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Resumen

Para que un robot pueda llevar a cabo una tarea
encomendada, dicho robot debe tener en cuenta muchas
variables del entorno, hablando de un caso en particular, la
competencia RoboCup ofrece escenarios que presentan
problematicas en varias areas. Por ejemplo, optar por una
posicién adecuada para patear una pelota esperando que la
pelota logre completar una tarea, ya sea para pasar la pelota a
un compafiero, para anotar, etc. Lo anterior convierte el
problema en la seleccién diferentes variables: de una patada,
de una posicion, de una orientacion, velocidad, etc. con
respecto a la pelota y su objetivo. Este problema ha sido
atacado béasicamente de dos formas: por un lado usando
planificacion de movimientos para el calculo cinematico de
los grados de libertad del robot contemplando, o no, la
dindmica del robot, esto conlleva a hacer una cantidad
enorme de datos dependiendo de cuantas posiciones con
respecto a la pelota se analicen o la manera de como pegarle;
por otro lado se define una patada de manera fija la cual
carece de flexibilidad para adaptarse a las diferentes
situaciones que pueden presentarse en un partido. En este
trabajo se presenta un clasificador de configuraciones
deseables denominado MCP que permite seleccionar una
configuracion de un robot humanoide por medio de redes
Neuronales artificiales con el fin de realizar la tarea de dar
patadas a un baldn en base a un objetivo.

Lente Fresnel, Energia solar, termdmetro analdgico

Abstract

In this work it is presented a classifier of configurations
named MCP based on different architechtures of artificial
neural networks. It is placed on a Robocup Scenario, where
time may be the reason of achievement or failure. The task
encomended to be clssified is the kick of a ball and the goal
is to reach a position on the field, either to score or to pass
the ball.

Artificial Neural Networks, Robocup, classifier, mobile
robotics
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Introduccion

Dependiendo de sus propiedades
estructurales, los robots necesitan llevar a
cabo diferentes configuraciones con el
objetivo de realizar tareas especificas,
teniendo en cuenta una serie de variables que
se encuentran en el entorno. Por ejemplo, un
robot es involucrado en situaciones como la
presencia de un posible obstaculo,
optimizacion de tiempo o energia, o las
propiedades de estabilidad dinamicas.

Tareas simples como tomar un objeto
de una mesa, agarrar un refresco o analizar
una situacion en cierto lugar, normalmente
sugieren gque un robot autébnomo tenga que
lidiar el como posicionarse a si mismo
alrededor de un objetivo antes de procesar la
estrategia de movimiento para completar
cierta tarea, como podemos observar en los
trabajos [13] y [14].

En un entorno como el de la
RoboCup, hay diferentes elementos a
considerar; por ejemplo, con el fin de ejecutar
una patada, el robot tiene que:

- Establecer una posicion deseada: la
localizacion tiene que ser cerca de la
pelota, donde el robot sea capaz de realizar
la tarea.

- Encontrar la mejor manera de golpear la
pelota: la patada podria darse de manera
rapida o lenta, incluyendo la decision de si
va a ser con el empeine o con la punta del

pie.

- Alcanzar el objetivo: marcar un gol o pasar
el balén a un compafiero. El objetivo
podria variar en la distancia, incluso podria
ser a la derecha o a la izquierda.

- Evitar los obstaculos: implica desarrollar
un tiro de tal manera que el balon se
mueva a través de los oponentes.
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Como consecuencia directa, el proceso
general que incluyen estas tareas, resulta
complicado. Alun mas, cuando las tareas son
repetitivas y el proceso de calculo de rutas de
movimiento que hace el robot para alcanzar
su objetivo, resulta crucial en términos de
tiempo de ejecucion.

Cada una de estas actividades pueden
ser definidas con diferentes estrategias; sin
embargo, una solucién particular podria no
ser suficiente para ser aplicada en todas las
situaciones. Este hecho sugiere la definicion
de una solucion global, a fin de incorporar
todos los casos. En este trabajo se presenta
una propuesta que incluye a todas estas tareas
como una en general, mientras reduce el
célculo en tiempo real.

Trabajo Previo

Un robot que puede jugar fatbol como un
humano, es disefiado y construido en [8]. Este
robot humanoide es una plataforma
humanoide estable capaz de balancearse,
caminar, girar y ponerse de pie. La funcién
principal de este robot es jugar futbol con los
humanos u otro robot humanoide mediante la
incorporacion de estrategias de decision
tactica. En dicho trabajo, una propuesta
sistematica permite obtener una relacion de
velocidad entre la pierna y el balén con el fin
de definir la planificacion de una trayectoria
para ejecutar una patada.

Cuando se requiere patear una pelota,
la solucién clasica para resolver éste
problema implica calcular como patear la
pelota, con el fin de lograr un objetivo (por
ejemplo, marcar un gol, pase de pelota, etc.).
Muchas propuestas tienden a resolver el
problema a través de cinematica directa o
inversa [3], [4], y estas difieren
fundamentalmente en la estrategia de control.
En [5] se presenta un enfoque que hace
posible obtener un punto del pie el cual tiene
que impactar la pelota para asi patearla en la
direccion deseada.
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Un enfoque similar es presentado en
[11] donde, con un robot humanoide HOAP-
3, se propone un método de planeacion del
movimiento de todo el cuerpo para completar
la tarea. En éste caso, se realizaron célculos
de forma continda considerando las
condiciones de cambio.

En [1] los autores presentan un
actuador de movimiento externo controlado
por una estrategia PID en un espacio
articulado. Este enfoque se centra en la
reduccién de los tiempos de calculo mediante
el uso de curvas Bezier usando movimientos
articulados, de modo que estas curvas ayudan
facilmente a mantener el centro de masa
dentro de la region de estabilidad definido por
el punto del momento cero. El trabajo no sélo
resuelve el problema del equilibrio, sino
también se ocupa de la aproximacion de
golpear la pelota en una direccion. Sin
embargo, el trabajo no toma en cuenta la
distancia a la meta.

Cuando se habla de robots
humanoides jugando al fatbol, uno de los
principales problemas es la estabilidad
dindmica, que se vuelve crucial cuando de
patear una pelota se trata. En [9] los autores
afirman que es mejor para un robot que juega
fatbol realizar una patada estable y répida,
que realizar una patada lenta, ya que aumenta
el riesgo de caer. Con esta premisa, los
autores revisan los métodos de dos patadas en
tiempo real: “steady driver kick” y “kick-
walk controller”, ambas basadas en el punto
de momento nulo y la combinacién de la
energia del ambos métodos, con el fin patear
una pelota sin dejar de caminar. En el
experimento permitiendo al robot tener un
acercamiento autdbnomo a la pelota.

El clasificador de configuracion de patada

Supongamos que el robot se encuentra en un
escenario de Robocup.
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El robot estd en una posicion donde
tiene que acercarse a la pelota y pasarsela a
un compafero; en particular, existen
diferentes problemas para resolver esta
situacion, por ejemplo:

Auto localizacion.

- Deteccidn de la pelota.

- Ladeteccion de la posicién del compariero.
- Deteccidn de la posicidn oponente.

- Aproximacion a la pelota.

- Calculo del movimiento definido por la
patada.

- Ejecucion de la patada.

Estas tareas deben ser ejecutadas cada
vez que el robot decida hacerlo, pero ¢quién
decide cuando sucedera esto? ¢Cdémo los
modulos a cargo interactlan entre si? Debe
haber una arquitectura de jugador modular
donde los modulos sean capaces de
interactuar el uno con el otro. En el siguiente
apartado se presenta una breve descripcién de
la arquitectura propuesta donde se establece
el Mddulo Clasificador de Patadas o MCP.

Arquitectura del Jugador

El MCP obtiene informacion de los otros
modulos acerca de la posicion del robot, la
pelota y la meta.

Los modulos de la arquitectura que
tienen una interaccion directa con el MCP, se
describen de la siguiente manera:

e Modulo Supervisor. Contiene un
sistema selector de accion. Se le daa MCP la
posicién donde el robot tiene que dirigir el
balon con el fin de pasar el balon o para
anotar con o sin obstaculos.
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* El modulo de auto localizacion
proporciona suficiente informacion para
obtener la posicion de la pelota y el oponente.

» Mddulo Bola Posicion. Permite al
robot conocer la posicion actual de la pelota
en el entorno.

Una vez que tenga esta informacion, el
MCP devolveré una salida para el supervisor
que indica donde y cémo patear la pelota,
basado en la configuracion del entorno actual.

Funcionamiento Interior del MCP

El médulo MCP, recibe informacion de la
posicién de ambos, tanto del robot como de la
pelota, de los mdédulos correspondientes y
proporciona la posicion en la que el robot
tiene que situarse con el fin de patear la pelota
con una patada precalculada especifica.
Basado en estos parametros, este modulo se
define con wuna red neuronal recurrente
(RNN), que esta entrenada para obtener la
configuracién que se ajuste mejor para lograr
la tarea deseada.

Como se ha discutido antes, todo el
problema de patear la pelota se modela como
un problema de clasificacién, por lo tanto, el
robot tiene que decidir donde y cdmo patear
el bal6n con las habilidades que ya conoce y
en base a un conjunto de entrenamiento. El
problema de clasificacion permitira entonces
acelerar la decision sin dejar atrds la
flexibilidad.

Con el objetivo de clasificar los
escenarios del entorno para cada salida
(diferentes variables y reducir el calculo del
tiempo tanto como sea posible), ha sido
elegida una RNN con tres capaz
morfol6gicas. La primera capa con una
neurona por entrada; la capa oculta, donde se
encuentra el método de entrenamiento, con
tres posibles casos con respecto al nimero de
neuronas; y finalmente una capa con las
variables de salida deseadas.
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La capa de entrada recibe la posicion
de la pelota y el objetivo en el plano; esta
informacion es requerida para generar la
posicion deseada, la rotacion y el ID que
describe una de las diferentes patadas
precalculadas. Para seleccionar una estructura
con los mejores resultados, se comienza el
disefio con tres enfoques diferentes para la
RNN. Se diferencian en la capa oculta que
aumentard el ndmero de neuronas para
mejorar los resultados. Es un hecho que, entre
méas sea el nimero de las neuronas en la
RNN, mas serd el tiempo necesario para
obtener los resultados; sin embargo, se
analizd que la creciente precision resultante
satisface la tarea correspondiente, es por ello
que han sido disefiados tres modelos
diferentes como bancos de prueba.

Los modelos estan definidos para
trabajar en un espacio bidimensional con el
fin de simular el entorno de RoboCup.

Los escenarios como lo es el de la
competencia RoboCup demandan respuestas
rapidas con el fin de aumentar la oportunidad
de tomar la ventaja del rival. Con el fin de
proporcionar una respuesta en un corto
periodo de tiempo, es necesario reducir las
operaciones entre las neuronas, por lo tanto,
el nimero de neuronas en la capa oculta seran
tan pocas como sea posible minimizando el
calculo del tiempo y el error de ejecucion
definido en la Seccién IV.

En el primer modelo probado la capa
oculta tiene tres neuronas, resultando en una
configuracion de 4-3-4  (Figura 1),
secuencialmente la morfologia de la RNN
cambiard aumentando las neuronas de la capa
oculta, pasando a través de las
configuraciones 4-4-4 (Figura 2) y 4-5-4
(Figura 3).
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Figura 1 Modelo 4-3-4 de RNN .

Todos los modelos estan totalmente
conectados entre capas adyacentes, como se
puede observar en las Figuras 1, 2 y 3.

NE .
PBX £ A £ ) R

Figura 2 Modelo 4-4-4 de RNN

Para todos los casos, las entradas PBn
y POn, donde n = {X, Z}, son las dos
coordenadas en el plano del robot y el
objetivo respectivamente, siendo el objetivo,
ya sea un compafiero o la porteria.
NE

Figura 3 Modelo 4-5-4 de RNN
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Como se menciond antes, las salidas
de cada modelo ofrecen la rotacion
discretizada del robot (RR). Esta rotacién es
dividida en cinco estados diferentes alrededor
de la bola, esto es debido a la necesidad del
modelo de convergencia a una configuracion
especifica en la salida. Ademas, PRX y PRZ
describen respectivamente las posiciones X y
Z del robot relativos a la pelota, con
pardmetros  discretizados.  Juntos,  los
parametros definen una matriz de 3 x 3. Esta
discretizacion permite al robot desplazarse el
mismo en cualquiera de estas posiciones que
rodea el baldn en la ubicacion (2,2).

Finalmente, la ultima salida de IDPE
es un identificador de la patada que define la
forma en la que el pie impacta con el bal6n.
Este ID de patada varia en este trabajo en tres
valores diferentes los cuales representan tres
diferentes patadas estables pre-calculadas y
fijas. Estas opciones de patada se definen por
medio de la cinematica inversa del robot,
estabilizando el pie en una posicién para
golpear a una pelota en el lado frontal,
derecho o izquierdo del robot.

Con esta informacion, el modulo
clasificador solamente tiene que elegir entre
las opciones de patada, en lugar calcular la
mejor patada varias veces en tiempo de juego.
El golpe frontal, es decir, el impacto con la
punta del pie, mientras la patada lateral
derecha e izquierda se hace con el costado del

pie.

Todos los tiros fueron probados en
una plataforma fisica para hacer seguras las
caracteristicas de estabilidad que consideran
las rutas de movimiento y las restricciones
fisicas.

Implementacion y Resultados

Se ha elegido el robot NAO como sistema de
banco de pruebas porque es la plataforma
estandar para una de las competencias de la
RoboCup.
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Sin  embargo, el mo6dulo MCP
definido, no esta limitado a la morfologia Nao
desde que permite flexibilidad en su
implementacion.

El  RNN propuesto ha sido
implementado para ser entrenado en un
entorno virtual, donde todas las caracteristicas
de la plataforma real son copiadas. El entorno
virtual es reproducido con el simulador de
plataforma Webots. La razon por la cual es
utilizado un entrenamiento virtual en lugar de
una implementacion en tiempo real, es el
tiempo de célculo, asi como experimentos
seguros en el aspecto en el que el robot no
podria dafiarse. Como resultado, este hecho
también permite acelerar los lapsos de prueba
y entrenamiento

Hay tres grupos diferentes de
entrenamiento utilizados para comparar a
cada uno de los modelos por el MCP,
denotado por simplicidad, experimentos A, B
y C, que varian en los valores de posicién de
la pelota y del objetivo. Cada uno de estos
conjuntos tiene 50 eventos con entradas
aleatorias con un valor 6ptimo calculado y se
utiliza para entrenar a los diferentes modelos
de RNN, ya que ha sido demostrado que
después de 45 eventos, los resultados de los
experimentos consiguen estabilidad con mas
informacion.

Resultados de entrenamiento

Se ha elegido el metodo de propagacion hacia
atras (backpropagation) para entrenar las
redes; donde el error acumulado de cada
elemento de entrenamiento permite medir la
efectividad de cada modelo. Esto se define
como:

§ =ti—yi 1)

Donde t; es la salida esperada en el
conjunto de entrenamiento donde dada por la
distancia entre el objetivo y lo obtenido, y i
es la salida obtenida por la RNN; esto servira
para propagar el error hacia atréas.
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Como se puede observar en el Gréfico
1, el modelo 4-3-4 converge antes de que los
otros, significa que no es necesario mucho
tiempo en el entrenamiento, sélo se necesitan
alrededor de 30.000 iteraciones para detener
la prueba. EI modelo 4-4-4 toma un poco mas
para estabilizarse, en torno a 180.000
repeticiones; y finalmente el modelo de 4-5-4
que arroja un mejor resultado significativo,
pero consiguid estabilizarse hasta 300.000.

Error Decreasement

Error Rate

Enor Decreasement Progress e

Grafico 1 Decremento del error de los modelos
propuestos 4-3-4, 4-4-4 y 4-5-4.

También es notable que a medida que
el nimero de neuronas aumenta en el disefio
de la capa oculta, disminuye el error, de modo
que, mas modelos fueron entrenados para
estar lo mas cerca posible de resultados con
salida de error cero. Los resultados de
modelos 4-6-4, 4-7-4, 4-8-4 y 4-9-4 son tales
que la reduccion de errores no es
considerablemente mejor que el modelo 4-5-4
por lo que no se probaron estos modelos en la
simulacion.

El tiempo empleado en el
entrenamiento aumentara a medida que el
modelo aumente de tamafio, a continuacion,
en 14.400 segundos se puede observar que el
namero de iteraciones se reduce.
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Resultados de Patada

Con el modelo 4-3-4 para el experimento A,
hay un 80% de exactitud desde que fue
obtenido 40 eventos que pasan el umbral de
error y que se define con el valor 0,150 para
determinar los "Disparos Aceptables” de mas
de 50 eventos. En el experimento B la tasa de
precision de la configuracion, se reduce a
62% con 31 tiros aceptables y, finalmente, en
el experimento C, los resultados de la tasa de
precision son un 76%. En, la tasa media
general con esta configuracion permanece en
72,66%.

Respecto al modelo 4-4-4, el
experimento A se realiza con una precision
resultante de 78%. A pesar de que parece ser
menos precisa que el modelo precedente 4-3-
4, en el experimento B la tasa de precision se
eleva al 84%, con 42 tiros aceptables y el C
con el 86%, lo que significa una tasa
promedio del 82,66% de precision. A partir
de este resultado, se puede afirmar que, en
comparacion con el modelo 4-3-4, el
comportamiento de este modelo es mas
estable.

Por dltimo, el modelo 4-5-4 se
muestra un resultado alin mas estable con
88% para los experimentos Ay B y 92% para
el experimento C, dando un 89% en la tasa
total de precision.

Como era de esperarse, que cuanto
mayor sea el numero de neuronas en la capa
oculta, mas grande sera la diferencia entre los
errores y los tiros exitosos. En cuanto al
destino final de la pelota una vez que el saque
se ejecuta con los modelos de 4-4-4 y 4-5-4,
se puede afirmar que el rendimiento es lo
suficientemente bueno para un jugador en un
juego, tomando como indicador el méas alto
jugador clasificado (Toni Kross) en la
categoria de pase completo, en la Copa
Mundial de FIFA 2014. En ese resultado la
accion tiene una tasa de precision del 91,26%
(360/394).
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Sin embargo, el equipo ganador
(Alemania) alcanz6 88,23% en sus
estadisticas de tasa de precision (2378/2695)

[6].

En cuanto al tiempo la arquitectura
mas lenta tarda en clasificar 0.02 segundos.

Conclusiones

En este trabajo se ha presentado un nuevo
enfoque basado en redes neuronales
artificiales con el fin de obtener diferentes
configuraciones y acciones para llevar a cabo
una tarea. El problema de tener rutas de
movimiento para la ejecucion de tareas
deseadas que no sean en tiempo real, es la
falta de flexibilidad. Para hacer frente a este
problema, la &ptima solucion es una
aplicacion en tiempo real, pero lleva a otro
problema, el tiempo de procesamiento.

Como se ha demostrado, el mddulo
MCP utiliza un método muy rapido para
obtener la posicion donde el robot tiene que
colocarse a si mismo con el fin de lograr la
tarea, ademéas de esto, las redes neuronales
proporcionan un enfoque flexible que podria
adaptarse a nuevas situaciones. Sin embargo,
deberian ser adaptada una prueba para tareas
diferentes y mas complejas, tales como
aprovechar la informacién recibida desde el
obstaculo detector y tenerla en cuenta en el
resultado final.

Por otra parte, mas rutas de
movimiento de patadas también
proporcionarian incluso soluciones mas
flexibles. La velocidad de los motores podria
ser otra de las mejoras a introducir en el
maodulo, por lo que se permitira afinar el tiro
del robot.
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