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Un agente inteligente debe de ser capaz de aprender de la experiencia por cada
accién que realiza en su entorno. El uso de aprendizaje por refuerzo permite que un
agente aprenda de su propia experiencia mientras interactia con los objetos que lo
rodean. Con esta técnica, el agente hace un mapa de su entorno y evalda los diferentes
estados que determinaran las decisiones a tomar. Por lo tanto, el agente buscard obtener
la recompensa mas alta para lograr su meta mientras interactia en un entorno dindmico
y estocéstico.

Esta tesis implementa dos enfoques de aprendizaje automatico: un aprendizaje in-
dividual y uno cooperativo. El objetivo principal de esta tesis es aprender un conjunto
de reglas reactivas que posteriormente serviran de politica para el agente. Estas reglas
reactivas seran usadas por el agente para pasar el balén a uno de sus compaiieros de
equipos. Los experimentos de la presente tesis fueron disennados de acuerdo a la compe-
tencia internacional de Robocup. La competencia estd basada en la liga de plataforma
estdndar (SPL por sus siglas en inglés) [Robocup, 2011], donde el robot oficial es el
humanoide Nao creado por la empresa Aldebaran Robotics [Aldebaran, 2011]. Cada
equipo sélo puede usar tres robots: un portero y dos mediocampistas.

Sin embargo, la generacién del conjunto de reglas reactivas es una tarea dificil
para el robot. Esto es debido a que la cancha de fiitbol soccer es un entorno dindmico y
estocastico. Muchas pruebas han comprobado que si un robot realiza una misma accién
una cierta cantidad de veces, no siempre genera el mismo resultado.

En esta tesis se propone el uso de aprendizaje por refuerzo basado en un algoritmo
de aprendizaje Q que utilice un mecanismo de muestreo para una correcta seleccién de
las acciones. Asi mismo, se realiza una comparacién entre los métodos de seleccién por



ranqueo y por torneo. Esto dos Ultimos son los mecanismos de muestreo utilizados en
la tesis.

El robot consta 22 acciones posibles a ejecutar y estds serdn evaluadas en distintos
escenarios donde se requiere de un pase de balén. Se utilizé una funcién de evaluacién
que genera un valor de recompensa dependiendo de la ubicacién final de la pelota
después de ejecutar una accién. Le mejor recompensa serd cuando la pelota se ubique
lo més cerca posible al robot que es companero de equipo. Por otra parte, la peor
recompensa (castigo) se dard cuando la pelota sea colocada cerca de un oponente. Se
define como un pase exitoso a las acciones que colocan la pelota a una distancia cercana
al compariero de equipo. Las estrategias de pase de balén son delimitadas entre los dos
robots mediocampistas.

El modelo general inicia donde el robot Nao ejecuta una por una las acciones
y las valora segun la funcién de evaluacién antes mencionada. Después, se le asigna
un valor Q a cada accién iniciando el proceso de aprendizaje. Durante este proceso se
mantiene un mecanismo de muestro el cual selecciona las mejores acciones segun el valor
Q que cada una genera. Finalmente, después de correr una serie de iteraciones el robot
determina cudl es la accién que realiza un pase exitoso al companero de equipo. Todos
los experimentos se realizaron en simulacién utilizando un cédigo compatible para los
robots reales. Las pruebas de este modelo fueron efectuadas en distintos escenarios
donde se requiere de una estrategia de pase de balén en un partido normal.

En el primer enfoque de esta tesis, el aprendizaje individual, el robot sélo utiliza
la informacién de su sistema de visién para poder evaluar cada accién en el proceso
de aprendizaje. En el segundo enfoque, el aprendizaje cooperativo, el robot utiliza la
informacién que observa del entorno y la informacién que su compaiero de equipo (el
otro mediocampista) le informa. Dicha informacién, es la distancia que el compafiero
de equipo observa la pelota.

Esta tesis demuestra que el aprendizaje automdtico de un conjunto de reglas reac-
tivas para realizar pases de balén entre dos robots es posible. Los resultados finales de
esta tesis muestran que las acciones seleccionadas en el aprendizaje, ofrecen una pre-
cisi6n usualmente mayor al 65 %. En algunos escenarios se observa que el robot aprende
a realizar una accién que usualmente el programador no seleccionaria para realizar un
pase de balén. Es decir, cuando el programador simplemente eligiria realizar una pa-
tada, el robot aprende que para ciertos escenarios le conviene més simplemente girar
sobre su eje empujando a la pelota hacia el companero de equipo.

Finalmente, es importante mencionar que las estrategias de pases de balén son
esenciales para la competencia de Robocup SPL. Esto es debido a que las reglas cambian
afio tras ano, asemejandose mas a las oficiales de la FIFA y esto requiere de estrategias
cooperativas.
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Capitulo 1

Introduccién

Inteligencia artificial es la ciencia y la ingenieria de las mdquinas inteligentes,
especialmente programas computacionales inteligentes. Se relaciona a la tarea similar
de utilizar computadoras para comprender la inteligencia humana [McCarthy, 2007].
Esta ciencia se ha convertido en un campo de investigaciéon que ha experimentado
muchos cambios en cuanto a la aplicacién en la robética.

Los robots humanoides han tenido el reto de mostrar comportamientos en diferen-
tes entornos sin la asistencia de algiin humano. En los diferentes procesos por lo que los
robots realizan recolectan informacién para encontrar patrones del entorno. Asi pues,
los robots pueden construir aproximaciones de conocimiento y utilizar algin método
de aprendizaje automatico buscando solucionar problemas en visién computacional y
robética.

Esta tesis se desarroll6 dentro del grupo de investigacién de agentes auténomos in-
teligentes de la divisién de mecatrénica y tecnologias de la informacién en el Tecnolégico
de Monterrey, campus monterrey. Este grupo tiene como objetivo el desarrollar tecno-
logia orientada en la investigacién acerca de sistemas de agentes auténomos y sistemas
multiagentes.

Aprendizaje por refuerzo (RL por sus siglas en inglés) es un método de aprendizaje
donde un agente no requiere de un supervisor para evaluar sus acciones en un entorno.
En este tipo de método el robot interactda con su entorno y a medida que explora
nuevos estados, va obteniendo refuerzos dependiendo de una meta en particular. Este
proceso se realiza para poder llegar a un nuevo estado en el entorno. Después de repetir
este proceso, el agente aprende una politica éptima para realizar una tarea asignada
[Alpaydin, 2010].

Los mecanismos de muestreo son métodos para realizar una seleccién de individuos
dentro de una poblacién de acuerdo a un valor de aptitud. La aptitud es aquél valor
que cada individuo ofrece para poder competir por un rango dentro de la poblacién.
Dichos mecanismos, son los responsables de dar una probabilidad a cada individuo de
sobrevivir para nuevas pruebas.

Esta tesis presenta el diseno, analisis, desarrollo e implementacién de un modelo
de aprendizaje por refuerzo que utiliza un mecanismo de muestreo para aprender estra-



tegias de pase de balén entre dos robots usando un enfoque de aprendizaje individual
y otro de aprendizaje cooperativo. Esto es aplicado en robots humanoides para la com-
petencia de Robocup soccer SPL [Robocup SPL, 2011].

Se propone generar un conjunto de reglas reactivas para que el robot Nao répi-
damente realice una accién cuando él mismo observe que se encuentra en un escenario
donde se requiere de un pase de balén. Esta tesis implementa un algoritmo de aprendi-
zaje Q usando un mecanismo de muestreo para aprender qué accién es la indicada para
realizar un pase exitoso de balén. Tomando en cuenta que el campo de fiitbol soccer es
un entorno dindmico y estocéstico, cabe mencionar que las acciones tienden a variar en
sus resultados al ser realizadas. Por esto mismo se utilizan los mecanismos de muestreo,
asi el robot pueda hacer una correcta seleccién de las acciones durante el proceso de
aprendizaje.

1.1. Motivacion

Evaluar y realizar pruebas es una tarea muy complicada en la vida real cuando se
trata de sistemas multiagentes de robots humanoides. Muchos de los resultados de las
acciones no siempre dan resultados constantes debido a la enorme cantidad de posibles
variables en los entornos donde interactiian los robots. Para el desarrollo y anilisis
de dichos sistemas robéticos se han desarrollado muchas plataformas experimentales,
donde una de ellas es la competencia de Robocup [Robocup SPL, 2011].

Robocup es una competencia internacional para generar investigacién en los cam-
pos de la robética e inteligencia artificial. Asi pues, dicha competencia provee dife-
rentes problemas en diferentes ligas principalmente en distintas plataformas de fiitbol
soccer con diferentes reglas cada una. El objetivo principal de Robocup es desarro-
llar un equipo de robots humanoides que sean completamente auténomos que puedan
competir y ganarle al equipo campeén de fitbol soccer de la FIFA para el ano 2050
[Robocup SPL, 2011].

Una de ellas es la llamada liga de plataforma estdndar (SPL por sus siglas en
inglés) donde se utiliza al robot humanoide Nao como robot oficial. El campo de fitbol
para esta liga fue disenado para el desarrollo de sistemas de visién robustos, coordi-
nacién multiagente, generacién de movimientos fluidos y procesamiento inteligente de
la informacién por los robots.

Dentro de esta misma liga y utilizando los mismos robots humanoides Nao existen
dos competencias: Robotstadium y SPL con robots fisicos. Para la competencia de
Robotstadium se utiliza el software de simulacién Webots [Cyberbotics, 2011] para la
creacién de un entorno similar al de la cancha real de fiitbol soccer utilizando una
versién simulada de los robots Nao. La competencia SPL utiliza una cancha con las
mismas caracteristicas fisicas que en la competencia anterior pero ahora utilizando los



robot Nao fisicamente.

Una de los retos que estas competencias dan a los equipos participantes es que
ano tras ano las reglas se van modificando. Esto se hace para ir acercando las reglas de
Robocup a las oficiales de la FIFA para lograr la meta de Robocup.

1.2. Definicién del problema

Un problema principal es lo complejo del entorno del campo de fitbol debido a
que el robot Nao se puede encontrar en diferentes estados. Asi pues, el robot debe de
reconocer los objetos en el campo que son la pelota, las dos diferentes porterias y a los
robots integrantes de cada equipo.

En las competencias actuales, es comin observar que los robots pretenden jugar
como equipo cuando en realidad cada robot juega un tnico rol. Lo que se requiere
realmente es que los robots se coordinen entre si generando estrategias que involucren
a mas robots de cada equipo. En cuanto a los roles que son mencionados, el robot
mediocampista tiene como.tarea siempre buscar la pelota, acercase a ella y patear en
direccién a la porteria contrincante. Esto sin importar si algin contrincante pueda
bloquear la direccién de la pelota. Cuando esto sucede en partidos reales de fitbol
soccer, normalmente el comportamiento humano es evitar que la pelota sea bloqueada,
realizando un pase de balén. Por lo tanto, para escenarios donde patear hacia la porteria
no es una buena opcién para el jugador se requiere un pase de balén.

Los jugadores humanos pueden decidir c6mo realizar un pase de balén seleccio-
nando una accién que conocen. Esta decisién depende de cémo el jugador observa al
campo de fitbol y de las distancias aproximadas que los objetos o jugadores se en-
cuentran de él. La decisién que el jugador toma réapidamente es realizada en base a un
entrenamiento y experiencia por el cual ya pasd. Asi pues, el jugador actiia como un
agente reactivo.

En este caso, los robots Nao confrontan situaciones similares y donde debe de
actuar auténomamente. Los robots deben de mejorar los resultados de las estrategias
para beneficiar al equipo. Se les establece a los robots una serie de acciones conocidas
las cuales tienen variaciones en su velocidad y fuerza para lograr resultados diferentes.
Desafortunadamente, cuando un robot realiza una accién muchas veces el resultado no
siempre es el mismo. Debido a esto, él debe de evaluar los resultados de cada accién.
Asi, el robot determine cuél accién ofrece el mejor posible resultado para cada diferente
escenario que pueda enfrentar durante una competencia.

Finalmente, el problema principal a resolver en esta tesis es la generacién de
estrategias para realizar un pase de balén entre dos robots Nao en la competencia de
Robocup SPL. Para ello, se pretende utilizar un modelo de aprendizaje por refuerzo
basado en aprendizaje Q que se apoye de un mecanismo de muestreo para generar un



conjunto de reglas reactivas. Estas reglas se utilizardn para definir una accién para
realizar pases de balén afrontando todos los problemas del entorno.

1.3. Hipotesis

Utilizando un algoritmo de aprendizaje por refuerzo basado en aprendizaje Q, el
robot Nao puede seleccionar una accién para realizar un pase de balén a un compaiero
de su equipo. Ademas, el uso de un mecanismo de muestro durante el proceso de
aprendizaje ayudara a una correcta seleccién de las acciones. Por dltimo, utilizar un
enfoque de aprendizaje cooperativo dard mejores resultados en la toma de decisiones a
diferencia de utilizar uno de aprendizaje individual para realizar los pases de balén.

A continuacién se definen una serie de preguntas de investigacién para verificar la
hipétesis y lograr las metas de esta tesis:

= ; Es factible el uso de un algoritmo de aprendizaje Q para que un robot humanoide
determine qué accién realiza un pase de balén en diferentes escenarios?

= ;Es razonable el uso de un mecanismo de muestreo para ofrecer una mayor pro-
babilidad a las acciones de ser realizadas?

= ;Qué mecanismo de muestreo ofrece resultados mas consistentes para los diferen-
tes escenarios donde se requiera un pase de balén?

= ;Cudl de los dos enfoques, aprendizaje individual o cooperativo, dard resultados
mas efectivos para lograr la meta de realizar un pase de balén?

1.4. Objetivos

El objetivo principal de esta tesis es que el robot Nao aprenda un conjunto de
reglas reactivas que seran utilizadas posteriormente como politicas para lograr un pase
de balén a un compaifiero de su equipo en distintos escenarios. Cuando el robot define
este conjunto de reglas por su entrenamiento, las podréd usar durante una competencia
rdpidamente cuando observe una situacién que requiera un pase de balén. Asi pues,
el robot evita hacer calculos complejos durante un partido, simplemente aplicando las
reglas que ya conoce inmediatamente cuando observe un escenario conocido.

Asi mismo, un objetivo es implementar un modelo donde se utilice un algoritmo
de aprendizaje (3 que se tenga un mecanismo de muestreo para una correcta seleccién
de las acciones para los diferentes escenarios. Implementar un enfoque de aprendizaje
individual donde el robot sélo utilice la informacién que él puede observar de su en-
torno. Finalmente, implementar un enfoque de aprendizaje cooperativo donde los dos



jugadores mediocampistas comparten informacién para aprender que accién realizar y
lograr un pase de balén.

Algunos de los objetivos particulares que en conjunto llevar a lograr el objetivo
general de esta tesis son:

= Implementar un algoritmo de aprendizaje por refuerzo en conjunto con un meca-
nismo de muestreo para trabajar en un ambiente continuo.

» Implementar una serie de distintos escenarios en los que normalmente se requiere
de un pase de balén dentro de la competencia de Robocup SPL.

= Experimentar con los enfoques de aprendizaje individual y de aprendizaje coope-
rativo para la seleccién de una accién para cada escenario propuesto.

= Establecer las bases para el trabajo futuro de este trabajo, involucrando una
mayor cantidad de politicas diferentes y una mayor cantidad de robots en el
entorno.

= Proveer de un cédigo fuente inicial para el equipo de Borregos SPL utilizando los
robots fisicos Nao.

1.5. Metodologia

La metodologia para lograr los objetivos de esta tesis es la siguiente:

1. Crear un cédigo compatible tanto para el robot en simulacién como para el robot
real.

2. Implementar un médulo de visién que identifique los diferentes objetos en el
campo de soccer de acuerdo a los requerimientos de Robocup. Los objetos son la
pelota, ambas porterias y los demds robots.

3. Programar e implementar un algoritmo de aprendizaje Q funcional para determi-
nar una accién que realice un pase de balén.

4. Implementar mecanismos de muestreo durante el proceso de aprendizaje para una
mejor seleccién de las acciones.

5. Implementar los enfoques de aprendizaje individual y cooperativo utilizando los
mismos escenarios para comparar los resultados.

6. Probar los resultados en entornos dindmicos donde se pueda definir la precisién
de las acciones seleccionadas.



1.6. Contribuciones

El desarrollo y los resultados experimentales de esta tesis condujeron hacia algunas
de las contribuciones que se listan a continuacién y que son revisadas al final de esta
tesis en el Capitulo 5:

» Crear un conjunto de reglas reactivas para realizar pases de balén entre dos robots
Nao dentro de la competencia de Robocup SPL.

» Desarrollar un modelo de aprendizaje cooperativo basado en aprendizaje por
refuerzo con un mecanismo de muestreo, el cual ofrece resultados con mayor
precisién en comparacién de un enfoque de aprendizaje individual.

= Proveer resultados y su anilisis que muestran un mejor desempefio en cuanto a
la precisién de anotar goles cuando se realiza una estratégia de pase de balén.

= Proponer un modelo no utilizado con anterioridad dentro de la competencia in-

ternacional de Robocup SPL para resolver el problema sobre estrategias de pases
de balén.

1.7. Organizacién

Esta tesis se divide en cinco capitulos. Este primer capitulo ofrece una introduccién
a la tesis mencionando la motivacién de la misma, definicién del problema a tratar, la
hipétesis propuesta, algunas preguntas de investigacién, los objetivos principales que se
desean lograr, una metodologia a seguir para lograr los anteriores y las contribuciones
generales que esta tesis logré.

El capitulo 2 describe los antecedentes y el trabajo relacionado de esta tesis.
Al inicio se menciona las caracteristicas primordiales del robot Nao en su edicién de
Robocup, la cual se utilizé tanto fisicamente como en simulacién. De igual forma, se
habla sobre el lenguaje cruzado que utiliza el robot para su programacién, llamado
NaoQi. Después, se menciona una descripcidn del simulador Webots utilizado en esta
tesis y de la creacién del c6digo compatible para el robot Nao real. Dentro de los métodos
utilizados se menciona brevemente una descripcién del algoritmo de aprendizaje Q
utilizado en los experimentos. Finalmente se mencionan los diferentes mecanismos de
muestreo que se utilizaron para hacer una correcta seleccién de las acciones.

El capitulo 3 describe la configuracién de los diferentes experimentos que se desa-
rrollaron en esta tesis. Esto es dando mencién a los diferentes escenarios que se pro-
ponen, el sistema de visién, el manejo de la funcién de evaluacién y los modelos a
seguir para cada enfoque de aprendizaje. Finalmente, se mencionan los experimentos



en escenarios dinamicos donde se realizan las pruebas de las reglas que el robot aprende
durante su entrenamiento.

Por otra parte, el capitulo 4 recopila todos los resultados experimentales dentro de
los dos diferentes enfoques de aprendizaje y haciendo énfasis en comparar los resultados
de los mecanismos de muestreo que se utilizaron. Se describen los resultados de los
escenarios dindmicos donde se ponen a prueba los resultados del conjunto de reglas
reactivas.

Finalmente, el capitulo 5 se mencionan las conclusiones finales basadas en los
resultados experimentales. Por ultimo se menciona todo el trabajo futuro que esta tesis
generd y que puede ser desarrollado utilizando los resultados generados en la misma.



Capitulo 2

Antecedentes y Trabajo Relacionado

En el ano 2007, el robot humanoide Nao remplazé al robot Aibo de Sony [Aibo, 2011]
como el robot oficial en la liga de plataforma estdndar (SPL) [Robocup SPL, 2011]. SPL
es una liga donde todos los equipos participantes compiten utilizando un robot idéntico
que opera auténomamente sin ayuda de algin control humano externo o computacional.

Nao es un robot humanoide auténomo, programable y de tamano medio desarro-
llado por la empresa francesa Aldebaran Robotics [Aldebaran, 2011]. Existen dos edi-
ciones disponibles en el mercado del robot. La primera es llamada la edicién académica,
la cual estd disponible para universidades y laboratorios de investigacién robética y de
inteligencia artificial con propésitos educativos. Esta versién del robot fue disehada de
colores rojo o azul, la cual consta con 25 grados de libertad y todos los sensores dispo-
nibles en el robot. La segunda edicién es la conocida como Robocup. Esta tdltima es la
oficial para la competencia del Robocup SPL y su color fisicamente se compone de gris
y blanco. En. esta versién solamente se manejan 21 servomotores y algunos sensores
(como el sensor téctil de la cabeza) son retirados pues ya no son necesarios para la
competencia.

El método de aprendizaje por refuerzo es usualmente utilizado debido a que per-
mite que los agentes interactien con su entorno mientras realizan su proceso de apren-
dizaje. Asi pues, los agentes aprenden de los efectos que el realizar una accién en su
entorno.

En el caso del entorno de la SPL, las acciones no siempre aseguran un mismo
resultado al ser realizadas por el robot. Por lo tanto, si un robot ejecuta una misma
accién, en una misma ubicacién una cierta cantidad de veces los resultados no siempre
seran iguales. Por lo tanto se puede caer en el problema de que el agente evalia de
forma incorrecta las acciones.



2.1. Nao edicién Robocup

El robot Nao en su edicién de Robocup consta de 21 grados de libertad basados en
movimientos que motores de corriente directa le proporcionan. Consta de una bater{a de
litio que le ofrece al robot una autonomia de 90 minutos aproximadamente en constante
movimiento. Estd equipado con una serie de sensores que obtiene informacion acerca
del entorno donde se desarrolla. El hardware se puede observar en la figura 2.1 la cual
incluye los siguientes sensores:

Camaras. El robot Nao consta de dos cdmaras en su cabeza. Un de ellas se ubica
en su frente dando la posibilidad de que el robot pueda observar objetos lejanos.
La segunda cédmara se localiza en lo que aparenta ser su boca, la cual permite
al robot que observe los objetos que se encuentran frente a sus pies o cercanos a
ellos.

Sensores TActiles. Se disenaron dos sensores tactiles ubicados en cada pie, los cuales
permiten que €] robot detecte si se encuentra pateando algun objeto. Utilizado
normalmente para saber si el robot puede chocar con algin objeto grande o si se
desea saber si el Nao ha pateado la pelota.

Ultrasénicos. El robot Nao consta de cuatro dispositivos ultrasénicos situados en su
pecho los cuales proveen informacién sobre objetos que se encuentran a distancias
de un metro del robot. Estos dispositivos se sitiian con una diferencia de 30 grados
entre ellos para poder abarcar lo més posible de area.

Sensores de Fuerza. El robot tiene 8 resistencias sensibles a la fuerza (FSR por sus
siglas en inglés). Estdn ubicados cuatro en cada uno de sus pies. Este tipo de
sensor varia su voltaje conforme a la fuerza aplicada sobre ellos. Asi pues, el
robot puede determinar cuanta fuerza se aplica en cada pie y hacia qué direccién.

Sensores Inerciales. Nao consta de dispositivos como giroscopios y acelerémetros,
los cuales ayudan al robot a conocer si se encuentra en una posicién inestable
mientras realiza algiin movimiento como patadas o caminados.

El robot Nao tiene internamente una tarjeta madre basada en un procesador AMD
Geode con capacidad de procesamiento de 500 Mhz utilizando una memoria RAM de
256 MB. Consta también de una serie de micro-controladores cuya funcién principal es
el manejar individualmente a cada uno de los motores y sensores del robot. El sistema
operativo con el que corre el procesador del robot estd basado en Linux aunque es com-
patible con otros sistemas operativos para su programacién. El controlador principal
que ejecuta y procesa las tareas programadas en el robot es llamado NaoQi.
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Figura 2.1: Caracteristicas principales del robot humanoide Nao.

2.1.1. NaoQi

NaoQi es un lenguaje disefiado para controlar un robot real o simulado son dife-
rentes lenguajes como C++, python o urbi. Esto da la posibilidad de ejecutar métodos
de cédigo en paralelo o secuenciales dentro del robot. NaoQi puede manejar una mo-
dularidad dentro del manejo de librerfas dindmicas para una rdpida aplicacién o una
ejecuciéon segura del cédigo programado sin necesidad de cambiar el cddigo completo.

La arquitectura de NaoQi se divide en tres secciones: sistema operativo, librerias
y el administrador de control de dispositivos. El sistema operativo NaoQi carga las
librerias y prepara al hardware incluyendo a los motores y sensores. La libreria NaoQi
implementa los objetos de cédigo para proveer un acceso facil a los sensores, movimien-
tos, cambio de color de leds, reproduccién de audio, entrada de video, etc. Finalmente, el
administrador de dispositivos NaoQi utiliza dichas librerfas para controlar los motores
individualmente y mandar y recibir informacién de los sensores en tiempo real.

Una funcién adicional de usar al NaoQi es que se desarrolla como un entorno dis-
tribuido, donde los mdédulos se comunican entre si compartiendo informacién. Asi pues,
no es necesario conocer cudl proceso esta corriendo y cudl no, ni tampoco si estd basado
en comunicacion SOAP o CORBA si se llama algin método ya programado en el robot.

2.1.2. Webots

Webots [Cyberbotics, 2011] es un ambiente de desarrollo utilizado para modelar,
programar y simular robots méviles. El programador puede disenar configuraciones

10



complejas con uno o mas robots utilizando caracteristicas diferentes para cada uno.
Cada objeto del ambiente tiene forma, color, textura, masa, fuerzas de gravedad y
friccién, etc. Estas propiedades pueden ser modificadas dependiendo de las necesidades
del programador. Una gran cantidad de sensores simulados pueden ser utilizados en
mundos simulados que pueden ser muy realistas. Los proyectos pueden ser programados
utilizando diferentes lenguajes computacionales como son C, C++, Java, python, urbi
e incluso Matlab.

2.1.3. Nao en Webots

Nao en Webots es un proyecto desarrollado por Cyberbotics [Cyberbotics, 2011]
junto con la compaiia de Aldebaran Robotics [Aldebaran, 2011] para permitir a los
desarrolladores conectar al robot Nao simulado en Webots con el sistema de NaoQi.
Este proyecto fue disenado con una licencia puiblica. Utilizando el entorno de Webots
se da posibilidad al programador de hacer p-ruebas exhaustivas en simulacién si la
necesidad de utilizar al robot Nao real. Asi pues, el programador puede hacer pruebas
facilmente antes de descargar su controlador al robot real.

2.1.4. Nao en Webots Robotstadium

La competencia de Robotstadium utiliza un modelo del robot Nao llamado NaoV3
Robocup Edition para sus torneos. Al igual que el robot fisico, este robot simulado
consta de dos camaras con un sélo nodo de conexién para tener la opcién de conexién
con ambas. As{ mismo, consta de los sensores ultrasénicos para detectar los objetos
cercanos al robot aunque algunos sensores (como bocinas y micréficos) no estdn dispo-
nibles para simulacién. Los sensores inerciales trabajan con la misma orientacién que
los instalados en el Nao real. Los motores simulados funcionan con las mismas restric-
ciones y caracteristicas que un robot Nao real. Desafortunadamente, los movimientos
generados en simulacién no son completamente compatibles con el robot real debido a
la diferencia de materiales del entorno o del peso del robot.

2.1.5. Programacion compatible

Un problema muy grande en simulacién sucede a que el controlador para el con-
curso Robotstadium escrito en cédigo C++ sélo funciona en el mundo de Webots. Es
decir, no es compatible para la utilizar en el robot Nao fisicamente. Con el fin de crear
un controlador compatible para el robot real, fueron desarrolladas dos herramientas
diferentes para una compilacién cruzada. Estas herramientas son llamadas toolchain-
pc.cmake y el toolchain-geode.cmake. Estos dos diferentes archivos son utilizados para
compilar los controladores compatibles para el simulador de Webots y también para el
robot real Nao.
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El archivo toolchain-pc.cmake permite al programador a compilar el cédigo C++
y crear un controlador del Nao para las pruebas en el simulador Webots. Por otro lado,
el archivo toolchain-geode.cmake compila el cédigo C++ de la misma forma creando
un controlador compatible para el robot real. Aldebaran Robotics, pensando en los
desarrolladores, creé un archivo tipo python para generar un proyecto vacio de lenguaje
C++ y listo para ser programado. Este archivo se denomina modulegenerator.py.

2.1.6. Choreographe

Choregraphe es una aplicacién multi-plataforma disefiado y desarrollado por Alde-
baran Robotics [Aldebaran, 2011] que permite a los usuarios crear y editar movimientos
y comportamientos para el robot Nao. Esto se puede de una forma interactiva com-
pletamente. Un comportamiento es un conjunto de acciones unidas entre si basadas
en el tiempo. Choregraphe acepta el lenguaje Urbi y Python, por lo que puede llamar
directamente a médulos C++ desarrollados por separado.

La programacién del robot a menudo requiere una fase de simulacién. Chore-
graphe es compatible con los simuladores en el mercado, como Microsoft Robotics
Studio [Robotics Studio, 2011] y Webots de Cyberbotics [Cyberbotics, 2011], que le
permiten probar el funcionamiento en entornos personalizados con uno o més robots
Nao.

i)

Figura 2.2: Choreographe. Aplicacién para crear y modificar movimientos del robot
Nao.

La linea de tiempo es el método més adecuado para crear y editar movimientos
y material multimedia. Esta linea de tiempo se puede observar en la figura 2.2. El
objetivo principal de esta aplicacién es desarrollar un conjunto de diferentes acciones.
Las acciones generadas para esta tesis se desarrollaron mediante esta herramienta.
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2.1.7. Telepathe

Telepathe es una aplicacién que le permite al programador tener acceso a la me-
moria interna y a las cdmaras del robot Nao, asi como enviar érdenes basicas. Ademsés,
es una aplicacién modular y tiene la capacidad de carga de plug-ins en diferentes repro-
ductores, cada uno de ellos vinculado con el robot. Si los programadores observan que
algo parece ir mal cuando utilizan las cdmaras de robot, se esta herramienta permite
observar lo que el Nao puede ver y detectar los problemas.

Esta herramienta se puede usar un plugin que mostrara lo que el robot estd viendo.
También configurar los ajustes de cdmara a partir de ah{ (luminosidad, contraste, el
cambio de cdmaras, detecciones de marca, etc), y finalmente entender por qué todo
parece ir mal.

2.1.8. Entorno real y simulado

La simulacién para el entorno del campo de fitbol se desarrolla con el software
Webots, basado en el proyecto denominado “Nao en Webots.wbt ”. El campo de fiitbol
simulado contiene un punto de vista, un fondo, luces direccionales, plataforma verde,
muros delimitadores, dos porterfas , una pelota de color naranja, un supervisor y, fi-
nalmente, los agentes principales, los robots Nao (azul o magenta para distinguir los
equipos). En la figura 2.3 se puede observar una imagen de simulador Webots y otro
de la cancha de fitbol real para la competencia SPL. El entorno de la competencia
Robotstadium se inspira asi mismo de la SPL. El entorno real es un édrea de alfombra
verde con una longitud total de 7,4 metros por 5,4 metros de ancho.

Figura 2.3: Comparacién de entornos. a) Entorno simulado en Webots. b) Entorno real
en laboratorio.

13



2.2. Aprendizaje por refuerzo

De acuerdo con [Alpaydin, 2010], un algoritmo de aprendizaje por refuerzo (RL por
sus siglas en inglés) establece que el aprendiz es un agente que toma decisiones al realizar
acciones en un entorno. Como resultado de esto, el agente recibe una recompensa o
castigo por la accién que se elige. Después de una serie de iteraciones, al agente aprende
una politica éptima la cudl utiliza una accién que maximiza la recompensa total.

Uno de los retos que surgen en el RL de acuerdo a [Sutton, 1998] es la exploracién
del entorno. Asf pues, para obtener una recompensa mayor el agente debe elegir acciones
que ha intentado antes durante el proceso de aprendizaje. Otra caracteristica del RL es
que considera que el agente estard interactuando en un entorno incierto y cambiando
los estados de éste. RL extiende la idea de la teoria del control éptimo y aproximacién
estocdstica para obtener metas mas ambiciosas en la inteligencia artificial. El agente
aprendiz interactia con el ambiente que incluye todos los objetos fuera de él. Los
sensores del agente detectan los estados en lo que se encuentra y asi el agente decide
que accién realizar para modificarlo. El nuevo estado generado después de esto ofrece
una recompensa o un castigo al agente. [Alpaydin, 2010] y [Sutton, 1998] describen
cierta cantidad de elementos del RL como son:

Politica. Este elemento define el comportamiento del agente y mapea los estados del
entorno. Es decir, por cada estado s se asigna una accién a.

Funcién de refuerzo. Esta funcién define la meta que se intenta resolver en el apren-
dizaje por refuerzo. Esta funcién define cudles eventos son buenos o malos para el
objetivo principal del agente asignando un refuerzo para cada accién. El refuerzo
puede ser positivo o negativo. Si fué positivo se conoce como recompensa y si
fué negativo como castigo.

Funcién de valor. Este elemento es utilizado para especificar una cantidad total de
refuerzo que el agente espera obtener. Utilizando un una funcién de valor 6ptima
el agente puede encontrar una politica éptima para su problema.

Modelo del entorno. Este ultimo elemento es utilizado para planear qué camino
debe de seguir el agente para llegar a una meta en particular. Esto es considerando
las posibles situaciones que el agente puede enfrentar durante su aprendizaje.

La mayoria de los métodos de aprendizaje por refuerzo estan estructurados alrede-
dor de estimar una funcién de evaluacién. Pero esto no estrictamente necesario de hacer
para resolver los problemas del RL. Por ejemplo, métodos de busqueda tales como los
evolucionarios (algoritmos genéticos, programacién genética, recocido simulado, etc.)
han sido utilizados para resolver problemas del RL.

14



Sin embargo, los problemas del RL involucra un proceso que obtiene conocimiento
mientras el agente interactiia con su entorno, lo cual no es asi en los métodos evoluciona-
rios. Estos métodos evolucionarios ignoran la estructura del método de RL. En algunos
casos, incluso la informacién puede ser engafiosa pues los estados no son plenamente
observados por el agente.

En [Sutton, 1998] se describen tres posibles métodos de solucién para el problema
del RL: programacién dindmica, método monte carlo y aprendizaje por diferencia tem-
poral (TD por sus siglas en inglés). El término de programacién dinidmica se refiere
a la coleccién de algoritmos que pueden ser utilizados para procesar politicas éptimas
cuando se tiene un modelo perfecto del entorno. El método de monte carlo requiere
solamente secuencias de experiencia y muestreo de los estados, acciones y recompensas
de una interaccién simulada con el entorno. Por ltimo, el aprendizaje de diferencia
temporal es una combinacién de los dos métodos anteriores. Esto es debido a que el
agente aprende directamente de la experiencia pero sin utilizar un modelo del entorno.

2.2.1. Aprendizaje Q

De acuerdo a [Russell and Norvig, 2003], el problema de los modelos de adquisicién
del método TD es que el agente puede mantener su regla de actualizacién para el
aprendizaje sin cambios. Este problema puede llevar al que el agente tome decisiones
que terminen en un estado catastréfico. La solucién a este problema se ofrece en un
método alternativo de TD llamado aprendizaje Q. En este nuevo método el agente
aprende una representacién accién-valor en lugar de utilidades del aprendizaje. La
notacién utilizada para denotar el valor de realizar una accién a en un estado s es
Q(a, s).

La funcién Q puede aparentar sélo ser otra forma de guardar la informacién de
utilidades pero no es asi. Esta funcién también consta de una propiedad muy impor-
tante: el agente TD que aprende basado en funciones Q no requiere de un modelo del
entorno para su aprendizaje. Esta es la razén porque el aprendizaje Q es llamado un
método libre de modelo.

Si la recompensa y el resultado de realizar las acciones no son deterministicos,
entonces se toma una muestra de la distribucién de probabilidades para la recompensa.
Ahora existird una nueva distribucién de probabilidades para el siguiente estado del
entorno. [Alpaydin, 2010] menciona que esto ayuda a modelar la incertidumbre de un
sistema que son debidas a variables que no son controlables por el agente. Asi pues,
el agente puede recibir diferentes recompensas al moverse por los diferentes estados
posibles en el entorno. Por lo tanto se hace un promedio de los valores que se obtienen
durante el aprendizaje. Un paso del aprendizaje Q se define en la ecuacién 2.1.

Q' (s,0) < Q(s,a) + a[R+ v (mazQ (s, a)) - Q(s,a)] (2.1)
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La variable R es la recompensa que el agente obtiene de un estado después de
haber realizado una accién. En la actualizacién del valor cada iteracién, la variable o
es conocida como la tasa de aprendizaje. Dada la situacién de que la decisién es sélo una,
accion la que se debe de aprender, al aprendizaje debe de realizarse inmediatamente.
Por esta misma razén la tasa de aprendizaje tiende acercarse a 1. La variable v es
conocida como el factor de descuento es cudl se toma como una recompensa retrasada.
Debido a que en esta tesis sélo se define como una politica a una accién elegida y no
se espera tener una serie de acciones, el factor de descuento es casi cero.

El aprendizaje Q utiliza este paso para actualizar los valores Q que son modificados
dependiendo de la accién tomada por el agente. Asi pues, el proceso completo se puede
observar en el algoritmo 2.1 de acuerdo a [Russell and Norvig, 2003]. Este es un método
libre de politicas donde directamente se aproxima a una funcién éptima como solucién.
Asi pues, una politica es independiente de la anterior. Esto significa que el agente
aprende diferentes politicas para cada comportamiento en el proceso.

Algoritmo 2.1: Aprendizaje Q: Algoritmo de control TD.

1 Entradas: una percepcién indicando el estado s y una recompensa, r;
2 Constantes: una tabla ) de valores por accién, un estado s, una accién a y
una recompensa 7 (inicialmente vacios);
if s no es nulo then do;
Q' (s,a) « Q(s,a) + a[R + v (mazQ(s',a")) — Q (s,a)];
if el estado s es terminal? then;
$,a,7 + null;
else;
s,a,r  §,d, 1’
return a;

© 0 N B o W

2.3. Mecanismos de muestreo

En algunas ocasiones se tiene un conjunto de posibles acciones que un agente puede
realizar en un entorno. Desafortunadamente, dichas acciones pueden proveer variaciones
en sus resultados. Por lo tanto, el agente realiza un muestreo de estas acciones y elige
aquella que aparenta ser la mejor para resolver un problema. Para poder realizar esto
ultimo se requiere de un método que elija las acciones que puedan proveer un resultado
mds confiable.

Los mecanismos de muestreo realizan una seleccién de individuos de acuerdo al
valor que cada uno de ellos ofrece, normalmente llamado valor de aptitud. Por lo tanto
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la seleccién de individuos es la responsable de elegir cuales individuos tienen maés proba-
bilidades de sobrevivir y cudles no. La idea bésica de seleccién se asocia con su valor de
aptitud. Para esta tesis el valor de aptitud es considerado como el valor de recompensa
que cada accién genera después de ser realizada por el robot.

Existe un gran nimero de mecanismos de muestreo, los cudles son manejados
como algoritmos de seleccién. Estos mecanismos realizan una seleccién valorando el
valor de aptitud que cada individuo ofrece para sobrevivir. La seleccién se realiza en
la poblacién completa y tomando al que pueda ofrecer una mejor aptitud después de
una serie de pruebas. Los dos mecanismos de muestreo tomados para esta tesis son los
siguientes:

Seleccién por ranqueo. Este mecanismo siempre selecciona al mejor individuo que
ofrezca una mejor aptitud después de haber ejecutado un ordenamiento una can-
tidad de veces determinada.

Seleccién por torneo. Este mecanismo realiza competencias entre individuos siem-
pre tomando a los ganadores para una segunda ronda. Este proceso continia
hasta tener a un ganador final.

2.3.1. Seleccién por ranqueo

De acuerdo a [Chakraborty and Chakraborty, 1997], en la seleccién por ranqueo
de una poblacién de individuos lo primero que se realiza es un ordenamiento de acuerdo
a su valor de aptitud. Después, a cada individuo se le asigna un valor de ranqueo dentro
de la poblacién ya ordenada. El individuo con la peor aptitud recibe el menor valor de
ranqueo, mientras que aquél que ofrezca el mayor valor de aptitud recibe un valor de
ranqueo N (el nimero total de individuos).

Digamos que z%,z%, ..., 2% denota una poblacién en una generacién ¢t. Entonces el
ranqueo lineal de seleccién la probabilidad de seleccién que cada uno de ellos tiene x;,
estd dada por la ecuacién:

£ 1 . (maz — min)(rank(zt) — 1)

= () (min + By ) (2.2)

Asi pues, la seleccidén por ranqueo permite que todos los individuos de una po-
blacién ofrezcan su valor de aptitud. Entonces, la poblacién entera vuelve a ofrecer un
nuevo valor de aptitud para iniciar el proceso de nuevo. Después de repetir este proceso
una cierta cantidad de veces, se realiza una suma individual de todos los valores de
ranqueo que cada individuo acumul6. Aquél individuo que tenga la suma de valores
mas alta serd designado como el mejor para el problema a resolver.
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Accién | Aptitud | Accién Ordenada | Aptitud Ordenada | Valor de Ranqueo
1 45 7 84 1
2 67 2 67 0.9
3 23 6 56 0.8
4 6 1 45 0.7
5 32 11 36 0.6
6 56 8 35 0.5
7 84 5 32 0.4
8 35 3 23 0.3
9 2 4 6 0.2
10 6 10 6 0.1
11 36 9 2 0

Tabla 2.1: Una iteracién de la seleccién por ranqueo. Se ordena y asigna los valores de
ranqueo a cada individuo.

Un ejemplo de una sola iteracién de este algoritmo se observa en la tabla 2.1,
donde se tiene una cierta cantidad de individuos que ofrecen un valor de aptitud. Estos
se ordenan de acuerdo dicho valor y se les asigna un valor de ranqueo. En el ejemplo de
la tabla se muestran 11 individuos, por lo que el que tenga mayor aptitud se llevard un
valor de ranqueo de 11 puntos y el peor simplemente 1 punto.

Después de haber ejecutado cierta cantidad de iteraciones, cada individuo va re-
colectando diferentes valores de ranqueo. Al final de las iteraciones, cada individuo
realizar una sumatoria de todos los valores recolectados y aquél individuo con la mayor
cantidad sumada se elige como el ganador.

2.3.2. Seleccion por torneo

Seleccién por torneo es un método de competencia para la seleccién de indivi-
duos dentro de una poblacién. Este proceso involucra una serie de torneos entre los
mismos individuos que son seleccionados aleatoriamente entre ellos. Este algoritmo
aleatoriamente selecciona a una pequena muestra de la poblacién total y selecciona al
individuo con el mayor valor de aptitud. Tipicamente se utiliza una pequefia muestra
de individuos, 2 individuos por iteracién en el caso de esta tesis. La seleccién puede ser
deterministica o probabilistica.

Para el caso deterministico, para cada competencia entre dos individuos simple-
mente se toma aquel con el mayor valor de aptitud de esa ronda. En el caso pro-
babilistico, a cada individuo se le atribuye una probabilidad de seleccién ademéds de
considerar su valor de aptitud.

Una vez que se ha realizado una primera ronda y que la cantidad de individuos
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en la poblacién ha sido reducida a la mitad, se le pide a cada individuo triunfador
que ofrezca un nuevo valor de aptitud. Asi pues se vuelve a seleccionar individuos para
competir y reducir nuevamente a la cantidad de poblacién a la mitad. Este proceso se
realiza hasta que se tiene un ganador final. Una iteracién del proceso de seleccién por
torneo se muestra en la tabla 2.2. Aqui se puede observar que después de cada ronda
las acciones ganadoras ofrecen un nuevo valor de aptitud y vuelven a competir entre
si. En este ejemplo la competencia entre individuos se da continua, es decir, la accién
1 compite con la 2, la accién 3 con la 4 y asi sucesivamente. Aquellas acciones que han
perdido en una ronda toman un valor z el cual indica que ya no serdn contenpladas en
futuros torneos. La competencia se da entre cada dos individuos consecutivos en toda
la lista. Al final del algoritmo se elige al ganador que es el que ofrece una mayor aptitud
estable.

Accién | Aptitud | Primer Ronda | Nueva Aptitud | Segunda Ronda | Accién Ganadora
1 45 e - - -
2 67 67 60 60 x
3 23 23 27 x -
4 6 p'e - - -
5 32 X - - -
6 56 56 13 X -
7 84 84 75 75 75
8 35 X - - -
9 2 X - - -
10 6 6 3 x -
11 36 36 23 23 X
12 1 X - - -

Tabla 2.2: Seleccién por torneo realiza competencias entre los individuos. En cada ronda
se ofrecen nuevos valores de aptitud.

De acuerdo a [Goldberg and Deb, 1991], la seleccién por torneo es particularmente
facil de implementar en paralelo. En el caso de seleccién por ranqueo, el algoritmo re-
quiere del valor de aptitud de cada individuo de la poblacién total antes de asignarles
su valor de ranqueo. En el caso de seleccién por torneo, simplemente se requiere el valor
de aptitud de dos individuos para realizar las pequehas competencias entre ellos. Esto
facilita que el proceso se realice rdpidamente en paralelo.
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2.4. Sistema de vision

El sistema de visién fue desarrollado bédsicamente pensando en basicamente en los
objetivos de esta tesis, los cuales son:

= Reconocimiento de los objetos en el campo (bola, bandas distintivas de los robots
y ambas porterias).

= Mdaximo rango de visién utilizando un movimiento de bisqueda con la cabeza del
robot utilizando ambas cdmaras.

En [Gonzélez, 2009] se menciona que uno de los pasos més importantes en la visién
computacional es la segmentacién de imagenes. El objetivo de la segmentacién es dividir
una imagen en partes que tengan una gran correlacién entre si. Después, este método
divide la imagen en objetos o areas que se contengan en la imagen. El reconocimiento
de objetos en esta tesis fue basado primeramente en la segmentacién por colores.

La segmentacion es un conjunto de regiones disjuntas correspondientes a objetos en
la. imagen de entrada. Cominmente el objetivo principal del algoritmo de segmentacién
de imagen consiste en encontrar dichas dreas disjuntas que puedan corresponder a
uno o mas objetos. Entonces, las dreas son divididas en regiones separadas que son
homogéneas con respecto a una propiedad elegida. Estas propiedades pueden ser color,
textura, brillo o alguna otra propiedad de la imagen.

2.4.1. Segmentacion por colores

El objetivo principal del sistema de visidn es segmentar los objetos de una imagen
dependiendo de un rango de colores en el espacio RGB. Dado un conjunto de puntos
representativos de color de interés, se obtiene un estimado del promedio de color que
se desea segmentar. Este color promedio se denota con un vector RGB llamado a.

Como es mencionado en [Gonzédlez and Woods, 2008], el objetivo de la segmen-
tacion por colores es clasificar cada pixel de una imagen segun sus valores de RGB.
Esto se realiza si cada pixel se encuentra dentro del rango de colores definidos segin
cada objeto. Para realizar una comparacion, es necesario que los pixeles tengan valores
que se asimilen a los que se desean segmentar. Una de las medidas més simples a im-
plementar es la distancia euclidiana, donde z denota un punto arbitrario en el espacio
RBG de colores. Entonces la distancia euclidiana entre 2z y a esta dado por la ecuacién:

D(z,0) = /[(zr — ag)? + (z¢ — ag)? + (25 — ap)?] (2.3)
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Dado un punto de color arbitrario, la imagen es segmentada determinando si algin
pixel forma parte o no de algin valor conocido. Una vez que la segmentacién ha sido
realizada, los colores especificos han sido filtrados. Estos colores estdn definidos por un
umbral de valores en el espacio RGB.

2.4.2. Procesamiento morfolégico de las imagenes

Otro de los métodos de procesamiento de imagenes utilizados en esta tesis son los
de tipo morfolégico. Estos métodos se utilizan usualmente cuando se intenta eliminar
cierta cantidad de datos en una imagen que no importa para un objetivo final. Tomando
como ejemplo la figura 2.4 a) si se intentar4 eliminar todos los cuadros excepto los més
grandes, se puede utilizar dos métodos que ayuden a lograrlo rdpidamente. Primero
se aplicarfa un método de erosién para eliminar aquellos cuadros pequenos que no se
desean procesar. Después se aplicarfa un método de dilatacién para que los cuadros que

importan en la imagen retomen su tamafo original. El proceso completo se observa en
la figura 2.4.

q

Figura 2.4: Procesamiento morfolégico de imdgenes. a) Imagen original. b)Imagen ero-
sionada. ¢)Imagen dilatada.

Erosion

De acuerdo a [Gonzélez and Woods, 2008], con un conjunto de valores de una
imagen A y B en Z? (componentes de una imagen binaria), la erosién de A © B
estd definida por:

A B={2|(B). N A° = 0} (2.4)

La ecuaciéon 2.4 indica que la erosién de A por B es cl conjunto de todos aquellos
puntos z tales que B estén dentro de A. Entonces A€ es el complemento de A y @ es
un conjunto vacio. En otras palabras, la erosién “adelgaza”los objetos en una imagen
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binaria. En realidad, se puede considerar a la erosién como un filtro morfolégico que
remueve los detalles pequenos de una imagen.

Dilatacion

Tomando en cuenta que A y B son conjuntos en Z2? de acuerdo a lo se menciona
en [Gonzalez and Woods, 2008], la dilatacién de A realizada por B se denota por A® B
y estd definida por:

A® B ={z|(B),NA°# 0} (2.5)

A diferencia del proceso de erosién, la dilatacién de los objetos en una imagen
“agranda”los objetos en una imagen binaria. Aunque la dilatacion estd basada en un
conjunto de operaciones donde la convolucién se basa de operaciones aritméticas, la
idea es andloga. En este caso, B es una matriz que pasa sobre la imagen original A
agrandando los objetos qﬁe contenga.

2.5. Trabajo relacionado

Actualmente existe un gran interés en el aprendizaje automético aplicado a la
robdtica. Se han propuesto muchos sistemas de aprendizaje eficientes para resolver
problemas particulares utilizando robots con pocos grados de libertad. Asf pues, existen
numerosos ejemplos de sistemas de aprendizaje inspirados por diferentes teorfas los
cuales implementan diferentes metodologias. En esta seccién se describe algunos de los
trabajos més interesantes y que han dado gran influencia al método propuesto en esta
tesis.

En seguida se muestra una serie de publicaciones que han elegido algoritmos de
aprendizaje por refuerzo pues es necesario que el agente interactiie con su entorno y
aprenda de él. Muchas de estas publicaciones proponen modificaciones del uso tradi-
cional de RL buscando siempre un aprendizaje més eficiente.

2.5.1. Aprendizaje por refuerzo

En [Sarje et al., 2004] se describe el uso de un algoritmo de RL para la adquisicién
de habilidades para interceptar una bola en movimiento para la competencia de Robo-
cup 2D en simulacién. El proceso de aprendizaje estd basado en una recompensa que el
agente obtiene por cada movimiento que realiza. Para asegurar que todos los posibles
estados son analizados, el agente realiza eventualmente movimientos aleatorios para
obtener nueva experiencia. De igual forma, en esta tesis se intenta dar oportunidad a
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todas las acciones de ser ejecutadas para ser valoradas. Esto se logra con el uso de un
mecanismo de muestreo. En esta tesis, se pretende que el robot aprenda habilidades
para la competencia de Robocup. Solo que el entorno que se utilizaré en esta tesis es
mas complejo a de esta publicacién y el robot Nao consta de una gran cantidad de
grados de libertad a comparacién de los utilizados en Robocup 2D.

Por otra parte, [Bustamante et al., 2006] utiliza un enfoque probabilistico para
manejar la incertidumbre en el entorno de la competencia de Robocup 3D en simulacién,
especificamente utilizando un clasificador bayesiano. El uso de este sistema clasificador
difuso se utiliza para estrategias cooperativas de pases dentro de la competencia. Esta
publicacién resuelve, al igual que esta tesis, el problema de estretégias de pases de
balén para la competencia de Robocup. La gran diferencia de esta tesis, es que ahora
se utiliza los robots Nao en la competencia de SPL donde la cantidad de estados posibles
es mucho mayor y el entorno es estocdstico en la simulacién y en el real.

En [Grimes and Rao, 2008] describe un aprendizaje RL con un método de politicas
no-paramétricas para la imitacién de movimientos. Este método no depende de un
modelo fisico del robot ni de su entorno. En lugar de ello, el robot Nao aprende un
modelo basado completamente de la informacién de sus sensores externos para realizar
las acciones que trata de imitar. Esta publicacion se considera en esta tesis debido a
que es de las pocas publicaciones donde se utiliza el robot Nao y se aprovecha la gran
catidad de grados de libertad junto con un algoritmo de aprendizaje por refuerzo.

En [Chen et al., 2009] se menciona que en muchos de los casos el uso de RL tiende
a ser un buen método para resolver los retos de problemas en sistemas multiagentes.
Aqui se propone el uso de un algoritmo CE-NNR, el cual es un método hibrido de
aprendizaje Q utilizando un equilibrio de correlacién usando un aprendizaje de no-
convergencia. Este método se aplica para resolver problemas de organizacién coopera-
tiva en la competencia de simulacién Robocup 2D. En esta tesis se propone el uso de
un algoritmo de aprendizaje Q que funcionard hibrido con el uso de un mecanismo de
muestreo.

Finalmente, [Hester et al., 2010] presenta un algoritmo de RL modificado el cual
utiliza drboles de decisiones para el proceso de aprendizaje. Aqui se utilizan los arbo-
les de decisiones para aprender el modelo generalizando para el efecto relativo de las
acciones durante cada estado por el que pasa el agente. Asi pues, dicho agente ex-
plora el entorno hasta que define una politica razonable. La combinacién del enfoque
de aprendizaje con las politicas de exploracién ayudan a que el aprendizaje del modelo
del entorno sea lo més réapido posible utilizando al robot Nao para la competencia de
SPL. Al igual que en esta publicacién, la tesis requiere que el agente aprenda el efecto
relativo de las acciones en los diferentes estados en que se encuentre.

Como se puede observar, muchos proyectos de investigacién utilizan un enfoque de
RL donde el agente es un robot o estd enfocado en la competencia de Robocup. Estos
proyectos aplican normalmente otro algoritmo para mejorar la seleccién de politicas
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para cada posible solucién. De igual forma, esta tesis propone el uso de un algoritmo
de RL que se ayude de un mecanismo de muestreo para la seleccién de acciones.

2.5.2. Mecanismos de muestreo y tareas cooperativas

En [Chakraborty and Chakraborty, 1997] se menciona que el principio bésico de
seleccién es posicionar a ciertos individuos dependiendo de sus valores de aptitud a
lo largo de experimentos. Esta publicacién maneja un factor de “explotacién contra
exploracién” donde se comparan los individuos de una poblacién utilizando esta regla.
Aqui se hace énfasis en dos tipos de algoritmos de seleccién: por ranqueo o torneo.
Estos algoritmos se comparan en cuanto al tiempo de procesamiento y comparacién de
resultados.

Por otra parte, [Legg et al., 2004] menciona que los esquemas usualmente usados
(como son torneo, ranqueo, proporcionales, truncado, etc.) todos se enfocan en obtener
un mayor valor de aptitud por parte de los individuos a seleccionar. En la publicacién
se ofrece una comparacién de distintos métodos donde la seleccién por torneo ofrece
mejores resultados de acuerdo a su velocidad de procesamiento y su gran precisién al
maximizar los valores de aptitud de cada individuo.

En [Choudhury et al., 2009] se utiliza un algoritmo de seleccién por ranqueo apli-
cado en un robot para la seleccién de acciones. Esto se realiza tomando en cuenta la
identificacién méaxima de atributos que una accién ofrece al ser realizada en diferentes
experimentos. Como resultado, esta publicacién ofrece una tabla donde en cada expe-
rimento el robot selecciona cierta accién como la mejor a realizar dependiendo de su
valor de ranqueo que obtuvo.

De acuerdo a los trabajos de investigacién mencionados anteriormente, los algorit-
mos de seleccién utilizados y que ofrecen mejores resultados en cuanto a su velocidad
de procesamiento y enfoque en maximizar los valores de aptitud de los individuos son
los algoritmos de seleccién por ranqueo y por torneo.

El trabajo de [Uchibe et al., 1998] propone un método donde se adquieren compor-
tamientos cooperativos entre varios robots. Esto se logra utilizando un método predic-
tivo donde el agente aprendiz estima la ubicacién de los objetos en el entorno. Asi pues,
se muestra como resultado una cooperacién entre los robots donde cada uno utiliza su
politica 6ptima en su entorno complejo.

En [Chu and Hong, 2000] se muestra un proyecto de comportamiento cooperativo
en un entorno multiagente utilizando un algoritmo RL basado en la seleccién de ac-
ciones conforme a sus recompensas. En esta publicacién se propone un enfoque para
determinar la prioridad de seleccionar las acciones correctamente de forma coopera-
tiva. Los experimentos fueron realizados en simulacién en un ambiente 2D donde la
localizacién de los robots es simple. En esta tesis se requiere asi{ mismo de un compor-
tamiento cooperativo, solo que no es completamente multiagente el sistema pues los
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pases de balén solo se dan entre dos robots.

Por otra parte, en [Wang and de Silva, 2004] se muestra un enfoque de aprendizaje
individual utilizando RL para una tarea cooperativa. Este trabajo utiliza un algoritmo
de aprendizaje QQ en un sistema donde el entorno es dindmico con una distribucién de
obstaculos aleatoria. Estos experimentos fueron desarrollados con robots motorizados
tipo enjambre y los resultados muestran una accién 6ptima determinada para cada
estado del entorno.

Asf mismo, [Hwang et al., 2004] desarrolla un sistema de auto-aprendizaje de es-
trategias cooperativas para sistemas de robots jugando fiitbol soccer. Dichas estrategias
permiten que los robots cooperen v se coordinen para lograr el objetivo de tomar ro-
les defensivos u ofensivos. En este trabajo el autor desarrolla un método adaptativo
del aprendizaje Q. Como resultado se obtiene que aprendizaje Q modificado ofrezca
resultados maés efectivos que el tradicional.

En [Hwang et al., 2005] se presenta una seleccién estratégica para sistemas coope-
rativos de robots que utilizan un algoritmo RL. Se desarrolla un escenario experimental
simulado en 2D similar al de Robocup donde los agentes tienen los roles bésicos del
fitbol soccer. El algorﬁ;mo de RL selecciona diferentes estrategias cooperativas depen-
diendo de los estados donde se encuentran los agentes en el campo. En esta publicacién
es claro observar que si se pueden generar resultados positivos al utilizar un aprendizaje
por refuerzo para sistemas cooperativos entre agentes, al igual a lo que se trabaja en
esta tesis.

Finalmente, [Liu et al., 2005] presenta un algoritmo de RL basado en 16gica difusa
para el aprendizaje de comportamientos cooperativos en robots. Los comportamientos
de las acciones se aprenden de forma discreta y finita, as{ pues los agentes generan
comportamientos continuos para el aprendizaje de reglas optimas difusas.

Hasta ahora se ha descrito un enfoque de aprendizaje donde se utiliza un algoritmo
de aprendizaje por refuerzo en conjunto a un mecanismo de muestreo para la seleccién
de un conjunto de reglas reactivas. Este método tiene un gran parentesco a los sistemas
clasificadores por aprendizaje.

2.5.3. Sistemas clasificadores

En [Smith and Brown, 1994] se manejan a los clasificadores como sistemas donde
dependiendo de una condicién inicial se realiza una accién. Este proceso de aprendi-
zaje se logra con el uso de un algoritmo genético para poder predecir los resultados
que funcionen mejor para las diferentes reglas a evaluar. El enfoque principal de esta
publicacién es trabajar un sistema clasificador con el uso de redes neuronales.

Después en [Butz and Wilson, 2000] se realiza una descripcién de los sistemas
clasificadores por aprendizaje de tipo XCS. Este tipo de clasificadores se basan en los
valores de aptitud que ciertos individuos podrian generar y se realiza una clasificacién
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de ellos realizando una prediccién de los resultados. Aqui es donde se introducen los
algoritmos genéticos tomando lugar en los conjunto de acciones posibles en lugar de
tomar a toda una poblacién.

Por otra parte, [Bonarini and Trianni, 2001] presenta un trabajo donde utilizando
sistemas clasificadores con aprendizaje difuso se generan estrategias cooperativas para
la liga de simulacién en Robocup. Las decisiones solo se dan entre dos agentes cuya
labor es decidir quién toma el rol de atacante y quién de defensa. Utilizando aprendizaje
por refuerzo en el sistema clasificador se determina que las decisiones se toman mejor
cuando los agentes trabajan de forma cooperativa compartiendo informacién. En esta
tesis se propone algo similar pero para generar estrategias de pases de balén y con el
simple uso de un algoritmo de aprendizaje sin necesidad del sistema clasificador.

Finalmente, [Bull and Kovacs, 2005] introduce a los sistemas clasificadores por
aprendizaje como una técnica de aprendizaje automético que realiza, a diferencia del
método de esta tesis, una combinacién con el uso de computacion evolutiva. Se describe
que el objetivo primordial de un clasificador de este tipo es generar reglas que actien
de forma reactiva. De igual forma que en esta tesis, en los sistemas clasificadores se ma-
nipula el algoritmo origiAnal de aprendizaje por refuerzo. Se puede observar claramente
en este articulo que la funcién de actualizacién para el aprendizaje depende claramente
de los valores de aptitud que las acciones puedan generar.

Asi como se pudo observar en las publicaciones anteriores, los sistemas clasifica-
dores funcionan de manera muy similar al método que se propone en esta tesis. La
diferencia radica en que los sistemas clasificadores funcionan con algoritmos genéticos
y predicen los resultados para una regla. En el método de esta tesis, el aprendizaje se
basa completamente en la experiencia del robot sin la necesidad de predecir resultados
sino més bien seleccionarlos.

2.6. Resumen

Este capitulo presenta una breve descripcién del robot Nao en la SPL. Se describe
las caracteristicas del robot dentro de la competencia de Robocup y de su sistema de
lenguaje NaoQi. Se especifica el simulador Webots que fue utilizado para los experi-
mentos y las herramientas utilizadas para hacer este proyecto compatible tanto para
simulacién como para los robots reales.

Después es desarrollado el marco tedrico de la metodologia propuesta. Los di-
ferentes temas tratados son aprendizaje por refuerzo y sus componentes bdsicos, en
particular del algoritmo de aprendizaje Q, la funcién de los mecanismos de muestreo y
mas en particular de la seleccién por ranqueo y por torneo. Finalmente se menciona el
trabajo relacionado a esta tesis que motivo a proponer la metodologia de la misma.
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Capitulo 3

Configuracion de Experimentos

Las estrategias cooperativas para la competencia de Robocup SPL en los partidos
de fitbol soccer tienen ciertas restricciones cuando los agentes eligen las acciones a
realizar en situaciones especificas. La mayoria de los equipos en esta competencia se
enfocan principalmente en cubrir las acciones bésicas que los gentes requieren las cuales
son seguir la pelota y patearla tratando de anotar un gol.

Algunas de las limitaciones que los robots pueden tener se basan en visién compu-
tacional, interaccién rhultiagente y planeacién de movimientos. Para resolver los proble-
mas que estas limitaciones generan, se propone que los robots aprendan de la experiencia
para elegir una mejor accién para resolver un problema.

Uno de los escenarios mds comunes en Robocup sucede cuando se presenta la
oportunidad de realizar un pase de balén a un companero de equipo para escapar del
oponente. Si un robot desea pasar el balén a un companero de equipo, se requiere
primero que él identifique el escenario y rapidamente ejecute una accién para pasar el
balén.

El agente debe de ser capaz de realizar una accién dentro de sus posibilidades
la cual permita acerca lo méas posible el bal6n al compaifiero de equipo. Por lo tanto,
usando un método de aprendizaje Q el robot puede aprender qué accién realizar para
realizar un pase de balén por medio de la experiencia.

En la figura 3.1 se muestra un modelo general del sistema de aprendizaje que
fue utilizado en esta tesis. Inicialmente el robot Nao identifica el escenario donde se
encuentra, ejecuta una accién, evalia su desempeno y los algoritmos de aprendizaje y
seleccién entran en funcionamiento. El robot realizars acciones una por una, evaludndo-
las y determinando cudl de ellas es acerca més la pelota al robot compaiiero. Esto se
realiza para cada escenario donde se encuentre el robot Nao. Los diferentes modelos
utilizados se desarrollan a lo largo de este capitulo, tanto para el enfoque de aprendizaje
individual como para el enfoque cooperativo.
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Identificacion Ejecutar Evaluar el
de objetos Accién ﬁ desempefio

7

Aprendizaje Q con
Nueva Regla

Reactiva en el
~ Conjunto.

Mecanismo de
Muestreo

Figura 3.1: Modelo general del sistema de aprendizaje en esta tesis.

3.1. Sistema de visién en el campo de soccer

Debido a que todos los experimentos de aprendizaje fueron realizados en el si-
mulador Webots, los siguientes resultados muestran una serie de iméagenes que fueron
tomadas y procesadas por los robots en simulacién. La figura 3.2 muestra una imagen
donde se puede apreciar la gran cantidad de tonos de los objetos. Se puede apreciar
que el color naranja de la pelota esta compuesto de tonalidades claras y oscuras de-
bido a la iluminacién del entorno simulado.Se observa que las figuras muestran algunas
deficiencias en pixeles debido a la calidad de la imagen.

a) o)

Figura 3.2: Visién del robot Nao. a) El robot se encuentra cerca de la pelota. b) La
pelota y porteria se encuentran lejos del robot.

El primer proceso al que las imagenes son expuestas son los ya mencionados proce-
sos morfolégicos. El proceso de erosion buscard eliminar el efecto que los pixeles generan
sobre los objetos. Asi pues se pretende obtener una imagen con las figuras mejor defi-
nidas. Después, el proceso de dilatacién de la imagen generara que los colores tengan
menos tonos y que las figuras definidas con anterioridad permanezcan.

Ahora que se han definido mejor las formas de los objetos y que la cantidad de
tonos ha disminuido se pasa al siguiente proceso, el de segmentacién por colores. Los
objetos que el robot debe de identificar son cinco: una pelota, dos porterfas y dos
colores de las bandas representativas de cada equipo. Para la competencia de Robocup
SPL [Robocup, 2011}, los colores y formas de cada uno de estos objetos estdn bien
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definidos para facilitar su localizacién. Estos objetos pueden ser analizados por sus
valores aproximados en el espacio de color RGB como se muestra en la tabla 3.1.

Objecto Valor de Rojo | Valor de Verde | Valor de Azul
Pelota 254 254 62
Poteria del equipo 230 235 55
Porteria oponente 40 99 200
companero de equipo 255 168 141
Robot oponente 0 0 190

Tabla 3.1: Valores en el espacio RGB de cada objeto.

Aplicando la segmentacién de colores con los valores de la tabla anterior, el agente
puede facilmente filtrar pixel por pixel a los objetos e identificarlos. El resultado com-
pleto de este proceso se puede observar en la figura 3.3, donde en a) se aprecia la imagen
original que el robot.captura, b) es la imagen procesada con los filtros morfolégicos y
finalmente c) es la imagen después de la segmentacién por colores en el espacio de
colores RGB.

a) 7 b) c)

Figura 3.3: Sistema de visién. a) Imagen normal. b) Procesamiento morfolégico. c)
Segmentacién por colores.

Asf pues, el sistema de visién desarrollado para esta tesis comprueba su funcio-
nalidad para la identificacién de los objetos. Esto se logra después de utilizar varios
métodos de procesamiento de imagenes. La figura 3.4 muestra una imagen donde se
pueden apreciar la pelota, una porteria y un compaiiero de cada equipo.

3.2. Movimiento de rastreo de objetos

Uno de los problemas en el entorno de Robocup SPL es que los objetos pueden
estar cambiando de posicién durante un partido. Para que el robot pueda estar cons-
tantemente buscando e identificando la posicién de dichos objetos, se desarrolla un
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Figura 3.4: Sistema de visién reconociendo los objetos.

movimiento de rastreo de objetos. Este movimiento es realizado por el robot sélo uti-
lizando los movimientos de su cabeza y ambas cdmaras. Esto se realiza tratando de
cubrir un area maxima del campo visible del robot.

A mis de
dos metros
p de distancia

A un metro
de distancia
aproximado

Cerca de los
pies del Nao

Figura 3.5: Movimientos de rastreo. a) El robot frente a la porteria oponente. b) Nueve
movimientos de rastreo.

Asi mismo, esta tesis utiliza este mismo movimiento de rastreo de objetos para
definir distancias aproximadas de los objetos hacia el robot. Los movimientos que son
realizados radican en tres aproximaciones: cerca de sus pies, aun metro aproximado de
distancia y mas de dos metros de lejania. En la figura 3.5 se puede observar las nueve
imégenes que el robot procesa después de realizar el movimiento de rastreo de objetos.

Dependiendo del movimiento donde el robot observa los objetos, se les asigna
un valor de identificacién. El conjunto de estos valores se guardan en un vector para

representar el escenario en el que el robot se encuentra. FEste vector de valores se puede
interpretar como se muestra en la ecuacién 3.1.

(miembroFEquipo, porteriaOponente, robotOponente, pelota) (3.1)
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Asf pues, mientras el agente realiza este movimiento de rastreo también define una
distancia aproximada a cada uno de los objetos. Por ejemplo, si un objeto se localiza a
méis de dos metros del robot, dicho objeto puede tener una cantidad de 7, 8 0 9 en el
vector de valores. De lo contrario, si el objeto se observa cerca de sus pies, se le asigna
una cantidad de 1, 2 o 3 dentro del vector de valores.

3.3. Acciones posibles

Las acciones que un robot utiliza normalmente en una competencia son bésica~
mente dos: caminar hacia la direccién de la pelota y la otra es patearla frontalmente.
Debido a esto, se propone en esta tesis utilizar una mayor cantidad de acciones que el
robot pueda realizar como movimientos predefinidos. En la tabla 3.2 se muestran las 22
acciones posibles que fueron programas al robot Nao. Estas acciones se desarrollaron
completamente compatibles para el robot simulado y el robot real en c¢6digo C++. Di-
chos movimientos seran las acciones posibles que el robot pueda realizar en el proceso
de aprendizaje.

[1d ] Accién a Realizar [ 1d | Accién a Realizar |
1 patada derecha frontal (patada débil) 12 | patada izquierda lateral (patada fuerte)
2 | patada derecha frontal (patada media) | 13 caminar (un paso)

3 patada derecha frontal (patada fuerte) 14 caminar (pocos pasos)

4 | patada izquierda frontal (patada débil) | 15 caminar (muchos pasos)

5 | patada izquierda frontal (patada media) || 16 girar derecha (un paso)

6 | patada izquierda frontal (patada fuerte) || 17 girar derecha (pocos pasos)
7 patada derecha lateral (patada débil) 18 girar derecha (muchos pasos)
8 | patada derecha lateral (patada media) 19 girar izquierda (un paso)

9 patada derecha lateral (patada fuerte) 20 girar izquierda (pocos pasos)
10 | patada izquierda lateral (patada débil) | 21 girar izquierda (muchos pasos)
11 | patada izquierda lateral (patada media) || 22 “No realizar ningina accion”

Tabla 3.2: Acciones posibles. Las 22 acciones que puede realizar el robot durante los
experimentos.

Las acciones constan de variantes en su tipo, velocidad y fuerza. Las patadas
frontales son realizadas con ambas piernas del robot utilizando diferente fuerza para
poder lanzar la pelota en distancias tanto lejanas como cercanas. Las patadas laterales
se pueden realizar con ambas piernas y distintas fuerzas para golpear la pelota en
direccién lateral al robot. Las diferentes fuerzas de las patadas difieren en la velocidad
en que se realizar paso a paso el movimiento. Donde una patada débil se realiza a tiempo
normal del disefio del movimiento, la patada media aumenta un 50 % la velocidad de ser
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realizada y por ultimo, la patada fuerte es el doble de rapida que la inicial. Asi mismo,
movimientos como lo son caminar o girar sobre su propio eje, se consideran acciones
dentro de esta tesis. Esto es debido a que el movimiento natural caminar o girar tiende
a golpear la pelota y dirigirla a distintos lugares. Las acciones 13, 14 y 15 de caminado
varia en recorrer 10, 30 o 50 centimetros para las distintas definiciones de un paso,
pocos pasos y muchos pasos respectivamente. Por otra parte, los giros en ambos sentidos
cubren 10, 25 o 45 grados de movimiento sobre su propio eje para las definiciones antes
mecionadas respectivamente.

3.4. Funcion de evaluacion

Todo sistema de aprendizaje requiere de una funcién de evaluacién. Esto es para
que el agente aprendiz pueda asignar un valor a cada accién que realice durante su
proceso de aprendizaje. De acuerdo a [Russell and Norvig, 2003], las funciones de eva-
luacién heuristicas permiten una aproximacién a una utilidad real de un estado sin
tener que realizar una bisqueda completa. Una funcién de evaluacién es aquella que
da un valor numérico para diferentes estados. Normalmente los resultados posibles son
ganar, empatar o perder con valores de +1, 0 0 —1 respectivamente.

Para esta tesis se desarrollé6 una funcién de evaluacién para valorar al entorno
dependiendo de la ubicacién de los objetos de acuerdo al vector de valores generado
en el movimiento de rastreo. La funcién de evaluacién muestra los casos que el robot
utilizara para evaluar cada accién en el campo de fitbol soccer. Lo que evalia esta
funcién es si la pelota se encuentra cerca de algun objeto, en cuyo caso su valor dentro
de la funcién recibe un valor. Para poder identificar si los objetos se encuentran juntos
se utilizan el vector de valores para determinar. Es decir, si la pelota y un compaiiero de
equipo se encontraron en un mismo sector del campo ambos objetos tendran el mismo
dato en el vector de valores.

La funcién de evaluacién completa con los diferentes casos se muestra el uso de
variables para la misma funcién donde ¢ corresponde a la ubicacién del companero, p
de la porteria, o del robot oponente y b del balén. El mejor caso es donde el balén
queda ubicado en el mismo sector que el companero y la porteria pero no al mismo del
oponente después de realizar una accién. La peor evaluacién es cuando b = 0, es decir,
el robot pierde la ubicacién de la pelota al ejecutar una accién llevandose un castigo
de —1.0 como se muestra a continuacién:
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(1.0 si(b=c=p)y(b#0)
0.8 si(b=c=o0=p)
065 si(b=c)y(b#o)y (b#p)
0.4 si(b=p)y(b#0)y (b#c)
f(e,p,0,b) =< 0.2 si(b=o0o=p)y (b#c)
0.0 si(b=o=c)y (b#p)
02 si(bAc)y(b#£p)y (b#£0)
—06 si(b=0)y(b#p)y (b#c)
| -1.0  si(b=0)

Como se puede observar en la funcién, el primer caso de evaluacién es la que
ofreceria un mejor resultado. Esto es debido a que la pelota se encuentra cerca del
compaifero de equipo y cerca de la porterfa oponente sin ningin otro objeto cerca. El
caso 2 de evaluacién es similar al anterior pero considerando que ahora si se observa
un robot oponente cercano. La funcién de evaluacion es descrita de tal forma que se
pueden considerar casos que perjudiquen al equipo, como en el caso 6. En este caso
en particular, la pelota es posicionada cerca de un robot companero de equipo y un
oponente pero no cercanos a una porteria. La cual recibe una evaluacién no muy buena
debido a que es ficil que el robot oponente tome posesién de la pelota. El caso 8 de
evaluacion muestra el caso que no se desea lograr. Esto sucede cuando el robot realiza
un pase de balén pero al oponente, perdiendo el objetivo de esta tesis. Asi mismo, es
considerado como peor caso y peor evaluacién cuando el robot realiza una accién y
pierde de vista a la pelota en su campo visible.

3.5. Escenarios propuestos para estrategias de pase
de bal6n

La propuesta de esta tesis involucra un modelo que sea capaz de realizar un apren-
dizaje en cualquier escenario que se proponga. Los escenarios que son propuestos en esta
tesis para el aprendizaje de las estrategias pases de balén entre dos robots se diseniaron
en situaciones complejas para los robots. Uno de los escenarios mas comunes en el que
los robots se ven involucrados durante un partido es cuando un oponente obstaculiza
un tiro a gol.

El caso anterior sucede normalmente debido a que ambos robots siempre van tras
la pelota y en ocasiones la alcanzan a similar distancia. Asi pues, no es deseable que el
robot ejecute una patada frontal debido a que la pelota ir4 en direccién al oponente.
Esto sélo daria posesidn de la pelota al equipo oponente o en el peor de los casos, la
pelota rebotaria en sentido contrario al objetivo inicial.
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Como se pudo observar, la accién que ¢l robot debe de clegir es una estrategia de
pase de balén. Para esta tesis se disenaron posibles escenarios en los que el robot puede
observar a su companero de equipo dentro de su rango de visiéon. De igual forma, se
disenaron algunos donde el robot no es capaz de observar a un companero de equipo.

Figura 3.6: Escenarios propuestos.

En la figura 3.6 se observan cuatro de los 26 escenarios propuestos en esta tesis.
En a) el robot tiene a un oponente frente a él y no le es facil tirar hacia la porteria. Pero
aqui consta de un compafero de equipo cerca de él. En b) se muestra una situacién
similar, pero ahora el companero de equipo se encuentra lejos de él pero més cerca de
la porteria. En la figura c) el agente debe decidir si es mejor tratar de tirar a la porteria
o pasar el balén al companero de equipo que esta junto con el oponente. Finalmente en
d) se observa un clasico tiro de esquina donde una estrategia de pase es lo necesario.
La descripcién detallada de los escenarios se puede apreciar mejor en el apéndice A de
escenarios propuestos.

3.6. Enfoque de aprendizaje individual

En estos experimentos, el agente realiza un enfoque de aprendizaje mdividual ya
que sélo toma la informacién que puede ver del entorno para evaluar cada accién. Un
ejemplo, es donde el robot tiene delante de él un adversario y las opciones de caminar
o patear no es la mejor opcién. En lugar de esto, el agente podria realizar accién para
patear la pelota en direccién al compafiero de equipo. Aqui el agente debe de elegir
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rapidamente una accién para pasar el baldn, la cual se determiné en el proceso de
entrenamiento con el algoritmo de aprendizaje Q como la opcién para lograrlo.

Identificacién de Ejecucién de Evaluar el
. & i
objetos en el », acciones —"'5 desempefio
entorno
h 84
Seleccionar una Mecanismo de Generar valores Q
Nueva Regla 2 Le : 1
0 accion como a muestreo utilizando |, con la informacién
Reactiva en el 2l i
5 ganadora ad valores Q . individual
Conjunto /

Figura 3.7: Modelo del enfoque de aprendizaje individual.

El valor Q varfa entre el 1 como la mejor recompensa y -1 como el peor castigo. Uno
de los mejores casos para el agente es patear el balén cerca del companero de equipo y
de la porteria rival. La funcién de evaluacién a utilizar es la mencionada en el capitulo
anterior. El modelo que se propone para aprender un conjunto de reglas reactivas se
basa en un algoritmo de aprendizaje Q utilizando un mecanismo de muestreo para una
correcta seleccién de las acciones. La figura 3.7 muestra el funcionamiento del modelo
propuesto paso a paso, los cuales se describen a continuacién:

1. Como primer paso el agente realiza un rastreo de los objetos para reconocer el
entorno y asignar una vector de datos al escenario.

2. Se selecciona una accién dentro de las permitidas en la lista y se ejecuta.

3. El robot evalia el nuevo estado del entorno obteniendo una recompensa depen-
diendo de la ubicacién de los objetos en el campo de soccer.

4. El robot genera los valores Q para el aprendizaje utilizando sélo la informacién
que obtiene del sistema de visién.

5. Se utiliza un mecanismo de muestreo durante el proceso de aprendizaje para una
correcta seleccién de las acciones. Este proceso requiere de muchas iteraciones
para el aprendizaje.

6. Elrobot toma a una accién ganadora dependiendo de los valores que se obtuvieron
durante el proceso de aprendizaje.

7. La accién ganadora forma parte del conjunto de reglas reactivas para un escenario
en particular.
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Como se observa, la serie de pasos del modelo propuesto en esta tesis son similares
a los sistemas clasificadores por aprendizaje como es mencionado en las publicaciones de
[Butz and Wilson, 2000], [Bull and Kovacs, 2005] y [Bonarini and Trianni, 2001]. Exis-
ten varias caracteristicas que diferencian este modelo al de los clasificadores. Un sis-
tema clasificador aprende de un modelo més general del entorno. Es decir, busca una
percepcién global del mismo. En esta tesis, el objetivo es analizar diferentes escenarios
donde se requiera de una estrategia de pase, no el de analizar todos los estados posibles.

Aun asi, los sistemas clasificadores afrontarian el problema de que el entorno de
Robocup SPL es estocastico y los resultados de las acciones no son deterministas. Esto
requiere de un analisis mas profundo de los resultados. Asf pues, muchos de los sistemas
clasificadores requieren que las evaluaciones de dichas acciones se mantengan estables
y en este entorno no siempre serdan las mismas.

Por otra parte, el modelo de la presente tesis puede analizar los resultados no
deterministas de dichas acciones. Esto se realiza gracias al mecanismo de muestreo en
conjunto al algortimo de aprendizaje por refuerzo. Entonces, las acciones son evaluadas
mds de una sola ocasién para que el robot determine si la accién en verdad es una
opcién para tomar o ignorar. Asf pues, se puede concluir que los sistemas clasificadores
pueden ser otro enfoque para resolver el problema de esta tesis. El motivo por el que se
decidi6 utilizar el modelo de la tesis fue debido a que se intenta utilizar un algoritmo
de aprendizaje Q modificado al con un mecanismo de muestreo en lugar de utilizar un
algoritmo RL en conjunto a uno genético como se realiza en los sistemas clasificadores.

El algoritmo de seleccién por torneo se aplicé a estos experimentos como un al-
goritmo determinista. Esto fue propuesto para asegurar que las acciones tenfan una
mayor probabilidad de sobrevivir de acuerdo a su valor de la recompensa. Esta cifra se
calculd sobre la base de la funcién de evaluacién establecida con anterioridad.

Teniendo en cuenta que el entorno es estocéstico y que el resultado de una accién
no recibe siempre el mismo resultado, la seleccién del torneo se aplica para dar més
oportunidades a las acciones para no ser eliminadas en primera instancia. Los resultados
que se obtienen en cada escenario son interesantes debido a la toma de decisiones
durante el proceso de aprendizaje. En los resultados no sélo fue tomado el ganador
para su analisis, sino que también las tres acciones con mejores resultados. Todos estos
experimentos se realizaron en un ambiente controlado, donde los demés robots no se
les permiten hacer ningtin movimiento.

Cada uno de los casos pertenece a diferentes escenarios donde se enfrenta el robot.
La base de datos completa que se ha generado lista 26 escenarios diferentes, donde cada
uno de ellos tiene una accién mas conveniente y tres posibles soluciones.

En la seleccién por torneo, el robot pasa a través de cuatro rondas del torneo
completo. Esto da lugar a una accién ganadora posible. Para generar resultados mds
fiables, los torneos se realizan 35 veces, ejecutando alrededor de 1500 iteraciones. Al
final de las iteraciones, aquélla accién que haya ganado una mayor cantidad de torneos
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es la ganadora definitiva. Debido a que en esta tesis los individuos son las acciones y
el valor de aptitud es la recompensa que cada uno de ellos genera se opté por utilizar
una seleccién deterministica. Es decir, se desea seleccionar a cada individuo por sus
resultados en el entorno, mas no por una probabilidad de ser seleccionados.

En el caso de utilizar el algoritmo de seleccién por ranqueo, se utiliza considerando
los valores QQ que cada accién genere. Las acciones son ordenadas de mayor a menor y
se les asigna un valor de ranqueo a cada una. Debido a que son 22 acciones, aquella que
ofrece un mejor valor de aptitud recibe 2.1 puntos, la siguiente 2.0 punto y asi sucesi-
vamente. Finalmente la accién con la peor aptitud no recibe puntos. A este proceso se
le conoce como una iteracién. Todos los experimentos se llevaron a cabo 45 iteraciones,
generando casi 1000 resultados para cada uno de los 26 escenarios propuesto.

Si el mecanismo de muestreo es de seleccién por ranqueo, el robot ejecuta las 22
posibles acciones generando recompensas por cada una de ellas. Las rondas se repiten
45 veces donde al final de esto se suma el acumulado del valor de ranqueo para cada
accién. Aquella accidén que tenga la mayor suma acumulada de los valores de ranqueo
sera la ganadora para cada escenario.

3.7. Enfoque de aprendizaje cooperativo

Este segundo experimento, se aplica la misma técnica de aprendizaje Q asistido con
un mecanismo de muestreo para saber cudl accién el robot debe de elegir para realizar
un pase de balén. Debido a que una estrategia de este tipo normalmente requiere de
una cooperacion entre los agentes, se optd por un enfoque cooperativo. Asi mismo, el
sistema de visién tiende a perder el balén cuando es enviado a una distancia mayor de
2 metros y esto limita el uso de la informacién individual.

Para la cooperacién se le da como objetivo al compaiiero de equipo buscar la pelota
utilizando su sistema de visién y hacer una estimacién de la distancia a la misma. Esta
distancia se calcula con una relaciéon en la geometria euclidiana entre los tres lados
un tridngulo, como se muestra en la figura 3.7. Esto es conocido como el teorema de
Pitagoras y se utiliza para calcular la distancia desde el agente hasta la pelota.

La informacién que el compafiero de equipo comparte, es utilizada por el robot
para evaluar si la accién ayuda a realizar un pase de balén. Esta informacién ayudari a
disminuir el error generado por las limitaciones de la vision. El controlador para generar
el célculo de la distancia fue proporcionada por el software de Webots dentro de sus
herramientas de programacién {Cyberbotics, 2011].

Los escenarios para estos experimentos son los mismos que el enfoque de aprendi-
zaje individual. El robot Nao calculard un refuerzo utilizando el mismo modelo antes
mencionado. La diferencia es que ahora el refuerzo se calcula de acuerdo a la distancia
que el companero de equipo le informa al robot. Esta variable es un ndmero flotante
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Distance

Figura 3.8: Célculo de distancia realizado por el companero de equipo.

que representa la distancia en metros que el companero de equipo calcula a partir de
la posicién del balén. Utilizando esta variable, se puede delimitar una distancia acep-
table como pase de balén. El experimento utiliza un metro como la distancia méaxima
permitida el companero de equipo puede ver la pelota. Esto se designé asi pues el
companero de equipo puede alcanzar la pelota rdpidamente caminando un metro de
distancia después de una estrategia de pase de balén.
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Figura 3.9: Modelo del enfoque de aprendizaje cooperativo.

La figura 3.9 muestra el modelo que se propuso con anterioridad, pero con la modi-
ficacién para un enfoque cooperativo. El modelo paso a paso se describe a continuacién:

1. El robot realiza un rastreo de los objetos para reconocer el entorno y asignar una
vector de datos al escenario. Se selecciona una accién dentro de las permitidas en
la lista y se ejecuta.

2. El robot evaltia el nuevo estado del entorno utilizando su sistema de vision.

3. El robot se comunica con el companero de equipo pidiendo la informacién de
distancia para la evaluacién.
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4. Se obtiene una recompensa dependiendo de la ubicacién de los objetos en el campo
de soccer segin el sistema de visién y de la distancia que el companero de equipo
le informé.

5. El robot genera los valores Q para el aprendizaje utilizando la informacién com-
pleta.

6. Se utiliza un mecanismo de muestreo durante el proceso de aprendizaje para una
correcta seleccién de las acciones. Este proceso requiere de muchas iteraciones
para el aprendizaje.

7. El robot toma a una accién ganadora dependiendo de los valores que se obtuvieron
durante el proceso de aprendizaje.

8. La accién ganadora forma parte del conjunto de reglas reactivas para un escenario
en particular.

Los célculos de la recompensa consideran una distancia maxima (MD). Esta dis-
tancia fue la mencionada anteriormente con un maximo permitido de 1 metro entre el
companero de equipo y el balén. Si la distancia es mayor que lo que estd permitido se
genera un castigo para la accién. La siguiente es la ecuacién utilizada para calcular la
recompensa:

Reward = (M D/AD) % (rwdFactor) (3.2)

En esta ecuacién, “AD” es la distancia el compaiiero de equipo calcula entre éste
y el balén. Por otra parte, “rwdFactor” es la recompensa proporcional que utiliza la
misma funcién de evaluacion que en el enfoque de aprendizaje individual. Los limites de
la mas alta recompensa es 1 y para el peor castigo es —1. En este segundo experimento
se utilizaron las mimas caracteristicas que en el enfoque individual en cuanto a los
escenarios, cantidad de iteraciones y valores se refiere.

3.8. Pruebas de entorno dinamico

En los dos anteriores experimentos se utiliza un algoritmo de aprendizaje Q asis-
tido con un mecanismo de muestreo. Los resultados obtenidos se almacenan en un con-
junto de reglas reactivas para cada escenario que se ha propuesto. Estas tablas definen
las posibles acciones que el agente puede realizar para pasar el balén en cada escenario.
Uno de los aspectos méas importantes mencionados en los experimentos anteriores, es
que los otros jugadores en el campo no se les permiten realizar cualquier movimiento.
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Esto fue disenado asi para no causar ningin cambio adicional en los resultados del
aprendizaje.

En las pruebas actuales, se pondra a prueba las acciones seleccionadas por el robot
en un entorno dinamico. Para ello, se toman algunos de los escenarios més significativos
y se les asignan dos tareas principales a los robots del equipo:

» La meta principal del robot es lanzar la pelota a una posicién cercana del compainero
de equipo.

= La meta principal del companero de equipo sera tratar de alcanzar la pelota y si
la situacién se lo permite tratar de anotar un gol como objetivo adicional.

Cabe mencionar que aqui se analizara si se logra un pase exitoso o no. El concepto
de pase exitoso se refiere a que el robot posicione la pelota a una distancia minima
de un metro hacia el compafero de equipo. A esta distancia el compafiero de equipo
rapidamente puede acercarse al balén.

Ademas, ahora los companeros del equipo oponente tienen la capacidad de mo-
verse. Los oponentes utilizan los controladores de la competencia Robotstadium que
tiene dos funciones bdsicas:

Jugador de campo: el robot trata de ir hacia la pelota y patearle hacia la meta
contraria.

Portero: el robot intenta bloquear cualquier baléon que se dirige hacia la porteria,
evitando asi anotaciones por el otro equipo.

El objetivo del jugador de campo serd siempre tratar de bloquear el pase balén
entre los robots de nuestro equipo. Ademas, el oponente intentara quitar el balén al
companero de equipo para que no pueda anotar un gol. Los resultados de estos experi-
mentos seran la base de datos definitiva de que el agente se va a utilizar en los partidos.
Esto se debe a las acciones que tengan resultados 6ptimos se prueban en entornos
dindmicos, como en los partidos reales en Robotstadium y la competencia de Robocup
SPL. Cada experimento tuvo un méximo de 60 segundos para realizar una estrategia
de pasar la bola. Esta limitante de tiempo es debido a que los agentes pueden perder
la posesién del balén después de este tiempo.

Todos los experimentos se realizaron en una computadora de escritorio con pro-
cesador Intel i7 con 3 GB de memoria RAM. Los programas fueron ejecutados en un
sistema operativo Linux Ubuntu 10.04. La versién del simulador fue Webots 6.4.2 uti-
lizando una licencia profesional.
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3.9. Resumen

En este capitulo se hace énfasis la configuracién de los diferentes experimentos que
fueron desarrollados en esta tesis. Primeramente se describe el sistema de visién que el
robot Nao utilizard para la identificaciéon de los objetos y cémo los diferentes métodos
de procesamiento de imédgenes fueron empleados. Después, una breve descripcién de
cémo se utilizé el mismo movimiento de rastreo de objetos para ubicar la posicién de
ellos y definir una posible distancia aproximada. Asi mismo, se mencionan los diferentes
casos en la funcién de evaluacién y los diferentes escenarios propuestos para esta tesis.

Finalmente se hace una descripcién detallada de la configuracién de los experimen-
tos de esta tesis. Primero se menciona el modelo utilizado en el enfoque de aprendizaje
individual y sus caracteristicas. Después, se describe el modelo del enfoque de apren-
dizaje cooperativo donde los robots de nuestro equipo se comunican entre si para com-
partir informacién y poder ser utilizada en la evaluacién de cada accidn realizada. Por
ultimo, se describen los escenarios dinamicos donde se ponen a prueba los resultados
de los experimentos anteriores utilizando ambos enfoques de aprendizaje.
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Capitulo 4

Resultados Experimentales

En este capitulo se realizara un andlisis de todos los resultados de los experimentos
en esta tesis. Primeramente se analizaran los generados en el enfoque de aprendizaje
individual donde el agente simplemente utiliza la informacién que adquiere de su sistema
de visién. Después, se observan los resultados del siguiente enfoque de aprendizaje
cooperativo. Aqui los agentes de un equipo comparten informacién para lograr la meta,
en particular, realizar un pase de balén entre dos agentes. Finalmente se analizan los
experimentos en un entorno dindmico donde se ponen a prueba los resultados que son
generados en los experimentos anteriores para verificar la eficacia del método.

La cantidad de estados posibles en un entorno como el de Robocup SPL es enorme.
Asi mismo, debido a las caracteristicas del mismo las acciones tienden a variar en sus
resultados normalmente. Un ejemplo de esto es cuando un robot se acerca a la pelota.
Debido al material de la cancha y el angulo y posicién inicial del robot, cuando se
acerca a la pelota no siempre queda exactamente frente a ella. Por lo tanto, el robot
queda posicionado con un angulo y posicién inciertos que afectaran la trayectoria al
golpear a la pelota.

Aun asi, se ha desarrollado un experimento donde la posicién inicial del robot y la
pelota fuesen siempre la misma y ejecutando la misma accién cierta cantidad de veces.
Los resultados de este experimento se muestran en la figura 4.1. En este experimento el
robot realizé la accién 2 (patada derecha frontal (fuerza normal)) una cantidad de 100
veces. Las posiciones iniciales del robot y de la pelota fueron siempre las siguientes:

= Posicién del robot: z = 0.444164, z = —0.960869, 0 = 1.57053 radianes.

= Posicién de la pelota: z = 0.585512, z = —0.960075.

Se puede observar que la distancia que la pelota alcanza a recorrer varia consi-
derablemente cuando todas las variables iniciales son constantes. Lo mas notable es la
cantidad tan grande de distancia que en muchas ocasiones la pelota recorre. Debido a
este problema, no existe una garantfa de que las acciones daran un resultado confiable
al ser ejecutadas solamente una vez.

42



2.3

15

0.5

Distancia Recorrida por la Pelota (mts)

Q T T T Y T T T T T Y T T T T T T T Y T T T T T T T Y T T T YT T T T T T T T T T T T YUY Y

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 39 93 97
Nimero de Iteraciones Ejecutadas

Figura 4.1: Distancias resultantes después de ejecutar una accién 100 veces.

Considerando lo anterior, es por eso que se propone que el algoritmo de apren-
dizaje Q utilice un mecanismo de muestreo para que las acciones tengan una mayor
oportunidad de ser realizadas y se haga una correcta seleccién de las acciones en los
experimentos.

4.1. Enfoque de aprendizaje individual

En esta seccidén se muestra cada uno de los mecanismos de muestreo que se lle-
varon a cabo de forma paralela al algoritmo de aprendizaje Q). Esto para proporcionar
una mejor seleccién de la acciones durante el proceso de aprendizaje. En este primer
enfoque de aprendizaje individual, los resultados de ambos mecanismos diferentes. En
la tabla 4.1 se puede observar la comparacién de los resultados de algunos de los 26
escenarios propuestos. En esta tabla la columna W inidica al ganador final y las co-
lumnas siguientes a las tres mejores acciones después de esta. Habra que recordar que
el objetivo es realizar un pase de balén, el cual es considerado como exitoso cuando el
robot coloca por medio de una ccién a la pelota a una distancia igual o menor de un
metro. Asi pues, al companero de equipo pueda alcanzar rapidamente el balén en una
comptencia real.

Como se puede observar en la comparacién de los resultados, cuando se utilizé un
algoritmo de seleccién por torneo, los mejores individuos que gandé més torneos en los
diferentes escenarios fueron entre las acciones 20 y 21. Estas ultimas acciones generan
que el robot gire a la derecha tratando de empujar el balén a una zona donde no hay
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Escenario | Vector de Valores | Seleccién por Torneo Seleccién por Ranqueo
W | 2do | 3ro | 4to || W | 2do | 3ro | 4to
(9,8,5,2) 21| 18 | 16 | 2 1 2 4 16
(9,7,7,2) 21| 1 20 6 1 2 3 4
(0,9,5,2) 21| 3 8 12 2 3 | 13 7
10 0,5,5,2) 20| 16 | 3 21 1 2 16
14 (8,8,8,2) 211 16 | x X 1 2 6

Tabla 4.1: Resultados del enfoque de aprendizaje mmdividual.

otro objeto en el campo. El agente aprende esto pues al aplicar el torneo compiten
ciertos individuos, pero debido a quec se generan valores de aptitud muy similares las
ultimas acciones en la lista tienden a ganar.

Como se puede observar en la tabla 4.1, el algoritmo de seleccién por torneo puede
dar una = como resultado. Este resultado significa que el algoritmo sélo seleccion6 una
poca cantidad de acciones posibles. En resumen, se puede deducir que el agente aprende
a tirar la pelota en un area donde no ve ningun otro objeto. Esto es debido a que no
encuentra una mejor accién que aumente el valor de recompensa. Asi pues, siempre eli-
giendo dejar la pelota en un area segura donde no se ubique algun objeto. Los resultados
para el algoritmo de seleccién por torneo se pueden ver en la figura 4.2.

35
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Figura 4.2: Resultados del enfoque de aprendizaje individual utilizando seleccién por
torneo.

Los resultados para el mecanismo de seleccién por ranqueo se observan en la figura
4.3. Aqui se muestra el comportamiento de los valores de ranqueo que las acciones
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acumulan después de cada iteracién. Las acciones que acumulan una mayor sumatoria
de valores de ranqueo son las seleccionadas para cada escenario.
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Figura 4.3: Resultados del enfoque de aprendizaje individual utilizando seleccién por
ranqueo.

Asi mismo, en la tabla 4.2 se pucde observar-los resultados de algunos de los
escenarios propuestos que repiten los valores en el vector de valores del sistema de visién.
Esto permite explorar el comportamiento de aprendizaje cn diferentes escenarios que
tienen similares caracteristicas visuales. Los escenarios que tienen estas caracteristicas
entre si fueron:

Vector de valores (7,8 8 2). Escenarios 3, 9y 25: el agente estd en medio del campo
con un oponente en frente, a menos de dos metros de la porteria con un compafero
de equipo en la distancia y con los companero.de equipos y los enemigos lejos de
él.

Vector de valores (9,8 8,2). Escenarios 11 y 17: el agente estd en el medio campo
con los companero de equipos y enemigos a la distancia y frente a la porteria sin
poder ver a un compaiiero de equipo.

La tabla 4.2 ayuda a realizar una comparacion de los resultados cuando el agente
confunde a los diferentes escenarios con los mismos sectores. En estos escenarios puede
suceder que el robot confunda un entorno al momento de jugar en una competencia.
Asi pues, realizar una accién que perjudique al equipo.

Sin embargo, se puede observar que los resultados muestran algunas acciones que
son similares. Para los escenarios 3, 9 v 25, el agente aprende acciones comunes que
podria ser bueno para un pase. Al utilizar la seleccién por torneo las soluciones se
encuentran entre las 19 acciones, 20 y 21. Estas acciones son el mismo movimiento de
rotacién, pero con angulos diferentes. En el algoritmo de seleccién por ranqueo la accién
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Escenario | Vector de Valores | Seleccién por Torneo Seleccién por Ranqueo
W | 2do | 3ro | 4to || W | 2do | 3ro | 4to
3 (7,8,8,2) 211 2 20 1 1 2 5 6
9 (7,8,8,2) 124 8 21 | 10 1 2 7 5
25 (7,8,8,2) 16| 5 19 | 18 || 20| 19 | 4 1
11 (9,8,8,2) 19| 2 16 | 21 || 17| 16 1 4
17 (9,8,8,2) 18| 5 17 4 4 5 2 3

Tabla 4.2: Comparando resultados del enfoque de aprendizaje individual.

que fue similar en los tres escenarios fue el mimero 1 (patada frontal derecha (patada
débil).

Por otra parte teniendo en cuenta los escenarios de 11 y 17, la accién comun que se
observa en la seleccién por torneo es girar hacia la derecha, pero con dngulos diferentes
(acciones 16, 17 y 18). Por ultimo, en la seleccién por ranqueo se observa que la accién
similar es una patada frontal derecha, pero con diferente fuerza (acciones 1, 2 y 3).

4.1.1. Discusién de resultados

En la tabla 4.1 se puede analizar que los resultados de cada uno de los mecanismos
son similares. En el escenario niimero 2 se puede observar que ambos métodos tuvieron
como ganador potencial la accién 16. En el escenario 4, el comin denominador entre
los dos algoritmos fue la accién 1. Del mismo modo, en el escenario 8, la accién fue una
patada derecha 3. En el caso del escenario 10, se selecciona una accién similar para girar
a la izquierda con diferentes velocidades. Por ultimo, en el escenario 14 no se observa
ninguna similitud en los resultados.

Asf mismo se pudo observar que los resultados en aquellos escenarios que son simi-
lares ante el sistema de visién tienen una consistencia en los valores de cada mecanismo
de muestreo, mas no hay similitudes entre estos dos. Esto nos genera una incertidum-
bre sobre cudl de estos resultados es el que dard mejor resultado al momento de ser

utilizado durante un partido. Los resultados completos de este enfoque se observan en
la tabla 4.3.
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Seleccién por Torneo

Seleccion por Ranqueo

Escenario Vector Ganador | 2do Ganador | Escenario | Vector Ganador | 2do Ganador
1 (9,8,7,2) 21 6 1 {9,8,7,2) 1 2
2 (9,8,5,2) 21 18 2 (9,8,5,2) 1 16
3 (7,8,8,2) 21 2 3 (7,8,8,2) 1 2
4 (4,7,7,2) 21 1 4 4,7,7,2) 1 2
5 (7,9,5,2) 21 10 5 (7,9,5,2) 8 7
6 (4,8,5,2) 21 4 6 {4,8,5,2) 7 1
7 (8,9,8,2) 21 12 7 (8,9,8,2) 2 9
8 (0,9,5,2) 21 3 8 (0,9,5,2) 2 3
9 (7,8,8,2) ~12 8 9 (7,8,8,2) 1 2
10 (0,5,5,2) 20 16 10 {0,5,5,2) 1 2
11 (9,8,8,2) 9 2 11 (9,8,8,2) 17 16
12 (8,9,9,2) 20 16 12 (8,9,9,2) 4 5
13 (8,8,0,2) 21 X 13 (8,8,0,2) 1 2
14 (8,8,8,2) 21 16 14 (8,8,8,2) 1 2
15 (7,8,9,2) 18 3 15 (7,8,9,2) 4 5
16 (7,8,5,2) 18 21 16 (7,8,5,2) 4 19
17 (9,8,8,2) 18 5 17 {9,8,8,2) 4 5
18 (7,9,9,2) 18 4 18 (7,9,9,2) 4 5
19 9,7,5,2) 18 7 19 (9,7,5,2) 11 10
20 (6,8,5,2) 18 1 20 (6,8,5,2) 10 4
21 (8,7,8,2) 18 9 21 (8,7,8,2) 5 12
22 (0,7,5,2) 18 6 22 0,7,5,2) 5 6
23 (9,8,8,2) 9 11 23 {9,8,8,2) 4 5
24 (0,5,5,2) 17 19 24 {0,5,5,2) 4 5
25 (7,8,8,2) 16 5 25 (7,8,8,2) 20 19
26 (8,7,7,2) 17 19 26 (8,7,7,2) 1 2

Tabla 4.3: Conjunto de reglas reactivas generado en el enfoque de aprendizaje indivi-

dual.
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4.2. Enfoque de aprendizaje cooperativo

En esta seccién se muestran los resultados de esta tesis con un enfoque de apren-
dizaje cooperativo. En este experimento, el algoritmo de aprendizaje QQ utiliza la in-
formacién que el robot puede observar del entorno. Ademas, el agente utiliza la infor-
macién que el compaiiero de su equipo le informa. Esta informacién es la distancia que
el compaiiero de equipo puede ver la pelota. En la tabla 4.4 se muestra una comparacion
de los resultados de algunos de los escenarios propuestos al igual que en el experimento
anterior.

Escenario | Vector de Valores | Seleccién por Torneo Seleccién por Ranqueo

W | 2do | 3ro | 4to || W | 2do | 3ro | 4to
(9,8,5,2) 21| 18 1 3 21 | 2 1 14
9,7,7,2) 13| 15 | 14 2 14| 15 | 11

8 (0,9,5,2) 13| 3 2 15 2 1 13
( )
( )

10 0,5,5,2 1815|1716 3] 6|2
14 8,8,8,2 15020 x| x [ 1] 14]15

N[=|Ww|o

Tabla 4.4: Resultados del enfoque de aprendizaje cooperativo.

Los resultados de estos experimentos fueron exitosos comparando los mecanismos
muestreo. Como se puede observar en la tabla 4.4, muchos de los escenarios dieron
acciones muy similares en sus evaluaciones. En el escenario 2, ambos mecanismos de
muestreo dan como acciéon ganadora a la 21. Ademads, estos dos dieron a la accién
de patear como una posible solucién. En el escenario 4, ambos proporcionan como
resultado a la accién de caminar a diferentes distancias (acciones 13, 14 y 15). En el
escenario de 8, los dos mecanismos seleccionan a la acciones de caminar o patear con el
pie derecho (accién 13 para caminar y acciones 1,2 y 3 para patear). Sélo en el escenario
de 10, ambos mecanismos de muestreo dan acciones que son completamente diferentes.
Por ultimo, en el escenario 14 se observa como una accién comiin es la 15 en ambos
Casos.

Los resultados para el caso de la seleccién por torneo puede observarse en la figura
4.4. Para cada iteracién de la seleccién por torneo se define a un ganador. Las acciones
acumulan sus victorias y al final de las iteraciones, la accidén que tiene un mayor ntimero
de victorias es designada como la ganadora de cada escenario. Aqui se puede observar
que los experimentos de aprendizaje cooperativo tienen una distribucién de acciones
mayor que en el caso del aprendizaje individual. Esto ayuda a que el aprendizaje tenga
una mayor cantidad de acciones a elegir.
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Figura 4.4: Resultados del enfoque de aprendizaje cooperativo utilizando seleccién por
torneo.

Los resultados para el caso de la seleccién por ranqueo se observa en la figura
4.4. Aqui se muestra el comportamicnto de los valores de ranqueo que cada accién
acumulan después de las iteraciones en el experimento. La accién que acumule una
mayor cantidad valor de ranquco se designa como el ganador para cada cscenario.
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Figura 4.5: Resultados del enfoque de aprendizaje cooperativo utilizando seleccién por
ranqueo.

A partir de estos resultados podemos ver que el aprendizaje depende ahora de més
informacién para patear la pelota lo méds cerca posible del companero de equipo. Esto
en comparacion del experimento de aprendizaje mdividual donde el robot sélo intenta
de posicionar la pelota en un sector donde no exista otro objeto.

Esto se debe a que el compaifiero de equipo le informa al robot de la distancia que
puede ver la pelota. Después, el robot tratard de aumentar su evaluacién al patear la
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pelota lo més cerca posible al companero de equipo. El aprendizaje se observa ahora
mas estable en los resultados de ambos mecanismos de muestreo.

Al igual que en el experimento anterior, se analizaron los resultados de aquellos
escenarios que muestran vector de valores debido a las limitaciones del sistema de la
visién. Los escenarios que se analizan son los siguientes:

Vector de valores (7,8,8,2). Escenarios 3, 9 y 25: el agente est4 en medio del campo
con un oponente en frente, a menos de dos metros de la porteria con un compaiero

de equipo en la distancia y con los compaiero de equipos y los enemigos lejos de
él.

Vector de valores (9,8,8,2). Escenarios 11 y 17: el agente est4 en el medio campo
con los companero de equipos y enemigos a la distancia y frente a la porteria sin
poder ver a un compaifiero de equipo.

Los resultados de dichos escenarios en los que el agente confunde sectores se mues-
tran en la tabla 4.5. Entre estos resultados vale la pena mencionar que las decisiones que
el agente tom¢ fueron mas estables aunque el sistema de visiéon pudiera confundirlos.

Escenario | Vector de Valores | Seleccién por Torneo Seleccién por Ranqueo
W |2do | 3ro | 4to || W | 2do | 3ro | 4to
(7,8,8,2) 6 | 10} 21| 4 5| 6 4 18
9 (7,8,8,2) 1513 | 14 | 20 || 4| 6 | 18 13
25 (7,8,8,2) 5| 4 | 14| 13 5| 4 | 13 14
11 (9,8,8,2) 2 1 14 | 13 2 1 13 14
17 (9,8,8,2) 3 7 | 18 1 2] 3 1 21

Tabla 4.5: Comparando resultados del enfoque de aprendizaje cooperativo.

En la seleccién por torneo, los resultados para los escenarios de 3, 9 y 25 se ve
claramente que la accién comin fue la 14 (caminar (un paso)). Para los escenarios 11
y 17, la accién comun se observa con una patada frontal derecha donde sélo varia la
fuerza de la misma (acciones 1, 2 y 3).

En el caso de la seleccién por ranqueo, se observa claramente que los resultados
son bastante estables cuando se usa junto con el aprendizaje por refuerzo. Para los
primeros escenarios 3, 9 y 25, se puede observar que las acciones son definitivamente la
misma. La accién general es realizar una patada con frontal izquierda, el inico cambio
es la fuerza (acciones 4, 5 y 6). Lo mismo sucede para los escenarios de 11 y 17, donde
el elige las acciones 1, 2 y 3. Esta es la misma accién para realizar una patada frontal
derecha derecha, pero con variaciones de su fuerza.
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4.2.1. Discusion de Resultados

Haciendo una comparacién con el enfoque del experimento anterior, los resulta-
dos utilizando cooperacién mejoran la estabilidad entre los diferentes mecanismos de
muestreo. Asi mismo, se observé que los resultados siempre se ven enfocados en lograr
un pase de baldn. Esto es debido a que ahora la evaluacién depende en gran parte de
siempre dejar la pelota a menos de un metro de distancia del compaiiero de equipo.

De igual forma se pudo observar que los resultados en aquellos escenarios que
son similares ante el sistema de visién tienen una consistencia en los valores de cada
mecanismo de muestreo. Sin embargo, no hay similitudes entre estos dos. Esto continia
generando una incertidumbre sobre cuél es el que daré mejor resultado al momento de
ser utilizado durante un partido.

Con este sistema de aprendizaje por refuerzo cooperativo utilizando un mecanismo
de muestreo se obtienen mejores resultados en términos de estabilidad para la toma
de decisiones del robot. Ademsds, las acciones ganadores en cada escenario siempre
estdan enfocadas en realizar un pase de balén. Los resultados de este enfoque se pueden
observar en la tabla 4:6.

4.3. Pruebas en entornos dinamicos

En estos experimentos se pretende poner a prueba el conjunto de reglas activas
que se obtuvo en los experimentos anteriores para poder definir una estadistica de los
resultados.. Dicha estadistica medira la precisién de cada accién para lograr un pase
exitoso de balén en cada escenario. Lo que es llamado “pase exitoso de balén” se
produce cuando el companero de equipo tiene a la pelota lo suficientemente cerca para
reconocerla y alcanzarla. El companero de equipo sélo tiene la posibilidad de buscar
la. pelota entre los sectores de 2 y 5 del sistema de visién (2 : frente a los pies del
robot, 5 : delante del robot a 1 metro aproximado de distancia). De lo contrario, el
robot compainero de equipo no hard ningin movimiento y se perderd una iteracién del
experimento.

Los experimentos se llevaron a cabo teniendo las mismas caracteristicas de cada
escenario propuesto y las acciones se han ejecutado 1000 veces por cada uno. En estos
experimentos se analizard también la precisién de anotar goles por parte del compaiiero
de equipo que recibe el pase. Cabe mencionar que esto no forma parte del objetivo
principal de este experimento, pues s6lo se desea analizar la precisién de realizar un
pase de baldn exitoso. Aun asi, se describen los goles anotados pues se desea conocer
si existe la posibilidad de anotar goles en este tipo de escenarios complicados en un
tiempo menor de 60 segundos.
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Seleccion por Torneo

Seleccién por Ranqueo

Escenario Vector Ganador | 2do Ganador | Escenario Vector Ganador | 2do Ganador
1 (9,8,7,2) 18 16 1 (9,8,7,2) 21 2
2 (9,8,5,2) 21 18 2 (9,8,5,2) 21 2
3 (7,8,8,2) 6 10 3 (7,8,8,2) 5 6
4 4,7,7,2) 13 15 4 (4,7,7,2) 14 15
5 (7,9,5,2) 14 15 5 (7,9,5,2) 13 4
6 (4,8,5,2) 9 3 6 {4,8,5,2) 3 21
7 (8,9,8,2) 2 15 7 (8,9,8,2) 1 2
8 (0,9,5,2) 13 3 3 {0,9,5,2) 2 1
9 (7,8,8,2) 15 13 9 (7,8,8,2) 4 6
10 {0,5,5,2) 18 15 10 {0,5,5,2) 3 6
11 (9,8,8,2) 2 1 11 (9,8,8,2) 2 1
12 (8,9,9,2) 2 15 12 (8,9,9,2) 2 1
13 (8,8,0,2) 2 1 13 (8,8,0,2) 1 15
14 (8,8,8,2) 15 21 14 (8,8,8,2) 1 14
15 (7,8,9,2) 21 19 15 (7,8,9,2) 18 5
16 (7,8,5,2) 18 21 16 (7,8,5,2) 18 5
17 {9,8,8,2) 3 7 17 (9,8,8,2) 2 3
18 (7,9,9,2) 13 15 18 {(7,9,9,2) 14 15
19 (9,7,5,2) 14 15 19 (9,7,5,2) 13 1
20 (6,8,5,2) 12 6 20 (6,8,5,2) 6 18
21 (8,7,8,2) 5 15 21 (8,7,8,2) 4 5
22 (0,7,5,2) 13 6 22 (0,7,5,2) 5 4
23 (9,8,8,2) 15 13 23 (9,8,8,2) 1 3
24 {0,5,5,2) 21 15 24 {0,5,5,2) 6 3
25 (7,8,8,2) 5 4 25 (7,8,8,2) 5 4
26 (8,7,7,2) 5 15 26 (8,7,7,2) 5 4

Tabla 4.6: Conjunto de reglas reactivas generado en el enfoque de aprendizaje coope-

rativo.

52




4.3.1. Primer experimento dindmico

El escenario 2 fue el primer seleccionado para usar los datos obtenidos en el proceso
de aprendizaje de los experimentos anteriores. Adem4s, este escenario se eligié porque
ocurre muchas veces tanto en Robotstadium como en SPL. La descripcién del escenario
es la siguiente: el agente se encuentra frente a la pelota y frente a la porteria rival. Por
desgracia, un robot oponente que se encuentra frente a él. Esto debido a que el oponente
estd tratando de alcanzar la pelota. Si el agente toma la decisién de tratar de anotar un
gol con una patada frontal, las posibilidades de que la pelota rebote con el oponente son
altas. El resultado de este escenario generalmente no beneficia al objetivo del equipo,
pues el balén finalmente se dirige en la direccién opuesta.

A

Figura 4.6: Primer experimento dindmico, correspondiente al escenario 2.

La figura 4.6 muestra las posiciones de los agentes en el campo de fiitbol para este
experimento. La accién que fue tomada por el agente ofrece buenos resultados. Esto es
debido a que el robot evita el problema de rebote antes mencionado. Ahora el robot
pasa la pelota al companero de equipo. Pasar la pelota no sélo ayuda a no rebotar la
pelota en direccién opuesta, sino que también ofrece la posibilidad de que el compaiiero
de equipo puede anotar un gol.

En este experimento se analizo los resultados de la accién ganadora de los enfoques
de aprendizaje ndividual y cooperativo. El andlisis de los resultados se hace tomando
en cuenta cada uno los mecanismos muestreo. Un resumen de los resultados para el
escenario 2 se muestra en la tabla 4.7.

En este escenario, los resultados fueron muy similares. Las acciones que se pusieron
a prueba en el entorno dindmico sélo fueron la accién 21 (giro izquierdo (muchos pasos))
y la accién 1 (patada derecha frontal (patada débil)).
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Individual Cooperativo

Escenario S. por Torneo S. por Ranqueo S. por Torneo S. por Ranqueo

2 21 : giro izquierdo | 1 : patada derecha frontal || 21 : giro izquierdo | 21 : giro izquierdo

Tabla 4.7: Acciones elegidas en el escenario 2.

Cuando los experimentos dedujeron que la accién ganadora fue la 1 (parada de-
recha frontal (patada débil)) fue debido a que la pelota rebotaba en el robot oponente
en direccién el companero de equipo. El problema en el entorno dindmico es que el
robot oponente estd siempre en movimiento y muy pocas veces el rebote de la pelota
tiende con la misma direccién. Los resultados de las estadisticas al usar esta accién se
muestran en la tabla 4.8.

Aprendizaje Individual

Experimentos 1000
Pases de Balén Exitosos | 92
Goles Anotados 2

Tabla 4.8: Resultados estadisticos utilizando la accién 1 (patada derecha frontal (patada
débil)) en el escenario 2.

Como se ha senalado, si el agente utiliza la accién 1 (patada derecha frontal
(patada débil)) la precisién de lograr un pase con éxito son del 9% y la precisién de
anotar un gol es casi nula.

Uso de la accién 21 (giro izquierdo (varios pasos)) se observa que con la simple
rotacién del robot, la pelota toma la direccién correcta hacia el compaifiero de equipo.
En muchas ocasiones el balén se situé en una posicién aceptable. La corta distancia al
companero de equipo ayuda a alcanzar rapidamente el balén. Una vez que el comparfiero
de equipo se acercaba a la pelota, tenia el tiempo suficiente para patear rdpidamente
tratando de anotar un gol. Las estadisticas de este experimento se muestran en la tabla
4.9.

Si el agente utiliza la accién 21 (giro izquierdo (varios pasos)) la precisién para
realizar un pase con éxito ha aumentado de manera llamativa a un 73%. Ademss, el
compaiiero de equipo tiene una precisién adicional de 10.3 % de marcar un gol con esta
estrategia.

Se puede concluir de este escenario que el método de aprendizaje propuesto traba-
jado con éxito dandole al robot la posibilidad de pasar el balén. Ademds, un objetivo
adicional de esta tesis que es esencial en la competencia de Robocup se ha logrado:
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Aprendizaje Cooperativo

Experimentos 1000
Pases de Balon Exitosos | 732
Goles Anotados 103

Tabla 4.9: Resultados estadisticos utilizando la accién 21 (girar izquierda (muchos pa-
so0s)) en el escenario 2.

anotar goles.

4.3.2. Segundo experimento dindmico

El escenario 8 fue seleccionado debido a que ocurre en los partidos cuando el
agente estd muy lejos de la porteria rival y no puede ver la posicién de su compafiero
de equipo. La descripcién del entorno es la siguiente: el agente se enfrenta a la pelota
y frente a él se encuentra un oponente. Un compaifiero de equipo estd méas cerca de la
porteria rival. Por desgracia, el oponente esconde al companero de equipo del sistema
de visién del robot. El agente puede tratar de alcanzar la porteria. Pero él se encuentra
muy lejos de ella y las posibilidades de anotar un gol son bajas. En la figura 4.7 se
muestra las posiciones de los agentes en el campo de fatbol.

Figura 4.7: Segundo experimento dindamico, correspondiente al escenario 8.

Se observd que el aprendizaje cooperativo ha producido mejores resultados para
todos los escenarios en los experimentos anteriores. Debido a esto, todos los experimen-
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tos dindmicos son analizados con los resultados del aprendizaje cooperativo utilizando
ambos mecanismos de muestreo.

Como se muestra en la tabla 4.10, los resultados no fueron similares pero ambos
pueden lograr un pase de balén. Las acciones que se pondran a prueba en el entorno
dindmico serdn la accién 13 (caminar (un paso)) y 2 (patada derecha frontal (patada
media)).

Aprendizaje Cooperativo

Scenario | S. por Torneo S. por Ranqueo

8 13 : caminar | 2 : patada derecha frontal

Tabla 4.10: Acciones elegidas en el escenario 8.

Después de ejecutar los experimentos se observé que la accién 13 (caminar (un
paso)) resulté ganadora pues la pelota tendia a dirigirse hacia la direccién del compafiero
de equipo. Esta accién ho es realmente buena para realizar un pase a una larga distan-
cia. El problema en este entorno dindmico es que la pelota queda més cerca del oponente
que del companero de equipo. Las estadisticas utilizando esta accién se muestran en la
tabla 4.11.

Aprendizaje Cooperativo

Experimentos 1000

Pases de Balén Exitosos | 50
Goles Anotados 0

Tabla 4.11: Resultados estadisticos utilizando la accién 13 (caminar (un paso)) en el
escenario 8.

Cuando el agente realiza la accién 2 (patada frontal derecha (patada media)) se
observa que realmente ocurre un pase de balén. También en ocasiones, el compaifiero
de equipo podia golpear la pelota hacia la meta tratando de anotar un gol. La corta
distancia en que la pelota es posicionada hacia el compaifiero de equipo, ayuda a ser
rapidamente alcanzable. Las estadisticas de este experimento se muestran en la tabla
4.12.

Si el agente utiliza la accién 13 (caminar (un paso)), la pelota tiende a tomar la
direccién equivocada. Esto se debe a que al caminar, el robot empuja la pelota al sector
donde se ubica el robot oponente. Entonces, el agente oponente puede llegar al balén
mas rapido. Esto ofrece pocas posibilidades al companero de equipo para alcanzar a la
posicién de la bola tan lejana.
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Aprendizaje Cooperativo

Experimentos 1000
Pases de Balon Exitosos | 526
Goles Anotados 120

Tabla 4.12: Resultados estadisticos utilizando la accién 2 (patada derecha frontal (pa-
tada media)) en el escenario 8.

Por otro lado, si el agente utiliza la accién 2 (patada derecha frontal (patada me-
dia)) la precisién para llevar a cabo un pase de balén exitoso a 52.6 %. La precisién para
lograr un objetivo en este escenario es del 14.65 %. En este escenario, la precisién mayor
se obtiene al utilizar el aprendizaje cooperativo junto con la seleccién por ranqueo.

4.3.3. Tercer experimento dinamico

El escenario de 9 fue elegido porque muestra una situacién donde la toma de
decisiones es importante. Ahora, el agente puede optar por hacer un pase desde su
posicién o tratar de anotar un gol. La descripcién del entorno es la siguiente: el agente
se encuentra frente a la pelota y frente a la porteria rival. El companero de equipo
estd mas cerca de la porterfa rival, pero a una distancia muy lejana. La motivacién
de este entorno es que el agente sélo puede patear la pelota tratando de anotar, sin la
necesidad de pasar la pelota. Para este escenario, el tinico oponente es el portero.

Figura 4.8: Tercer experimento dindmico, correspondiente al escenario 9.
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La figura 4.8 muestra las posiciones de los agentes en el campo de futbol. Este ex-
perimento est4 utilizando los resultados de aprendizaje cooperativo. La comparacién de
los resultados seré entre los mecanismos de muestreo. En este experimento se analizé los
resultados de las acciones ganadoras del aprendizaje cooperativo. En este escenario se
obtuvieron los resultados mostrados en la tabla 4.13 .

Aprendizaje Cooperativo

Escenario | S. por Torneo S. por Ranqueo

9 15 : caminar | 4 : patada izquierda frontal

Tabla 4.13: Acciones elegidas en el escenario 9.

Como se muestra en la tabla anterior, los resultados en este escenario no son
similares, pero ambos podrian realizar pase de balén. Las acciones que se pondrén a
prueba en el entorno dindmico serén la 15 (caminar (muchos pasos)) y la accién 4
(patada izquierda frontal (patada débil)). Los experimentos se llevaron a cabo teniendo
las mismas caracteristicas del escenario propuesto y la accién se ha ejecutado 1000
veces.

En los experimentos se observa que la accién 15 (caminar (muchos pasos)) se
considera como una accién ganadora, pues en muchas ocasiones esta accién logra lanzar
la pelota una larga. Asi pues, el balén se dirige directamente hacia la direccién del
compaifiero de equipo. Como se observa en la figura 4.8, el inico oponente en el campo
es el portero. Debido a esto, la accién de caminar podria ser una buena opcién. En la
tabla 4.14 se observan los resultados estadisticos en este experimento.

Aprendizaje Cooperativo

Experimentos 1000
Pases de Balén Exitosos | 260
Goles Anotados 0

Tabla 4.14: Resultados estadisticos utilizando la accién 15 (caminar (muchos pasos))
en el escenario 9.

Utilizando dicha accién, el robot obtiene una precisién del 26 % para llevar a cabo
con éxito un pase de balén a su companero de equipo. Por desgracia, el compafiero de
equipo no pudo anotar ningin gol durante este experimento debido a que el tiempo no
era suficiente. Aun asi, el objetivo primordial de esta tesis no es lograr anotar goles en
todos los escenarios.
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Por otra parte, cuando el agente realiza la accién 4 (patada izquierda frontal
(patada débil)), la pelota también se dirige en la direccién donde se ubica el compafiero
de equipo. Utilizando esta accién, la pelota queda a menor distancia del compafiero de
equipo y colocada en una mejor posicién en el campo. Esto aumenta las posibilidades
de que la pelota sea alcanzada por el compaiiero de equipo. Esto se debe a que la
pelota fue lanzada con mayor velocidad a comparacién de la accién de caminar. Las
estadisticas de este experimento se muestran en la tabla 4.15 .

Aprendizaje Cooperativo

Experimentos 1000
Pases de Balén Exitosos | 679
Goles Anotados 3

Tabla 4.15: Resultados estadisticos utilizando la accién 4 (patada izquierda frontal
(patada débil)) en el escenario 9.

Si el agente utiliza la accién 4 (patada izquierda frontal (patada débil)) la pre-
cisién al realizar un pase de balén con éxito se incrementa al 67.9 %. Esta precisién es
bastante aceptable en este escenario. Por otro lado, cabe mencionar que el compaiiero

de equipo ofrece una precisién muy baja para anotar un goles debido al tiempo limite
del experimento.

4.3.4. Cuarto experimento dinamico

En este cuarto experimento se tomara el escenario 14, donde se realiza un tiro de
esquina. Se propésito de este escenario es debido a que muchas veces que el robot se
acerca a la meta pero cerca de la equina de la cancha. Se espera que la estrategia de
pase de balén entre los dos robots ayude en este escenario. Esto debido a que se podria
acercar mas el balén al companero de equipo sé que encuentre cerca de la porteria.

La descripcién del escenario es la siguiente: el robot esta frente a la pelota, la
porteria, el companero de equipo y el oponente. Observando todo esto desde una de las
esquinas de campo. Este escenario es dificil para el robot, ya que tiene de frente todos
los objetos para analizar. Una estrategia de pase de balén es muy dificil de lograr. Esto
se debe a que el oponente intentard en todo momento acercarse a la pelota y patearla
al otro lado del campo. Ahora la precisién en la posicién final de la pelota es muy
importante para el companero de equipo.

La figura 4.9 muestra el escenario propuesto que pretende un tiro de esquina.
Como se puede observar, todos los agentes se colocan en el mismo sector del campo.
Esto aumenta los problemas para una estrategia de pase de baldn, ya que cualquier
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Figura 4.9: Cuarto experimento dindmico, correspondiente al escenario 14.

robot puede llegar a la pelota con rapidez. Los resultados estadisticos de este escenario
se muestran en la tabla 4.16.

Aprendizaje Cooperativo

Escenario | S. por Torneo S. por Ranqueo

9 15 : caminar | 1 : patada derecha frontal

Tabla 4.16: Acciones elegidas del escenario 14.

La accién ganadora en la seleccién por torneo fue la 15 (caminar (muchos pasos))
y utilizando seleccién por ranqueo fue la 1 (patada derecha frontal (patada débil)). Los
experimentos tenian los mismos pardmetros: cada accién se ejecutd 1000 veces y cada
experimento tiene un minuto como tiempo limite.

En los experimentos se puede observar que el robot realiza primeramente la accién
15 (caminar (muchos pasos)). Esta accién se resulté ganadora debido a que el movi-
miento natural del caminado empuja la pelota dejandola cerca del companero de equipo.
La limitante de esta accién fue el agente enemigo muchas veces no lograba acercase al
balén o en algunos casos, no podia verlo. Los resultados estadisticos se muestran en la
tabla 4.17. La precisién de alcanzar una pelota con esta accién serd de aproximadamente
del 33 %. Por otro lado, la precisién para anotar goles como una tarea extraordinaria
sera baja, pues sélo logré anotar 31 goles a lo largo del experimento. Esto se debe a to-
dos los agentes que se encuentran posicionados en el mismo sector del campo, alcanzan
rapidamente la pelota. La en muchas ocasiones los oponentes logran lanzar la pelota
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hacia el otro lado del campo.

Aprendizaje Cooperativo

Experimentos 1000
Pases de Balén Exitosos | 330
Goles Anotados 31

Tabla 4.17: Resultados estadisticos utilizando la accién 15 (caminar (muchos pasos))
en el escenario 14.

Por otra parte, ahora el agente realiza la accién 1 (patada derecha frontal (patada
débil)). El uso de este recurso acerca la pelota al compafiero de equipo en una posicién
donde el oponente no la lograria localizar tan rapidamente. Los resultados estadisticos
de este experimento se muestran en la tabla 4.18. Como puede observarse, los resultados
tienen posibilidades superiores. En términos de un pase de balén exitoso, cuando el
robot realiza esta accidn aumenta la precisién a un 56.8 %. Ahora la tarea extraordinaria
de anotar goles se incrementa al doble, logrando 66 a lo largo del experimento.

Aprendizaje Cooperativo

Experimentos 1000
Pases de Balén Exitosos | 568
Goles Anotados 66

Tabla 4.18: Resultados estadisticos utilizando la accién 1 (patada derecha frontal (pa-
tada débil)) en el escenario 14.

4.3.5. Discusion de Resultados

Dentro de este experimento dindmico se pudo observar que el enfoque con mejores
resultados es el aprendizaje cooperativo utilizando una seleccién por ranqueo. En la
mayoria de estos resultados el robot Nao pudo seleccionar una accién que ofrece la
mejor precisién al momento de pasar el balén a un aliado. De igual forma, se pudo
comprobar como una meta extraordinaria que en algunos escenarios se mantiene una
precision de anotar un gol después de realizar el pase de balén. Estos resultados nos
ofrecen por lo menos un 50% de precisién para lograr pases de balén utilizando las
reglas que se obtienen durante el entrenamiento que se realizé en los experimentos de
aprendiza)e anteriores.
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4.4. Resumen

En este capitulo se incluyen los resultados experimentales del enfoque de apren-
dizaje individual y cooperativo. Ambos resultados ofreciendo el conjunto completo de
reglas reactivas que contienen los 26 escenarios que fueron propuestos. Cabe sefialar
que muchos de estos resultados tienen acciones en particular.

Haciendo un analisis en el enfoque de aprendizaje individual es claro observar que
las acciones que el robot no son para realizar un pase de balén. En lugar de ello, el
agente aprende a patear la pelota a un area donde no se encuentre ningin otro objeto.
Esto debido a que el sistema de vision no es tan preciso en ocasiones y no logra detecta
los objetos a distancias lejanas. Por lo tanto, el robot elige una accién para no perder
de vista la pelota.

Después, se pone a prueba el enfoque de aprendizaje cooperativo utilizando un
mecanismo de muestreo. Ademads, las acciones que son ganadoras para cada escenario
son las correctas para lograr un pase de balén al compafiero de equipo. Esto haciendo
comparacién al enfoque de aprendizaje anterior, donde el robot se aprendié en la ma-
yoria de las ocasiones eri no perder de vista la pelota.

Asf mismo, en este capitulo se puso a prueba los resultados obtenidos en los dos
experimentos anteriores. Esto fue disenado as{ para probar los resultados obtenidos en
algunos de los escenarios propuestos. Uno de los retos importantes que se mencionan en
este 1ltimo experimento es que ahora se permiten el movimiento de los todos los robots
para probar en un entorno dindmico. Esto aumenta la complejidad para analizar los
resultados pues ahora tiene un rival que siempre tratard de tomar la pelota. También
tiene otro oponente que tratara de bloquear los intentos de anotar un gol. Otro factor
adicional en este experimento, es que ahora el companero de equipo tiene como objetivo
primordial es acercarse a la pelota y como objetivo opcional tratar de anotar un gol.

En los experimentos que se realizaron se puede ver claramente que los porcentajes
de precisién para lograr los pases son bastante buenos. La precisién de una un pase de
balén con éxito siempre son mayores del 50 %. Esto indica que los resultados son fiables
y que se pueden utilizar en un partido real y completo.

Como conclusiéon de este tercer experimento en entornos dindmicos se puede
senalar que el uso del aprendizaje cooperativo combinado con la seleccién por ranqueo
es la opcién recomendable para esta tesis. Los resultados muestran que las acciones que
fueron elegidas por este método fueron siempre las que ofrecen una mayor precisién de
alcanzar con éxito un pase de baldén. El conjunto final de reglas reactiva se muestra en
la tabla 4.19. Estas seran las reglas que se elijan para ser aplicadas en el controlador
final del robot Nao para la competencia de Robocup SPL.
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Escenario | Vector de Valores | Accién | Escenario | Vector de Valores | Accién
1 9,8,7,2) 21 14 (8,8,8,2) 1
2 (9,8,5,2) 21 15 (7,8,9,2) 18
3 (7,8,8,2) 5 16 (7,8,5,2) 18
4 (9,7,7,2) 14 17 (9,8,8,2) 2
5 (7,9,5,2) 13 18 (7,9,9,2) 14
6 (4,8,5,2) 3 19 9,7,5,2) 13
7 (8,9,8,2) 1 20 (6,8,5,2) 6
8 (0,9,5,2) 2 21 (8,7,8,2) 4
9 (7,8,8,2) 4 22 (0,7,5,2) 5
10 (0,5,5,2) 3 23 (9,8,8,2) 1
11 (9,8,8,2) 2 24 (0,5,5,2) 6
12 (9,9,9,2) 2 25 (7,8,8,2) 5
13 (8,8,0,2) 1 26 (8,7,7,2) 5

Tabla 4.19: Conjunto final de reglas reactivas.
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Capitulo 5

Conclusiones

Esta tesis presenta un sistema completo para generar un conjunto de reglas reac-
tivas para resolver el problema de estrategias de pase de balén para la competencia
Robocup SPL. Los escenarios se desarrollaron en simulacién, manejando situaciones
cooperativas, especialmente aquellas que requieren un pase de balén debido a la com-
plejidad del escenario. El conjunto de reglas reactivas se genera de manera auténoma
por el robot Nao mediante aprendizaje por refuerzo, logrando una seleccién eficaz de
acciones para cada escenario.

5.1. Resumen

Dado que los resultados de cada accién tienden a variar mucho en cada iteracién,
se optd por utilizar algunos mecanismos de muestreo. Esto con el fin de dar més oportu-
nidad a las acciones de ser evaluadas. Los algoritmos utilizados se basaron en seleccién
por torneo y ranqueo. Ademds, se ha resuelto la limitacién que el robot Nao pueda tener
en su sistema de visién con el uso de aprendizaje cooperativo. Dicha solucién fue que
los agentes de un equipo compartieran informacién sobre el entorno. Después, el robot
que toma las decisiones, utiliza esta informacién dentro de su algoritmo de aprendizaje
para mejorar los resultados de evaluacién.

El uso del enfoque de aprendizaje individual genera como resultado la seleccién
de una accién para posicionar a la pelota en un 4rea vacia. Esto ocurre sélo si el
agente no pudo patear el balén lo suficientemente cerca del compafero de equipo.
Estos resultados se obtuvieron debido a que el agente no siempre se puede verificar si
dejé la pelota en el mismo sector donde se encuentra el compatiero de equipo. Ademis,
algunos experimentos se enfrentan con la limitacién del sistema de visién, donde el
robot no puede ver la bola a una distancia mayor de dos metros. Por esta misma razdn,
la opcién que toma el robot mediante el aprendizaje individual en la mayoria de los
casos es patear la pelota hacia un lugar sin robots.

El uso del enfoque de aprendizaje cooperativo compartiendo informacién entre
los agentes, permite que el robot realice una accién que levaria el balén lo més cerca
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posible a un companero de equipo. Estos resultados se deben a que el agente no sélo
evalia si pateo la pelota en el mismo sector que el companero de equipo, sino que ahora
también evalia una distancia aproximada a la que el compafiero de equipo puede ver
la pelota. Por lo tanto el robot Nao ahora elige una accién que puede arrojar la pelota
lo més cerca posible al companero de equipo. Esto es teniendo en cuenta la funcién de
evaluacion utilizada en el enfoque de aprendizaje individual. El uso de este conjunto
de reglas reactiva permite que el robot seleccione rdpidamente una accién a realizar en
funcién de escenario observa después de acercarse a la pelota.

Por lo tanto, los experimentos dindmicos fueron realizados para verificar el fun-
cionamiento de las acciones que el robot tomé durante el proceso de aprendizaje. Estos
experimentos fueron nombrados como dindmicos debido a que todos los agentes fueron
capaces de actuar de forma auténoma. Los resultados en este dltimo experimento de-
mostraron que el aprendizaje cooperativo es méas robusto que el aprendizaje individual.
Del mismo modo, la seleccién por ranqueo se define como el mecanismo de muestreo
a utilizar. Esto debido a que la precisién para seleccionar acciones fue mucho més alta
para lograr pases de balén a comparacién de la seleccién por torneo. Asi pues, las ac-
ciones que triunfaron en el experimento dindmico son definitivas para el conjunto de
reglas reactivas a utilizar en una competencia real.

En resumen, utilizando un algoritmo aprendizaje QQ permite que el agente genere
de forma auténoma un conjunto de reglas reactivas para generar estrategias de pase
de balén. Ademaés, mediante una seleccién por ranqueo se disminuye el problema de
seleccionar acciones debido a que el ambiente es estocdstico. Por dltimo, utilizar el
enfoque de aprendizaje cooperativo es el método para lograr estrategias de pase de
balén.

5.2. Revision de Contribuciones

La principal aportacién de esta tesis es la creacién de un conjunto de reglas reac-
tivas para resolver el problema de estrategias de pase de balén entre dos robots para
la competencia de Robocup SPL. En esta tesis se utilizan dos enfoques para aprender
el conjunto de reglas reactivas, el aprendizaje individual y el cooperativo. El método
propuesto utiliza un aprendizaje por refuerzo basado en el algoritmo de aprendizaje Q,
el cudl utiliza por dos diferentes mecanismos de muestreo. Los mecanismos de muestreo
utilizados fueron de seleccién por torneo y por ranqueo.

Para aprender un conjunto de reglas reactivas, se comprob6 que los resultados son
mejores cuando el aprendizaje se basa en compartir informacién entre los robots de
un equipo que interactiian con un entorno. Los datos generados para cada escenario
propuesto eligen una accién como una solucién ideal para realizar un pase. Por otra
parte, esta tesis contribuye a una solucién rapida para ciertas situaciones donde el robot
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Nao pierde la posesién del balén. Por ultimo, se aporta la coordinacién y la aplicacién
de medidas de cooperacién para un objetivo comun entre los robots.

Finalmente, se contribuye con la propuesta y verificaciéon de un método no utilizado
con anterioridad para generar estrategias de pases de balén dentro de la competencia
de Robocup SPL. Esto es debido a la poca cantidad de robots por equipo en las compe-
tencias. Pero, ya que las nuevas reglas involucraran una mayor cantidad de robots, esta
tesis ofrece un método cooperativo y con altos indices de precisién para lograr pases de
baldén entre dos agentes. Al utilizar este conjunto de reglas en escenarios dindmicos se
comprueba que la precisién de realizar un pase de balén es muy alta y que en alginos
escenarios la precisién de que el companero logre anotar un gol suele ser positiva para
el equipo.

5.3. Trabajo futuro

Uno de los posibles trabajos futuros incluye el aumento del niimero de agentes
en un partido de fatbol. En la actualidad, las nuevas reglas en Robocup SPL que se
han publicado implican cuatro robots por equipo. Esto facilitaria generar estrategias
de pases entre los robots. Esto trae el desafio de ajustar la funcién de evaluacién para
el aprendizaje correcto de un nuevo conjunto de reglas reactivas con una mayor canti-
dad de variables posibles. Ademaés, otro trabajo futuro serd la generacién de patadas
controladas por velocidad para alcanzar distancias especificas. De igual forma, se ofrece
como trabajo futuro utilizar el conjunto de reglas reactivas que se generd en esta tesis
dentro de una competencia SPL. Esto sera facil de implementar debido a que el cédigo,
el comportamiento y las acciones son compatibles con el robot Nao fisico.

Por dltimo, el trabajo futuro del equipo de Borregos es hacer un sistema de visién
mas robusto para la deteccién de objetos especificos. Esto debido a que cada ano el
numero de agentes en el campo aumenta. Por lo tanto es necesario que el agente pueda
identificar y etiquetar cada objeto diferente en el ambiente y asi reconocer a cada robot.
Asi mismo, es necesario desarrollar un sistema de auto-localizacién donde los robots
utilicen un enfoque cooperativo para lograrlo.
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Apéndice A

Escenarios propuestos

Una breve descripcién de los 26 escenarios que fueron propuestos se muestra a
continuacion:

Escenario 1. El robot se encuentra frente a la porteria, el companero de equipo estd a
su izquierda y el oponente esté a su derecha.

Escenario 2. El robot se encuentra frente a la porteria, el oponente estd frente a él y
el companero de equipo esta a su izquierda.

Escenario 3. El robot se encuentra frente a la porteria, hay dos enemigos, uno que
tiene ante si y otro como portero, y el compaifiero de equipo estd a su derecha
cerca de la porteria.

Escenario 4. Hay tres enemigos cerca de la porterfa, el compaiero de equipo estd en
el lado derecho de ellos y él frente a la porteria.

Escenario 5. El robot y el oponente se enfrentan entre si en el centro del campo, el
compaiiero de equipo estd maés cerca de la porteria a su derecha.

Escenario 6. Mismas posiciones que el escenario 5, pero el compafiero de equipo
estd mas cerca del agente.

Escenario 7. El robot se orienta hacia la izquierda y lejos del centro del campo, el
compaiero de equipo y el oponente estdn cerca de si mismos.

Escenario 8. Mismas posiciones que el escenario 5, pero el oponente esta bloqueando
la vista del agente por lo que no puede ver el companero de equipo que estd més
cerca de la porteria.

Escenario 9. El robot se acerca al compainero de equipo que se coloca a su derecha,
y hay un portero.

Escenario 10. El robot se encuentra en frente del portero, como en un tiro penal.
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Escenario 11. El robot se encuentra en el centro del campo orientado a la izquierda,
el oponente est4 cerca de él, pero el companero de equipo esta cerca de la porteria.

Escenario 12. El robot se encuentra en el centro del campo orientado a la izquierda
y tanto el oponente y el compaifiero de equipo estan cerca de la porteria, pero él
no puede verlo.

Escenario 13. El robot esté sélo en el borde del campo como en un tiro de esquina.

Escenario 14. En la misma posicién como escenario de 13 incluyendo un oponente y
un companero de equipo cerca de la porteria.

Escenario 15. El robot se encuentra frente a la porteria, el compaiiero de equipo
estd en su lado derecho y el adversario estd en su izquierda.

Escenario 16. El robot se encuentra frente a la porteria, el oponente esta frente a él
y el companero de equipo esté en su lado derecho.

Escenario 17. El roboet se encuentra frente a la porteria, hay dos enemigos, uno que
tiene ante si y otro como portero, y el companero de equipo esta a su izquierda
cerca de la porteria.

Escenario 18. Hay tres enemigos cerca de la porteria, el companero de equipo est4 en
el lado izquierdo de ellos y él frente a la porteria.

Escenario 19. El robot y el oponente se enfrentan entre si en el centro del campo, el
companero de equipo estda mas cerca de la porteria a su lado izquierdo.

Escenario 20. Misma posicién como el escenario 19, pero el companero de equipo
estd mas cerca del robot.

Escenario 21. El robot se orienta hacia la derecha y lejos de ser el centro del campo,
el compainero de equipo rival y estdn cerca unos de otros.

Escenario 22. Posiciones como el escenario 19, pero el oponente estd bloqueando la
vista del agente por lo que no puede ver el compafiero de equipo estd mas cerca
de la porteria.

Escenario 23. El robot se acerca al companero de equipo que se coloca a su izquierda,
y hay un portero.

Escenario 24. El robot se encuentra en frente del portero, como en un tiro a penal.

Escenario 25. El robot se encuentra en el centro del campo orientado a la derecha, el
adversario estd cerca de él, pero el robot no observa que el companero de equipo
esté cerca de la porteria.
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Escenario 26. El robot se encuentra en el centro del campo orientado hacia la derecha
y tanto el oponente y el compaiiero de equipo estan cerca de la porteria, pero él
no puede verlo.

A continuacién se muestran algunos de los escenarios propuestos acorde a las des-
cripciones anteriores en las figuras A.1 y A.2. En la figura A.1 se puede observar a)
escenario 1, b) escenario 2, ¢) escenario 3, d) escenario 4, e) escenario 5 y f) escenario
6. En la figura A.2 se puede observar a) escenario 7, b) escenario 8, c) escenario 9,
d) escenario 11, e) escenario 12 y f) escenario 14. Cabe mencionar que los signientes
escenarios a partir del 15 son el espejo de los anteriores, como se puede observar en las
descripciones anteriores. Es decir, si en el escenario 2 el robot puede ver a su compafiero
en su lado izquierdo, en el escenario 16 podra verlo en el lado derecho. Solo dos esce-
narios que tuvieron los objetos en el centro de la imagen fueron retirados pues no se
podia realizar un espejo.
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Figura A.1: Escenarios propuestos para estrategia de pases de balén.
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Figura A.2: Escenarios propuestos para estrategia de pases de balén cont.
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