relativas

P51 0.896420 Color esrosado

P61 0.7559361 Color esceleste

T 0.138913 Equivalentea 0.83

Fig. 9. Evolucion del fitness (izquierda), y los resultantes pesos, parametros, y umbrales para €l individuo mejor evolucionado

(derecha), parael experimento de deteccion de faros.

umbra queda establecido a un 10% del puntge
total.

6.3. Deteccion de Faros

En este experimento, las regiones candidato se
derivan de pares de regiones detectadas por €
proceso de vision, ver figura 5. Las reglas, por
tanto, deben evaluarse sobre todos los pares de
regiones que es posible extraer de la imagen.
Claramente |as reglas poseen como entrada a dos
regiones. Aquella region candidato que obtiene
puntae maximo se selecciona s satisface la
ecuacion 3. El grado de gjuste se obtiene segln la
ecuacion 1. En este experimento hemos
seleccionado un conjunto de seis reglas expuestas
en latabla 2. Vamos a explorar e caso particular
de la deteccion de la categoria faro conformada
por los colores rosado y celeste, y celeste rosado,
sin hacer distincion entre e orden vertica de los
colores. Es posible apreciar de los resultados
expuestos en la figura 8 que las reglas para
verificar e color R5 y R6 son consideradas como
las més importantes, sus correspondientes
parametros se gjustan exactamente a los colores
esperados de rosado y celeste. La tercera reglaen

importancia corresponde a R1, la cual corresponde
a una verificacion de la distancia horizontal entre
las regiones, € correspondiente pardmetro
asociado establece un umbral de un 3% del ancho
de la imagen. La cuarta regla en importancia es
R4, la aua verifica que las distancias entre las
regiones con independencia de la escaa de los
objetos, esta regla fue propuesta en [14]. La quinta
regla es R2 estableciendo una distancia vertica

minima entre las regiones de un 8% dd alto de la
imagen. Finamente R3 es considerada como la
regla de menor importancia. El puntaje teorico
maximo es en este caso 3.1, € cua significa que

umbral fue establecido a un 27% de puntae
méaximo. Respecto a la deteccion de los otros
faros, se considera que e problema es equivaente.

7 Conclusiones

En este articulo se ha presentado un método para
automatizar y reforzar la seleccion y gjuste de
reglas empleadas para detectar visualmente
objetos en el contexto del campeonato mundial de
fatbol robdtico RoboCup. El sistema muestra ser
consistente con los datos de entrenamiento, y
permite identificar las reglas mas importantes en



un conjunto de reglas dado, asi como también, la
extraccion de interesantes parametros asociados a
estas reglas. En particular se analizaron los casos
de la deteccion de la pelota, arcos y faros de la
cancha. Pretendemos extender esta investigacion
hacia la deteccion de otros jugadores dentro del

campo de juego. El sistema presentado se basa en
un método de vision basado en la caracterizacion
de regiones conexas tipo mancha (blob-based
vison). Unametodologia similar podria emplearse
para evolucionar otro tipo de estrategias de vision,
tales como la vision basada en grillas o bordes.
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