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RESUMEN

El presente trabajo introduce un método de localizacién para ro-
bots méviles que cuenten con una cdmara y que se desenvuelvan en
un ambiente de dimensiones y proporciones conocidas de antemano.
El método lleva a cabo una regresiéon de una imagen tomada por la cé-
mara, sobre vistas sintéticas generadas mediante un modelo tridimen-
sional del entorno. Las vistas sintéticas se encuentran almacenadas en
una base de datos que contiene las representaciones paramétricas de
dichas vistas, de tal forma que s6lo se emplea un conjunto reducido
de puntos de control para describir cada una.

En este trabajo se defini6 una métrica que permitiera comparar una
imagen tomada de la cdmara del robot, con una vista sintética prepro-
cesada a partir de un modelo tridimensional del ambiente conocido
de antemano, para asi asignar valores de semejanza entre la imagen y
las vistas sintéticas de una base de datos que representan las poses en
que se puede encontrar un robot dentro de la cancha. Se desarrollaron
también filtros que permitieron que, después de analizar su entorno
percibido desde su pose actual, el robot obtenga un ntimero reducido
de poses candidatas en las cuales pudiera encontrarse. Ademads, se
analizaron dos casos en los que se aplicé una busqueda de locaciéon
informada, pasdndole al método una aproximacion de la pose donde
puede estar el robot, y una probabilidad de que se encuentre ahi, con-
siguiendo resultados sobresalientes, con lo que finalmente, el método
se puede utilizar no sélo para aproximar la posicioén real del robot,
sino como una buena herramienta para realizar un rastreo en tiempo
real de sus movimientos mediante métodos probabilisticos.
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INTRODUCCION

Desde hace muchos afios se ha jugado con la idea de crear entes
que realicen tareas que para los seres humanos pudieran parecer muy
mondtonas, tediosas o hasta peligrosas. Estos entes originalmente se
crearon bajo la idea de tener una especie de esclavos para los huma-
nos, idea que surgié de la ciencia ficcién, digase obras de teatro y
novelas, que han inspirado a los cientificos a generar mucha inves-
tigacion alrededor del tema. No obstante, este tipo de entes no son
aquellos que nos vienen a la mente cuando pensamos en el término
RoBoT, sino mas bien maquinas disformes que tnicamente repiten
una y otra vez la misma tarea, tendiendo mds bien a ser autématas,
como aquellos creados desde hace muchos afios para trabajar en fa-
bricas.

La idea que se ha perseguido durante mucho tiempo es la de tener
robots que sean capaces de reaccionar ante cualquier estimulo que en-
cuentren en su entorno, tal que sea posible ponerlos en un ambiente
no controlado y que reaccionen de una manera similar a la que reac-
cionaria un ser humano, de tal forma que se les pueda confiar una
tarea y olvidarse de ellos hasta que la terminen. Aqui es donde se
involucra el campo de la inteligencia artificial, que es el que le brinda
la toma de decisiones a los robots. Asi, mds alld de tener maquinas
capaces de repetir una accién una y otra vez, estamos hablando de
dotarle a estas maquinas la capacidad de reaccionar ante su entorno,
y ain méds, se busca que los robots sean capaces de tomar en cuenta
los sucesos por los que han pasado, los datos que han recolectado y la
informacién que van obteniendo durante el tiempo para asi procesar-
los y utilizarlos en un futuro. Podriamos decir asi que el fin dltimo de
la robética es el de crear mdquinas que puedan reaccionar como lo ha-
ria un ente vivo racional. De hecho, muchas de las investigaciones y
los avances que se han tenido en el drea se han inspirado en procesos
biolégicos, simuldandolos en las computadoras para obtener compor-
tamientos como los que estamos adecuados a observar y llevar a cabo
los seres humanos.

Dentro del campo de la robética existe una iniciativa llamada Ro-
BOCUPO (véase seccion 2.1.3), que tiene 17 afios llevandose a cabo y
tiene como meta principal desarrollar las diferentes ramas de la ro-
bética, pero de manera ltdica y con un toque de rivalidad, aunque
con el objetivo de desarrollar el conocimiento en comunién. El evento
principal de dicha competencia es el de soccer (RoBoCur SOCCERO),
que tiene varias categorias que dependen del tamafio y del tipo de
habilidades que se desea desarrollar, pero el punto importante es que

Rosot
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INTRODUCCION

se tienen robots que juegan futbol, lo que implica tener un entorno
conocido, un objetivo muy especifico y bien entendido y reglas que
cumplir, lo que permite desarrollar muchos de los aspectos de la robo6-
tica. En este caso, el futbol es s6lo un pretexto para utilizar un juego
que permite la sana competencia y que le agrada a la gente; la Ro-
BoCuP intenta ir mds alla del simple deporte, al brindar los medios
para juntar diversos grupos de investigacion para lograr un objetivo
comun. En este sentido, al impulsar por ejemplo el caminado de los
robots que juegan futbol, es posible llevar los resultados obtenidos
de esta competencia a muchas otras situaciones a las que un robot
movil cualquiera se podria enfrentar. Gracias a esto, nos acercamos
cada vez més a la meta de crear los mencionados entes humanoides
que lleven a cabo las tareas que les sean encomendadas para facilitar
la vida de los seres humanos.

Cabe mencionar que la RoBocUP busca dotarle a sus robots de
caracteristicas lo mds cercanas a las humanas, y no mas alla de ellas.
Esto como consecuencia de que el objetivo principal de esta compe-
tencia es que para el afio 2050 se haya generado un equipo de robot
humanoides que puedan jugar contra el campeén mundial de ese
entonces y se pueda dar una competencia pareja.

El Instituto de Investigaciones en Matematicas Aplicadas y Siste-
mas (IIMAS) de la UNAM, en conjunto con el Centro de Ciencias
Aplicadas y Desarrollo Tecnolégico (CCADET), cuenta con un equi-
po de robética llamado DoTtMX que particip6 en la RoBoCup 2012 y
en el Torneo Mexicano de Robética 2012. En estas competencias se
pudieron observar los puntos fuertes y débiles del equipo, asi como
los métodos que se utilizan tanto a nivel nacional como internacio-
nalmente para controlar los diversos mecanismos de los robots, como
localizacién, caminado, orientacién, pateo, etc. Se pudo observar que
uno de los puntos més débiles del DoTMX es que utiliza estrategias
de orientacién basadas en la ubicacién de elementos sobresalientes
de la cancha apoydndose en segmentacion de colores pero no cuenta
con un método de auto-localizacién. Este trabajo se llevé a cabo con
la intencién de desarrollar un método de localizaciéon que pueda ser
utilizado por el DotMX, en los robots que compiten en la categoria
Kid Size de la RosoCuP Soccer, en particular para robots DARWIN-OP
(véase la seccién 3.1), y aun cuando se busca que se pueda emplear
en cualquier otro tipo de robots méviles que se encuentren en circuns-
tancias similares, si se buscé que dadas las caracteristicas y limitantes
de ese modelo de robot, el método consumiera pocos recursos tanto
de memoria como de procesamiento, que tuviera resultados precisos
y que fuera rdpido, teniendo en mente la posibilidad de ajustarlo para
ser utilizado en tiempo real, aunque en principio estd pensado para
que la localizacién se lleve a cabo tinicamente en momentos clave de
una confrontacién y que se integre sin obstaculizar los demds proce-
sos (por ejemplo la localizacién de la pelota y las porterias).



1.1 LOCALIZACION ROBOTICA

El contar con un método de localizacién preciso es necesario para
poder tomar decisiones adecuadas o crear estrategias avanzadas en
cualquier robot mévil, ya sea que tenga un comportamiento prepro-
gramado o que se trabaje con técnicas de aprendizaje de maquinas
donde el comportamiento se va adecuando de acuerdo con la infor-
macién que va siendo recolectada. En particular dentro de la compe-
tencia de RoBoCuUP existen penalizaciones cuando los elementos de
un equipo no estan lo suficientemente automatizados, en el sentido
de que cuando empieza el juego, haya cambio de cancha o alguien
meta gol, los robots deben regresar a su lado de la cancha en zonas
especificas, y aunque todavia se permite que una persona acomode a
los robots manualmente, se aplican penalizaciones que pueden ser de
tiempo o que obligan a situar al robot en una posicién de desventaja.

Este trabajo se desarroll6 en su etapa inicial en el Laboratorio de Vi-
sion Computacional de la Universidad de Bristol, bajo la supervisiéon
del Dr. Walterio Mayol Cuevas, como parte de una estancia de in-
vestigacion acordada entre el IIMAS, el CONACYT y la Universidad
de Bristol. En dicho laboratorio tienen gran experiencia en métodos
visuales para resolver problemas como localizacién, mapeo, rastreo
de cdmara, segmentacion, caracterizacién de la imagen, entre otras
cosas. Ademds es ahi donde se desarrollaron varios de los métodos
y articulos a los que se hace referencia en este trabajo. lo cual fue de
gran ayuda a la hora de darle forma a la problemaética y encontrar la
solucién aqui propuesta.

1.1 LOCALIZACION ROBOTICA

La localizacién en el campo de la robética es un problema popular
al que se le conoce como sLAM por sus siglas en inglés que significan
Localizacién y Mapeo Simultdneos. E1 sSLAM, en pocas palabras, consiste
en que un robot estime su posicién relativa a su entorno al mismo
tiempo que genera un mapa de éste. Un robot podria llegar a mapear
con gran precisiéon su entorno aprovechando los sensores que tiene
a su disposicién, y en funcioén de esto es que puede llegar a tomar
decisiones procedimentales. En el presente trabajo, no se hard mucha
referencia al mapeo del entorno; estd enfocado en la localizacién del
robot, bajo el supuesto de que ya se conoce el entorno (la cancha
de futbol) y se cuenta con un mapa o modelo preciso del mismo, y
utilizaremos esa informacién para ubicar en dénde se encuentra el
robot en un momento dado. A esto se le conoce como el problema de la
relocalizacion, que se concentra en la habilidad del robot de localizarse
desde el momento en que aparece en el entorno o en los momentos
en que pierda el rastro de dénde se encuentra. De aqui se deriva otro
de los grandes problemas de la robética que es el llamado problema
del secuestro, en el cual un robot que se encuentra bien localizado, es
transportado a otro lugar del entorno sin ser avisado, y debe poder

SLAM



INTRODUCCION

relocalizarse inmediatamente. La diferencia entre éste y el problema
global de la localizaciéon es que en este caso, el robot debe tener la
certidumbre de encontrarse en una posiciéon determinada antes de
ser secuestrado.

1.2 NUESTRO METODO

La mayoria de los métodos de localizacién se ayudan de otros mé-
todos de reconocimiento de elementos del entorno. Por ejemplo, algu-
nos como el de Betke [10], comparan lo que el robot estd percibiendo
con sus sensores, y utilizan modelos mateméticos para llevar a cabo
una triangulacién que les permite obtener la posicion desde donde
se tomo cada observacion. Otros métodos pueden llevar a cabo una
segmentacion de los elementos de la imagen basada en color y asi
reconocer elementos como las porterias, la pelota o hasta el 4rea de
la cancha [8]. Muchos de los métodos de segmentacion e indexado
que se usan en la RoBoCur (y otras situaciones parecidas) para loca-
lizacién sufren problemas con los cambios de luz, pues de entrada,
las diferentes condiciones entre los escenarios de las competencias
provocan que sea necesario calibrar los sistemas de visién antes de
cada competencia y aiin mads, antes de cada partido; sin embargo,
aun cuando la calibraciéon es adecuada, se realiza cuando no hay es-
pectadores alrededor de la cancha, y en cuanto inicia el partido, la
presencia de éstos provoca cambios significativos en la iluminacién
percibida por los sensores de los robots. La otra situacién que pre-
senta problemas a estos algoritmos de localizacién es que durante el
juego, los demads robots en la cancha generan oclusiones a la visiéon
del robot, por lo que las imagenes que percibe son distintas a las que
se esperan cuando la cancha esté vacia. Nuestro método se desarrollé
con la idea de hacerlo robusto ante cambios de luz y oclusiones.

El procedimiento que se siguié para desarrollar este método co-
menz6 por observar cdmo es que los seres humanos se localizan en
un entorno, particularmente en el caso de un jugador que se localiza
en una cancha de futbol, pensando que una vez que entra en el cam-
po, le basta con observar y crear un modelo abstracto mental, y asi en
un dado momento que quiera saber donde estd, es suficiente observar
en alguna direccién distinguible del campo y con eso logra recordar
dénde se encuentran su porteria y la contraria, o los elementos que
tiene a sus lados o detras de él, esto en funcién de lo que esta viendo
y sin necesidad de realizar un reconocimiento total cada vez.

Teorizando un poco cémo pareciera funcionar el cerebro humano a
la hora de localizarse, el método esta apoyado en una de las grandes
areas de las ciencias de la computacion, que es la vision computacio-
nal, pues todo indica que la localizacién humana se basa principal-
mente en el dmbito visual. Ademads de esto, el método se basa en el
uso de ambientes virtuales, lo que permite generar diferentes escena-



1.2 NUESTRO METODO

rios con los elementos adecuados para el campo de interés. Como el
modelo estd enfocado en robots humanoides que jueguen futbol, se
puede limitar el ambiente a una cancha virtual de futbol en la que se
pueda controlar variables como la intensidad de la luz, o lo que se
encuentra en el fondo del escenario; particularmente se hace uso de
los elementos invariables del ambiente, como lo son las lineas de la
cancha, dado que se sabe que no van a modificar sus dimensiones ni
su disposicién sin importar dénde se lleve a cabo un encuentro. Tam-
bién se toman en cuenta ciertas reglas de la competencia para mejorar
el método, aprovechando ciertas caracteristicas del juego que se cono-
cen de antemano, que dictan dénde puede o no puede encontrarse
un robot dentro de la cancha, o que cuando se va a iniciar el juego
cada jugador debe estar en una zona especifica dependiendo de su
posicion en el equipo y si ataca o defiende.

Una vez ideado el método, se desarroll6 un sistema que permitiera
probarlo, y se implement6 con la intencién de que se pueda integrar
al propio sistema del robot lo mds directamente posible, empleando
en el sistema una arquitectura y una configuracién similares, ademas
de que se buscé que fuera compatible con las estrategias con las que
se contaba anteriormente.

Debido a circunstancias imprevistas, durante el afio 2013 y particu-
larmente durante el desarrollo de este trabajo, no se cont6 con robots
disponibles para participar en las competencias que hubo a lo largo
del afio, ni tampoco para realizar las pruebas del sistema. Sin embar-
go, esta situacién se solucioné desarrollando una metodologia que
no hiciera uso de un robot real o de una cancha reglamentaria, pero
que pudiera ser integrado sin complicaciones al sistema de los robots
una vez que estuvieran listos. Otra ventaja de desarrollar una simula-
cién es que de esta manera se evita el desgaste que sufren los robot
causado por el uso comun.

Se observé que era necesario un entorno que se pudiera controlar
en cualquier aspecto para emular las diversas situaciones a las que po-
dria enfrentarse el método, tales como el niimero de fuentes de luz, la
intensidad de las mismas, elementos que generaran oclusiones, cam-
bios en los elementos que rodean la cancha y que no estan definidos
en el reglamento, como las vallas de contencién, los elementos del te-
cho o las paredes, o los mismos espectadores, y en general cosas que
pudieran afectar la vision del robot y por consecuencia al método.
Dicha simulacién aprovecha los avances de la computacién gréfica
que permiten generar escenas casi indistinguibles de un entorno real.
Conociendo bien las caracteristicas de ambiente, es posible generar
vistas sintéticas de una cancha genérica, para asi tener una idea de lo
que espera ver el robot desde una posicién dada. Para esto utiliza-
mos otra simulacién del ambiente cuyos elementos son tinicamente
los elementos invariantes de la cancha.

En lo que resta de esta tesis, hablaremos de vistas sintéticas como

VISTAS SINTETICAS
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aquellas imagenes tomadas de la simulacién que sélo contiene los
contornos de los elementos invariantes de la cancha de futbol, que son
tanto la lineas del campo, como las porterias, y se denominan inva-
riantes porque sin importar en qué lugar se lleve a cabo un partido de
futbol robético o bajo qué condiciones, siempre y cuando la cancha
sea reglamentaria, estos elementos no cambian ni de posicién ni de
forma.

1.3 OBJETIVOS

El objeto de estudio de este trabajo son los robots, y en particular el
problema de la localizacién de los mismos, que abarca casi cualquier
tipo de robot movil, en especial los robots humanoides. Para esto pri-
mero se analizardn algoritmos y estrategias de la visién computacio-
nal y otras disciplinas que forman la base de esta rama de estudio.
Este trabajo esta fundamentado en algunos métodos de localizacién
basada en modelos, y por tal motivo es que se construyé el modelo de
una cancha de futbol robético. También se desarrollé una simulacion
del sistema visual del robot, la cual ademds de tener la capacidad de
emular el tipo de cdmaras que utilizan los robots, intenta emular un
ambiente real, por lo cual se tomé como base el modelo de la cancha y
se le agregaron escenarios, luces, materiales, texturas y otros elemen-
tos que se presentan en situaciones reales de juego, con lo que al final
se cuenta con dos herramientas para generar imagenes sintéticas, tan-
to de la cancha con un modelo de tinicamente elementos invariantes,
como de la cancha en una situacién suficientemente cercana a la reali-
dad, de tal forma que una imagen renderizada con esta herramienta
se asemeja lo suficiente a la imagen tomada por la cdmara del robot.

El objetivo de este trabajo es desarrollar un método de localizacién
para robots humanoides que sea eficaz, pero al mismo tiempo tenga
un bajo consumo de recursos puesto que los robots a los que estd en-
focado no cuentan con un procesador poderoso ni mucha memoria,
y que ademads debe poder aplicarse a robots que inicamente cuenten
con sensores que emulen el cuerpo humano, aunque en este caso en
particular el trabajo estd limitado a la visién. Dicho método presenta
una alternativa a otros métodos de localizacién que cuentan con co-
nocimiento previo del entorno, asi como aquellos que se apoyan en
técnicas de regresion sobre alguna base de datos.

También se quieren encontrar resultados extensibles, en el sentido
de que este método de localizacién busca no sélo ubicar un robot
en una cancha de futbol, sino localizar un robot cualquiera que se
encuentre en cualquier entorno del que se cuenta con un modelo o
mapa conocido de antemano.

Lo que resta de este trabajo esta organizado de la siguiente forma:
en el Capitulo 2 se realiza una resefia de como de cémo es que surge
la problematica a la que nos enfrentamos, asi como una descripcién
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de otros trabajos del estado del arte actual. En el Capitulo 3 se sefiala
cudl fue la metodologia que se empled para enfrentar este problema,
tanto para desarrollar el método como para el desarrollo del sistema
que sirvi6 para probarlo. En el Capitulo 4 se presentan los resultados
obtenidos de los experimentos realizados por el sistema, y se lleva a
cabo una discusién de los mismos. Por ultimo, en el Capitulo 5 se
presentan las conclusiones del proyecto.
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2.1 ANTECEDENTES HISTORICO - CONTEXTUALES

En esta seccién vamos a hablar del drea del conocimiento en don-
de se puede ubicar el problema, asi como de la rama especifica a la
que pertenece, y de esta forma explicaremos tanto su origen como
las circunstancias que lo condicionan. La finalidad es esclarecer la im-
portancia que tiene el objeto de estudio de este trabajo y por tanto la
resolucién al problema que le corresponde.

2.1.1 Robética

Dado que el objeto de estudio de este trabajo son los robots, es
importante remarcar la principal drea del conocimiento que le corres-
ponde, que en este caso es la robética, que es la ciencia y la tecnologia
que estd detrds de los robots, y para esto lo primero que hay que com-
prender es el término robot. La palabra robot viene de una obra de
teatro que escribi6é un escritor checo de nombre Karel Capek, quien
escribi6 una critica de la sociedad en la que describia unos seres crea-
dos por los humanos que s6lo se dedicaban a realizar una y otra
vez tareas impuestas por sus amos. Aun cuando los robots de Capek
eran creados quimicamente, la idea fue la que trascendié mas alla de
la obra. El término RoBot surge de las palabras checas robota, que
significa trabajo, y robotnick que significa sirviente. Cuando Capek
pensaba en qué nombre les podia dar a sus seres, pensé en la palabra
auténomo, que significa auténomo, pero le parecia que era una palabra
muy intelectual, asi que pidiéndole consejo a su hermano Josef, éste
le sugiri6 la palabra Robot [60]. Finalmente fue el término que utilizé
para su obra Rossum’s Universal Robots (R.U.R.), la cual trataba de
personas creadas artificialmente en una fébrica, para que trabajaran
para los humanos, aunque como muchas de las historias que tienen
que ver con robots, estos se rebelan al final contra sus amos, pues al
serles conferida la capacidad de razonar, deciden que los conflictos
bélicos han sido la principal causa del progreso de la humanidad[s4].

A partir de la puesta en escena de esta obra, el término robot se
empez06 a utilizar despectivamente para describir a aquellas personas
que realizaban trabajos repetitivos [39]. Pero al mismo tiempo se em-
pez6 a desarrollar la idea de los robots de una forma mds técnica, atin
cuando los medios para crear una mdquina electrénica capaz de rea-
lizar tareas, no existieron durante muchos afios. Sin embargo la idea
ya recorria la mente de los cientificos y fanaticos de la ciencia ficcién,
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y destaca el caso de Isaac Asimov, un cientifico y escritor ruso que des-
de sus afios en la universidad empez6 a escribir historias cortas de
ciencia ficcion y en una de éstas llamada Runaround, fue que naci6 el
término Robética. Un compendio de estas historias fue publicado co-
mo libro, "I, Robot’, uno de los muchos de ciencia ficcién que escribié
durante su vida, ademads de libros de historia y textos divulgativos.
En esta serie, Asimov describe las tres leyes de la robética, que son

LEY UNO Un robot no puede lastimar a un ser humano o, median-
te su falta de accién, permitir que un ser humano sufra algin
dafio, a menos que esto viole una ley de mayor orden.

LEY DOS Un robot debe obedecer las 6rdenes dadas por un ser hu-
mano, salvo que dichas ordenes estén en conflicto con alguna
ley de mayor orden.

LEY TREs Un robot debe proteger su propia existencia, siempre y
cuando dicha proteccién no entre en conflicto con ninguna ley
de mayor orden.

A estas leyes mads tarde les agreg6 la ley cero, la cual tiene el orden
mads grande:

LEY CERO Unrobot no puede perjudicar a la humanidad o, mediante
su falta de accién, permitir que ésta sufra algtn dafio.

Los escritos de Asimov son trabajos muy interesantes de lo que se
puede llamar la psicologia robética, que desataron una muy trascen-
dente discusién acerca de lo que podria pasar a partir del momento
en que tengamos robots capaces de pensar de forma independiente.

Cuando se habla de los robots modernos, se piensa en realidad en
las méquinas que se crearon en los afios sesenta, las cuales podian
repetir una y otra vez una tarea sin necesidad de supervision. Inicial-
mente fue en la industria en la que se utiliz6 este tipo de maquinas,
pero poco a poco se ha extendido su uso a otras dreas, como el &mbito
doméstico, médico o educativo, en dénde el uso de los robots permite
mejorar el desempefio general del trabajo en dichas &reas, sin contar
todas las aplicaciones desarrolladas en el &mbito militar. La definicién
de robot segiin la RAE’, es

Midquina o ingenio electrénico programable, capaz de mani-
pular objetos y realizar operaciones antes reservadas solo a las
personas.

Sin embargo, esa es una definicién que no toma en cuanta aspectos co-
mo razonamiento, inteligencia, resolucién de problemas, percepcién
de su ambiente o aprendizaje. Una definiciéon més adecuadas podria
ser la que da Ron Arkin, que lo define como

1 Real Academia Espafiola
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Una mdquina capaz de extraer informacion de su ambiente
y utilizar el conocimiento acerca de su mundo para actuar con
seguridad de forma significativa y con propodsito.

Podemos pues definir la robética como la ciencia que estudia estas
maéaquinas.

Los primeros avances en esta drea se dieron a finales de la Segunda
Guerra Mundial, cuando se buscaba encontrar una manera de mani-
pular materiales radiactivos de una forma mas segura, con lo cual se
desarrollaron manipuladores a control remoto que intentaban repro-
ducir la forma y el movimiento de un brazo humano. Posteriormente
se busc6 dotarlos con un sistema de retroalimentacién que le permitie-
ra al operador sentir las fuerzas y resistencias a las que se enfrentaba
la maquina. De ahi se empez6 a trabajar en maquinas auténomas que
pudieran realizar operaciones repetitivas, y fue en los afios 50 que se
crearon los primeros dispositivos articulados programables. Esto en
conjuncién con la idea anterior llevé al desarrollo de médquinas pro-
gramables capaces de ‘sentir’ su entorno y usar esa informacién para
realizar tareas automaticas sin la necesidad de un operador. Muchos
han sido los avances que se han dado a partir de ese momento y hoy
la robética involucra muchas dreas de investigaciéon como lo pueden
ser la cinematica, la dindmica, sistemas de planeacién, control, y sen-
sores [23]. Ademds involucra muchas otras grandes disciplinas como
lo son las Ciencias de la Computacién, la Inteligencia Artificial, la
Fisica, las Matematicas, entre muchas otras.

Un robot estd compuesto bdsicamente por una estructura de sopor-
te, sensores, efectores, actuadores, y unidad de control. La diferencia
entre los efectores y los actuadores es que los primeros tienen un im-
pacto en el ambiente del robot, como lo pueden ser las piernas, los
brazos o las llantas, y los actuadores que son los que le permiten al
robot realizar diversas acciones, como son los motores.

Los robots se pueden dividir en aquellos que son teleoperados, y
aquellos que son completamente auténomos, pero ademaés se pueden
clasificar de acuerdo a como son construidos, de la siguiente forma:

= Robots con Ruedas

Vehiculos Auténomos, que comprenden vehiculos no tripulados
terrestres, aéreos y maritimos

Robots Antropomérficos

Robots Animaloides
= Robots Humanoides

siendo estos ultimos los de mayor interés en el presente trabajo.
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2.1.2 Robots Humanoides

Dada la naturaleza de este trabajo, se enfocard en los robots huma-
noides, sin embargo se busca que el método de localizacién desarro-
llado se pueda extender sin mucha complicacion a la mayoria de los
robots méviles. Los robots humanoides son aquellos que asemejan el
cuerpo humano; ademads, se busca que sean robots que perciban el
ambiente, procesen la informacién y actten de la forma en que ac-
tuaria un ser humano. Surgen de la idea de estudiar ciertos aspectos
del ser humano, por lo que comprenden un 4rea de investigaciéon que
apoya y es apoyada por diversas disciplinas. Para que pueda existir
un robot humanoide se necesita conocer bien como es que se mue-
ve un ser humano, cémo es que piensa, escucha o ve, entre otros
aspectos para los que es necesario desarrollar mucha investigaciéon
que luego pueda aplicarse a estos robots; pero de manera similar, te-
ner una herramienta como un robot humanoide permite a todas esas
areas probar ciertas hipotesis o trabajar en ciertas teorias y ampliar
las fronteras del conocimiento.

Una de las ventajas de contar con robots humanoides es que el en-
torno al que estamos acostumbrados es un entorno que estd disefiado
para los seres humanos, asi como las herramientas y objetos que uti-
lizamos estdn disefiadas ergondémicamente; por lo tanto, la manera
mas sencilla de que un robot se pueda integrar a este ambiente, es
haciendo que estos artefactos tengan dimensiones, motricidad y di-
namicidad muy similares a las de los seres humanos. Asi, podrian
realizar trabajos y utilizar herramientas que estan pensados para un
ser humano, con lo cual se puede generar una convivencia humano-
robética en un lugar de trabajo, o0 mds atn, confiarle a los robots la
mayoria de las tareas tediosas, peligrosas o dafiinas para los huma-
nos.

2.1.3 RoboCup

Una de las preguntas que surgen es ;por qué crear un método pa-
ra localizar un robot que juega futbol especificamente? Y para poder
responderla es necesario entender los origenes y la intencién real que
hay detras de la RoboCup. Desde hace muchos afios se han utilizado
plataformas de investigacién para impulsar diversas areas del conoci-
miento. La AAAI 2 ha lanzado por muchos afios competencias para
robots auténomos, cambiando las reglas y metas cada afio, aunque
con la desventaja de que es para robots individuales. En el afio 1992
se llevo a cabo un congreso en Tokio, Japén, en donde se discutieron
cudles eran las opciones de Grand Challenges Projects que debian ser
abordados por la comunidad de investigadores, haciendo referencia a
aquellos problemas cuya solucién trae consigo un gran impacto social

2 Association for the Advancement of Artificial Intelligence
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[30]; ahi Kitano et. al. [31] propusieron como uno de estos grandes re-
tos, el desarrollar robots capaces de jugar futbol, argumentando que
éste era al mismo tiempo un Problema Estdndar, o sea aquél que per-
mite a los investigadores comparar técnicas computacionales, iden-
tificar problemas y examinar propuestas, asi como evaluar teorias o
algoritmos desde diferentes perspectivas, pero resolviendo la misma
problematica. Un ejemplo de este tipo de problemas es el del ajedrez,
en donde se buscaba crear una programa computacional que pudiera
vencer a un humano experto en el juego. Aqui la diferencia es que
un juego de futbol es mucho més dindmico, los robots deben reaccio-
nar de forma inmediata y continua a los cambios no deterministicos
que se les impongan; tampoco cuentan con la informacién completa
de cémo esta la configuracion del juego ni de nadie excepto ellos mis-
mos y para lograr desarrollar un equipo de robots que jueguen futbol
hace falta desarrollar algoritmos de cémputo distribuido.

Ademas de un problema estandar, la RoboCup es catalogada como
un Landmark Project, que son problemas que se plantean de forma
abierta, fijando una meta muy complicada, pero que se pueda alcan-
zar. En este caso la meta particular estd planteada de la siguiente
manera:

Para mediados del siglo 21, un equipo de robots humanoi-
des auténomos deberd vencer al equipo humano campeén
de la Cora MunbpiAL DE FuTBoL bajo las regulaciones ofi-
ciales de la FIFA [4].

Para que un proyecto sea catalogado en esta categoria debe ser publi-
co, de tal forma que los avances y logros que se tengan estén abierto y
que sean de interés; que sea lo suficientemente complicado para que
se necesitan muchas innovaciones para que se pueda llevar a cabo;
que sea factible y que se pueda definir un paso inicial en el proyec-
to; y por ultimo, una vez que se logre la meta, el tipo de tecnologfas
desarrolladas fundamenten a la industria de la siguiente generacién.
Un ejemplo es el programa Apollo, lanzado en EEUU, en donde la
meta era aterrizar un hombre en la luna y lograr traerlo de regreso a
la tierra sano y salvo [31]. Una de las ventajas de este tipo de proyec-
tos es que logra la colaboracién de muchos grupos de investigacion
en cuanto a que periddicamente se presentan los resultados que se
van consiguiendo y ademads se comparan los diferentes métodos unos
contra otros en un ambiente de competencia.

La propuesta original de la RoBoCur era crear una competencia
que se dividida en tres ligas: La Real Robot League, en la que robots
fisicos se enfrentan en competencias que ponen a prueba los disefios
y el control que se tiene sobre ellos; la Software Robot League, la cual
pone a prueba los algoritmos que se emplean en los robots sin darle
importancia ni dependencia al hardware; y la Expert Robot Competition
en la que se llevaban a cabo pequefias competencias de habilidades
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muy especificas por separado, como el caminado o el pateo, y que
una vez comprobada su eficacia se pudieran integrar en un robot.

Bajo la idea de crear un equipo de robots que jueguen futbol pro-
piamente, la RoboCup permite desarrollar investigacién en muchas
dreas como la fusion de los sensores en tiempo real, el comportamien-
to reactivo, la adquisicién de estrategias, el aprendizaje de maquina,
planeamiento en tiempo real, sistemas multiagentes, reconocimiento
de contextos, visién computacional, toma de decisiones estratégicas,
control motriz, control de robots inteligentes y, por supuesto, localiza-
cién robética. Sin embargo, habia ciertas dreas que no se tomaban en
cuenta dadas las limitantes que supone el juego de futbol, y es por eso
que surgieron las categorias que hay actualmente, que complementan
a la RoboCup Soccer, que son [31]:

= RoboCup Rescue son competencias para robots que se ponen
en ambientes que emulan zonas de desastre, que el robot no
conoce de entrada y que enfrenta a situaciones imprevistas.

= RoboCup Home competencias para robots dedicados a la con-
vivencia con los humanos, realizando pruebas dentro de un am-
biente controlado como lo es un hogar, y la idea es desarrollar
robots que apoyan a la gente.

= RoboCup Junior cuyo objetivo es desarrollar en la nuevas gene-
raciones el gusto por la robética, y que consiste en competencias
simples en escalas pequefias que permitan a jévenes entusiastas
iniciarse en el mundo de la robética.

Otra de las ventajas que presenta la iniciativa de la RoboCup es que
presenta un problema de robética multiagente. Antes de la RoboCup
se intentaron proponer esquemas de planeacién cooperativa reactiva
en espacios de problemas dindmicos utilizando juegos, como [9, 40],
cuyo objetivo resulté muy simple o bien el ambiente en que se desa-
rrollan se ajusta mejor al estudio de agentes individuales. Por su lado,
la RoboCup presenta un escenario en que se tiene una meta global
que consiste en conseguir que se lleve a cabo un partido de futbol,
y al mismo tiempo cada equipo tiene una meta propia que consiste
en anotar la mayoria de los goles y ganar cada partido, y atn mads,
cada jugador tiene una submeta que depende del rol que juega cada
jugador dentro de un equipo.

Los retos importantes que presenta la RoboCup es que presenta un
ambiente dindmico, que cambia tanto por los robots del mismo equi-
po, como por los del equipo contrario, ademds de que la pelota va
a estar moviéndose todo el tiempo sin que haya manera de predecir
su posicién; por otro lado esta la percepcion limitada de los robots,
pues éstos solo conocen lo que logran percibir mediante sus propios
sensores, que son aquellos que emulan los sensores humanos, como
las cdmaras y los micréfonos; otro reto que se debe superar es que
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cada robot tiene un rol diferente que jugar, por lo que se deben desa-
rrollar diferentes estrategias dependiendo de estos roles; por tltimo,
los robots que compiten en la RoboCup no tienen permitido comuni-
carse con una computadora central o con otros robots mediante una
red inaldmbrica o algo por el estilo, sino que la comunicacién entre
los robots sélo puede darse de forma similar a la que se comunica-
rian dos personas, ya sea mediante sefias o sonidos, ademds de con
el referee.

En este aspecto, en las primeras competencias el papel de referee
era asignado inicamente a un ser humano, pero poco a poco se busca
eliminar la figura del referee humano y cambiarla por una compu-
tadora centralizada llamada RefereeBox que se encargue de todo. En
la Gltima competencia llevada a cabo en junio de 2013, el referee era
un humano que simultdneamente manejaba el RefereeBox para en-
viarle las sefiales necesarias a los jugadores, como cuando empieza el
juego, se hace una pausa, o alguien mete gol. Se incentiva el uso del
RefereeBox en lugar de un acomodador humano penalizando a los
robots que no interacttien con éste, quitdndoles tiempo de accién o
situdndolos en posiciones de desventaja.

Para poder participar en la RoboCup, un equipo debe enfrentarse
con ciertos desafios clave. El primero es que se necesita tener el di-
sefio y el control de los robots que va a utilizar; es posible utilizar,
como en nuestro caso, disefios o plataformas de acceso libre, siempre
y cuando se presenten avances anuales sobre el disefio y el control.
Por otro lado los robots deben tener comportamientos individuales
dependientes de la posicién que jueguen en el equipo, asi como los
comportamientos generales que necesita cada robot, pero mas alld
de eso, es necesario desarrollar para los robots de cada equipo un
comportamiento social, pues para poder llevar a cabo su meta, es
necesario que se comuniquen e interactien de una forma novedosa.
Otro reto que se presenta es la fusion de los sensores, puesto que un
robot que se encuentre en otro tipo de situaciones hace uso de dife-
rentes tipos de sensores ademads de la visién, pero el tiempo y tipo
de procesamiento que toma utilizarlos es demasiado si se quieren in-
corporar en un ambiente reactivo como lo es un juego de futbol, por
lo que es necesario fusionar los sensores de tal forma que se utilicen
Optimamente, tal cual si fueran un sélo sistema; por dltimo, y el més
importante en nuestro caso, estéa el reto de la visién, pues es necesario
manejar problemas de visién computacional grandes, como lo son el
reconocimiento de objetos, el mapeo, el reconocimiento del ambiente,
la localizacion, etc., y actualmente, la cimara es el sensor en que mds
se apoyan estos robots.

Mas alla de los retos iniciales a los que se debe enfrentar cualquier
equipo que ingrese a la RoboCup, la reglamentacién estd ideada pa-
ra que cambie progresivamente de forma que poco a poco todos los
participantes sean capaces de seguir los avances que se van alcan-
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zando. Aunque como objetivo final se tiene el que se juegue con las
reglas oficiales de la FIFA, de inicio las reglas tuvieron que limitar-
se para poder adaptarlas a las tecnologias a las que se tenia acceso.
Asi, las dimensiones de la cancha y el ntimero de jugadores fueron
reducidos; poco a poco el tamafio, la forma y el peso de los robots
deben asemejar més a la forma y proporcién del cuerpo humano, al
igual que el movimiento. Cada afio, después de la competencia prin-
cipal, se retinen los comités técnicos de cada liga con investigadores
y algunos de los representantes de los equipos méas destacados, para
discutir y revisar el reglamento, modificando aquellas reglas cuyas
limitantes se vayan resolviendo, y se anuncia con anticipacién de 1 o
2 afios, aquellos cambios que se van a hacer en el reglamento oficial,
de tal forma que todos los equipos tengan el tiempo suficiente para
resolver los nuevos retos. Ademds, se traza el rumbo que tomaré la
competencia en los préoximos 5 a 10 afios.

2.2 ANTECEDENTES CONCEPTUALES Y METODOLOGICOS

En esta seccién vamos a hablar de la teorfa que se encuentra alrede-
dor de nuestro método, asi como de los enfoques del estado del arte
que han permitido resolver los problemas anteriores al nuestro. Abar-
camos las grandes ramas de la computacién que dan fundamento a
nuestra hipotesis y los métodos y herramientas de que hacemos uso
para desarrollarla.

2.2.1 Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial es una disciplina cuya meta final es crear
entidades inteligentes y comprenderlas, que no necesariamente arte-
factos sino sistemas inteligentes que nos permitan comprender como
es que pensamos y como es que podriamos reproducir la forma en
que pensamos, preguntas que se han hecho los seres humanos desde
hace muchos afios. Esta es una disciplina que interactia facilmente
con otras, puesto que la investigacién en esos otros campos estd en-
cauzada desde el punto de vista de la comprensién humana. A lo
largo de los afios la Inteligencia Artificial ha tenido varias veces el
foco de atencion al dar soluciones y enfoques creativos a problemas
abiertos de la ciencia.

Sin embargo, aun cuando es un drea muy universal, es muy com-
plicado asignarle una definicién concreta, puesto que el mismo con-
cepto de inteligencia es dificil de definir. Muchas son las definiciones
que se le han dado a la inteligencia artificial y en su mayoria han si-
do ampliamente investigadas. Atn asi, es posible separarlas en dos
categorias, las que creen que la inteligencia artificial tiene que ver es-
trictamente con los procesos del pensamiento y el razonamiento, y
las que piensan que mds bien estd definida por el comportamiento.
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Al mismo tiempo, se puede realizar una divisién independiente de
aquellas definiciones que se enfocan en el desempefio y actuar hu-
mano, y las que ven la inteligencia como un concepto independiente.
Asi, tenemos finalmente cuatro grandes categorias en que se pueden
agrupar las definiciones de inteligencia artificial [44]:

= JA como comportamiento similar al humano: Se basan en el en-
foque que propuso Alan Turing al definir un sistema inteligente
mediante una prueba conocida como EI Test de Turing, el cual
consistia en poner a un humano en una sala a conversar con el
sistema de forma remota, tal que sélo se pudieran comunicar
de forma escrita. Si al final de la conversacién la persona no
podia decidir si su interlocutor era una maquina o una persona,
entonces podia considerarse al sistema como inteligente.

= JA como proceso de pensamiento humano: Es un enfoque de
modelado cognitivo, cuyo objeto de estudio es la mente humana
y tiene dos grandes corrientes de trabajo, la que se basa en la
introspeccién que estudia la mente propia y genera teorias y
ensayos acerca de cémo es que funciona, y la otra es mediante
experimentos psicoldgicos y en base a éstos genera teorias. De
hecho, existe una rama muy grande del conocimiento que se
llama Ciencia Cognitiva, la cual es una ciencia transdisciplinaria
que tiene como objetivo estudiar los procesos de aprendizaje de
sistemas pensantes, ya sean naturales o artificiales y las princi-
pales disciplinas que la conforman son la Psicologia, la Inteli-
gencia Artificial, las Neurociencias, la Filosoffa y la Lingtiistica.

= JA como proceso del pensamiento racional: Este enfoque se co-
noce como Las Leyes del Pensamiento, y se centra en la Ldgica
Matemdtica, pues es una herramienta precisa para poder defi-
nir pensamientos, eventos y acciones del mundo real en forma
de enunciados, y ademds brinda un conjunto de reglas que sir-
ven para relacionarlos. Esta disciplina inicié desde la antigua
Grecia con la légica aristotélica, mas bien como parte de la Fi-
losofia. Con el surgimiento de las légicas formales y posterior-
mente la invencién de las computadoras, grandes esfuerzos se
han llevado a cabo para implementar las leyes del pensamiento
en programas capaces de razonar a través de ellas. Sin embargo,
aun cuando es facil definir enunciados simples, surge el proble-
ma de modelar de la misma manera el conocimiento informal,
pues al no ser estructurado, se ha encontrado que es muy dificil
convertir cualquier idea en términos formales; ademads, la 16gi-
ca supone la sencillez de llevar a la practica las soluciones que
encuentra, mas en el mundo real no sucede de esa forma.

= JA como comportamiento racional: Bajo este enfoque, se ve al
actuar racional como alcanzar una meta siguiendo las creencias
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que se tienen. Asi, un agente se considera algo que puede per-
cibir su entorno de alguna forma, y que pueda actuar en conse-
cuencia. Las definiciones de esta categoria ven a la inteligencia
artificial como el estudio y la construcciéon de agentes racionales.
A diferencia del enfoque de las leyes del pensamiento en que se
busca bajo todo medio generar inferencias correctas, un agente
racional s6lo se apoya en un fundamento l6gico detrds de ca-
da accién que toma; sin embargo frecuentemente no existe una
accién correcta que tomar, pero siempre se necesita tomar una
decisioén; por lo tanto, actuar racionalmente no siempre involu-
cra realizar inferencias estrictamente correctas. La ventaja que
tiene este enfoque sobre los demds, es que es mds sensible a
emplearse en un dmbito cientifico, pues aquellos enfoques que
tienen como meta alcanzar las capacidades del ser humano, atin
cuando este es producto de un proceso evolutivo muy avanzado,
no se pueden definir como el estado definitivo y perfecto de la
inteligencia. Por otro lado, el intentar imitar el pensar humano
implica una demanda de recursos computacionales muy alta co-
mo para ser satisfecha hoy en dia. Es de hecho éste el enfoque
maés utilizado para el desarrollo de aplicaciones de inteligencia
artificial y especialmente en robética, y también es el enfoque
con el que desarrollamos este trabajo, y el tipo de agentes que
nos competen son los robots.

Atn cuando no es posible dar una tnica definicién de lo que es la IA,
lo que si es posible es caracterizar un comportamiento que se pueda
considerar inteligente, como aquel que tiene la capacidad de extraer
informacién importante de un entorno que esté lleno de detalles e in-
formacién irrelevante. También debe tener la capacidad de aprender
de ejemplos y préactica, y generalizar el conocimiento adquirido para
aplicarlo al enfrentarse a situaciones bajo nuevas circunstancias. Al
mismo tiempo debe poder inferir hechos importantes aun presentan-
dosele informacién incompleta. Y el ultimo paso para considerar un
comportamiento realmente inteligente es que debe poder generar sus
propias metas y de la misma forma ser capaz de disefiar planes que
lo lleven a alcanzarlas. Alcanzar estas capacidades es la meta de la
investigacion en Inteligencia Artificial.

La Inteligencia Artificial tiene contribuciones de muchas otras dreas
del conocimiento. Su base original se encuentra en los origenes de la
filosofia, cuando algunos se preguntaban cémo funcionaba la mente
humana; ya desde entonces se catalogdé como una méquina que opera-
ba sobre el conocimiento codificado de una forma que s6lo ella cono-
cia, y se vio que el pensamiento es el medio para tomar las decisiones
correctas. Por otro lado, los matematicos fueron los que desarrollaron
las herramientas para manipular los enunciados légicos de los que
se tiene certidumbre, pero también para trabajar en situaciones don-
de estd presente la incertidumbre, utilizando métodos probabilisticos
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para estudiar dichas situaciones. También fue desde las matematicas
que se desarrollaron los fundamentos del razonamiento algoritmico,
de donde surgieron las Ciencias de la Computacién. Atn los psicélo-
gos contribuyen a esta disciplina, pues se han dedicado a estudiar el
pensamiento humano, y muestran cémo se puede ver a los humanos
y otros animales como mdquinas procesadoras de informacién. Por
su parte, ha sido la Ingenierfa de la Computacién la encargada de
disefiar y desarrollar las herramientas y artefactos que hacen posibles
las aplicaciones de la Inteligencia Artificial.

2.2.1.1 Toma de decisiones

Un problema basico en robética es la planeaciéon de movimientos
para resolver una tarea especifica, y después controlar el robot para
que ejecute los comandos necesarios para llevar a cabo esas acciones.
En este contexto, planeacion significa decidir sobre el curso de accion
antes de actuar. Un plan es una representacion del curso de accion
para alcanzar una meta. Un robot planificador intentard encontrar un
camino de un escenario inicial a uno final, en que la meta que busca
alcanzar esté resuelta, donde camino es una secuencia operaciones
consideradas primitivas por el sistema. Una solucién al problema es
la base de la secuencia correspondiente de acciones fisicas en el mun-
do fisico. Planear es una funcién inteligente de un robot; provee in-
teligencia y capacidad de resolucién de problemas, pero es un area
activa que necesita algoritmos de planeacién eficientes y poderos, ca-
paces de funcionar en tiempo real. [23]

Un robot necesita de la Inteligencia Artificial, especialmente para
tomar decisiones que le permitan llevar a cabo una tarea o alcanzar
una meta. Para tomar estas decisiones es posible hacer uso de otras
herramientas. La teoria de la probabilidad nos permite generar siste-
mas que razonen bajo situaciones de incertidumbre, aunque en estos
casos, las acciones que puede llevar a cabo un robot (0 un agente en
general) no se sabe si son necesarias para alcanzar la meta ni si el
robot serd capaz de llevarlas a cabo. Por este motivo, un robot nece-
sita ponderar la importancia de una meta particular y calcular qué
tantas probabilidades tiene de alcanzarla, para lo cual se utiliza la
teorfa de la utilidad, y al combinarla con la teoria de la probabilidad
se constituye la teoria de la decisién, la cual nos permite crear agentes
racionales para mundos inciertos. [44]

Los robots carecen de la informacién completa acerca de su en-
torno, puesto que normalmente no se desempefian en un ambiente
ideal y el mundo real tiene una complejidad muy grande. Es necesa-
rio entonces que actiien tomando en cuenta la incertidumbre, pues es
imposible evitarla en situaciones reales, lo que implica que las sim-
plificaciones que eran posibles durante las inferencias deductivas de
la 16gica, ya no son vélidas. Asi, una decisién racional depende tanto
de la importancia relativa de las submetas que componen su labor
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como de la probabilidad que existe de conseguir cada una de ellas.
En la mayoria de los casos no se sabe de antemano cual es la probabi-
lidad de conseguir cada una de esas metas, por lo que se utiliza una
herramienta de la teoria de la probabilidad que permite utilizar el re-
sultado de un evento conocido para predecir la secuencia de eventos
que llevaron a dicho resultado. Esta herramienta se llama Regla de
Bayes y es la siguiente:

P(A|B)P(B)
P(4)

donde a P(B|A) se le conoce como probabilidad a posteriori, y se cal-
cula tomando las probabilidades conocidas de antemano (a priori) y
la informacién que se va adquiriendo con el tiempo.

La ventaja principal de utilizar un razonamiento probabilistico en
lugar de un razonamiento puramente légico para decidir qué accién
debe tomar un agente, es que cuando se deben tomar decisiones ra-
cionales, no es posible que el robot no realice ninguna accién atn
cuando no exista suficiente informacién para predecir si el realizarla
va a llevar al agente a alcanzar eventualmente su meta. Ponderar la
importancia de cada submeta y calcular las probabilidades que tiene
de realizarlas, le permite tomar la mejor decisién con que cuenta a
la mano dadas sus creencias. La asignacion de importancia hacia las
metas se realiza utilizando la Teoria de la Utilidad, en la cual la prefe-
rencia de un agente por encontrarse en un estado u otro del mundo,
se captura en una funcion de utilidad, la cual regresa un valor numé-
rico a la deseabilidad de encontrarse en un estado dado. Este valor,
llamado wutilidad, se combina con las probabilidades que tienen los
posibles resultados de efectuar una accién, y asi asignar una utilidad
esperada para cada accién [44].

Con la unién de la Teoria de la Probabilidad, que describe qué es lo
que debe creer un agente dada la evidencia que tiene y la Teoria de la
Utilidad, que describe qué es lo que quiere hacer el agente, se genera
la Teoria de la Decisién que permite definir qué es lo que deberia
hacer un agente, cuya idea principal recae en el llamado Principio de
la Méxima Utilidad Esperada, que dice que un agente sélo se puede
considerar racional si toma la accién que le brinde la utilidad espera-
da més grande, tomada de entre todos los posibles resultados de la
accion.

La Teoria de la Decision se utiliza para que un robot pueda tomar
decisiones en situaciones en las que la incertidumbre y las metas con-
flictivas llevarian a un agente puramente l6gico a no poder decidir
nada. Se puede utilizar la Teoria de la Decisién, para crear un agente
que tome decisiones considerando todas la acciones que puede tomar
y escogiendo aquella que lo conduzca al mejor resultado. Es en este
momento en que podemos considerar que tenemos un agente racio-
nal.

P(B|A) = (1)
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2.2.1.2  Automatizacion e Independencia

El disefiar un mecanismo inteligente e implementarlo, para darle
autonomia a una médquina, es el propdsito general en el campo de la
investigaciéon en automatizacién, donde el objetivo principal es dotar
a las mdquinas de la capacidad de generar comportamientos y res-
puestas a ciertas situaciones, utilizando conjuntos de reglas que los
humanos preparan con anticipacién dependiendo de dichas situacio-
nes.

Se trabaja aqui bajo el supuesto de que tener una maquina que se
opere automaticamente, es mejor que tener una maquina que necesite
ser operada manualmente. La automatizacion de una maquina se pue-
de ver como un mecanismo que sigue ciertas reglas que corresponden
con el ambiente que la rodea, para generar respuestas propias a las
situaciones que se le presenten en dicho ambiente. Sin embargo, si
las acciones de un agente se basan completamente en conocimiento
que se le implanta desde el inicio y no toma en cuenta su experien-
cia, dicho agente carece de autonomia. Para que un agente se pueda
considerar auténomo, su comportamiento debe basarse tanto en el co-
nocimiento del que se le provea desde su construccién (el cual debe
establecerse en funcién del ambiente en que va a operar), como en su
propia experiencia [38, 32]. En nuestro caso particular tenemos que es
importante brindarle a los robots que juegan futbol el conocimiento
inicial que necesitan, que corresponderia a las reglas del juego, una
estrategia de juego personal, una estrategia de juego en equipo, etc.
Sin embargo es igual de importante darle la habilidad de aprender,
lo cual le brindaria autonomia y flexibilidad, y para esto necesitamos
primero tener los medios para que el robot pueda percibir correcta-
mente su entorno y que pueda ubicarse correctamente dentro de él
Una vez contando con éste y otros métodos que le permitan compren-
der su situaciéon correctamente, necesitara una estrategia de aprendi-
zaje, para lo cual existe toda una disciplina llamada Aprendizaje de
Maéquina.

2.2.1.3 Aprendizaje de Mdquina

Una de las opciones que se tienen para que un robot realice una
tarea es proveerlo de todas las reglas de comportamiento desde su
construccion. Esto se hace mediante modelos matematicos de las ac-
tividades que se quiera que realice, ya sea caminar, nadar, buscar
objetos o rutas, o en nuestro caso ganar un partido de futbol. Se po-
drian realizar modelos de dichas actividades, sin embargo, no existe
una teoria perfecta de cémo es que se debe realizar una accién como
caminar o correr, por lo que usualmente se usan modelos que aproxi-
man un comportamiento, los cuales pueden llegar a ser muy buenos,
pero se quedan muy cortos comparados con lo que puede realizar
un ser humano u otro tipo de animal. Es por esto que se ha busca-
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do lograr brindarle a una méquina los medios para que ella misma
aprenda una tarea en funcién de prueba y error, aprendiendo de su
experiencia.

La idea detras del aprendizaje estd en que las herramientas con las
que cuenta un robot, no las utilice inicamente para definir su actua-
cién, sino también para mejorar a futuro la habilidad que tiene para
actuar. El aprendizaje surge como resultado de la interaccién entre
un agente y el mundo, pero también de la observaciéon que realiza
de su mismo proceso de toma de decisiones, y puede variar desde
una memorizacién trivial de sus experiencias, hasta la capacidad de
desarrollar sus propias teorias, aunque la investigacion en el campo
todavia se encuentre lejos de esta meta.

La esencia del aprendizaje es generar conocimiento a través de en-
sayo y error, y reaccionar utilizando dicho conocimiento [28]. En el
marco del aprendizaje de maquinas, un humano inicialmente define
las tareas que le quiere dar al robot para realizar, y después debe di-
sefiar una forma de evaluacién que permita valorar qué tan bien la
respuesta de la maquina satisface el deseo del humano. Las funciones
de evaluacién normalmente se conforman de férmulas numéricas y
lo importante de estas es que sus evaluaciones estén relacionadas con
el contexto lo més estrechamente posible. Es posible entonces que
una respuesta particular de un robot, obtenga diferentes valores de
evaluacién dependiendo de la funcién que se utilice para evaluarla,
puesto que la definicién de una funcién depende en gran medida del
punto de vista de los investigadores que la plantean. Una maquina
Unicamente puede trabajar con el conocimiento adquirido mediante
un proceso de aprendizaje, puesto que éste va a estar enfocado a la
realizacién de una tarea especifica, y le serfa muy dificil aplicar ese
conocimiento a otro tipo de tarea.

Formalmente el area del Aprendizaje de Médquinas se encarga del
disefio y desarrollo de algoritmos y técnicas que le permitan a una
madaquina aprender, en el sentido antes mencionado. El objetivo de
esta disciplina es desarrollar la habilidad de una maquina de mejorar
sus comportamientos automdticamente a partir de la experiencia.

2.2.2  Procesamiento Digital de Imdgenes

Una vez establecida la importancia de la inteligencia artificial, po-
demos pasar a otra de las dreas de investigaciéon que nos sirvieron
para desarrollar el método, que es el procesamiento digital de ima-
genes. Dado que nuestro método se basa en el sistema de visién del
robot, antes de ver lo que es la visién como un sistema completo, hay
que entender como es que se procesan las imdgenes dentro del sis-
tema del robot para poder hacer uso de algoritmos bésicos que nos
permitan generar un método mds avanzado y complejo. Atn cuan-
do la visién es un problema tridimensional, los algoritmos de visién
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robotica se basan en manejar imagenes bidimensionales que represen-
tan imagenes en 3D, por tal razén es importante comprender cémo
es que se representan y procesan las imagenes.

Las operaciones mds simples que se pueden obtener del procesa-
miento de imagenes se llaman operadores puntuales, y son aquellas
cuya salida depende tnicamente del valor de cada uno de los pixeles
que integran una imagen. Dentro de estos operadores estan los ope-
radores de brillo y contraste, asi como los de colorizacién y umbrali-
zacién. Mas alla de los operadores puntuales se encuentran los filtros
u operadores locales o de vecindad, llamados asi porque utilizan un
conjunto de valores de pixeles que se encuentran en la vecindad de
un pixel dado para determinar la imagen resultante de la aplicaciéon
del filtro. Ademads de utilizarse para ajustes de tono locales, los filtros
se utilizan para suavizar una imagen, disminuir el ruido o enfocar
una imagen, entre otras aplicaciones.

Dentro de los tipos de filtros estan los lineales, que son aquellos
cuya salida estd en funcién de combinaciones ponderadas de pixeles
en pequefias vecindades. Se llaman lineales puesto que el resultado
de aplicar un filtro a la suma de dos sefiales (imdgenes en este caso),
es igual a sumar el resultado de la aplicacioén del filtro a cada una de
las sefiales por separado. La ventaja que tienen estos filtros es que son
faciles de componer, y ademds estan sujetos a la teoria de andlisis de
respuesta de frecuencias, puesto que una imagen se puede ver como
una sefial y es asi como se han desarrollado muchos de los filtros y
métodos dentro del campo del procesamiento de imdgenes.

Un filtro lineal que es de nuestro particular interés es el operador
extractor de Bordes de Sobel, el cual es una combinacién separable de
un filtrado horizontal de diferencias centrales, y de un filtro de sua-
vizado vertical. Sin embargo, existen extractores de bordes que entre-
gan mejores resultados. La extracciéon de bordes ha sido parte esencial
de muchos sistemas de visién computacional, y nuestro método no
es la excepcion. Su principal ventaja es que sirve para simplificar el
andlisis de las imagenes reduciendo drésticamente la cantidad de in-
formacién que se necesita procesar, y al mismo tiempo se mantiene
la informacién estructural ttil que se presenta en una imagen, como
lo son los limites de un objeto o sus partes [50].

El trabajo de John Canny ha sido uno de los mds importantes en
lo que a extraccién de bordes se refiere, usado por [2][41][37] entre
muchos otros. Cuando él inici6 sus trabajos en esta drea, ya habia
mucha investigacién hecha en el campo y ya se habian establecido
dos criterios indispensables que debfa cumplir un buen detector de
bordes, a los que él agrego un tercero y son los siguientes [14]:

1. UNA BUENA DETECCION: Este implica que un detector debe
tener una baja probabilidad de fallar al marcar un borde real
en una imagen, al igual que debe ser baja la probabilidad de
marcar como borde algo que no es.
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2. UNA BUENA LOCALIZACION: Un extractor debe marcar cudles
de los pixeles de una imagen corresponden a un borde. Este
criterio implica que aquellos pixeles marcados como bordes, de-
ben encontrarse lo mds cercanos al borde real en la imagen.

3. UNA RESPUESTA UNICA: Este implica que un operador debe
asignar un solo estado a un pixel, i.e. o lo marca como borde o
como no-borde.

El tercero fue el criterio que agregé Canny, y aun cuando en teoria ya
estd implicado en el primer criterio, segtin Canny la formulacién ma-
tematica que se tenia para este tiltimo, no manejaba explicitamente
las respuestas miiltiples y era esencial hacerlo, hecho que demostré
con su método de detecciéon de bordes, que resulté uno de los mds
importantes que existen, pues atin cuando lo desarroll6 hace varios
afios, se sigue usando hasta la fecha (con algunas variaciones en la
mayoria de los casos). Su enfoque se centraba en el analisis de los
criterios de detecciéon de bordes desde una perspectiva matemadtica.
Ahi se dio cuenta que los bordes ocurren en los limites entre regiones
definidas ya sea por sus diferencias de intensidad, textura, color. Sin
embargo la segmentacion precisa de una imagen es bastante compli-
cada, por lo que decidi6 buscar la forma de detectar bordes utilizando
tinicamente informacién local de vecindades de pixeles, como puede
serlo la localizacién o el cambio de intensidad.

En este sentido, es posible ver una imagen de tal forma que los
valores del color le asignaran alturas a una malla, y ahi, los bordes
se pueden ver como aquellos lugares donde se presentan escalones o
donde haya cambios significativos de alturas. Modelando este escena-
rio matemdticamente, se puede ver como un campo vectorial, donde
los cambios de altura corresponden a las variaciones en el gradien-
te de las superficies en un punto dado. Es utilizando los gradientes
que, cuando se presenta un cambio de altura correspondiente a un
borde en la imagen, se puede conocer su magnitud y su direccién,
utilizando la ecuacién

J) = V1) = (55, 5 (x) @

donde I es la imagen y x = (x,y) son las coordenadas de cada pixel.
La direccion del vector gradiente J apunta en direccion perpendicular
al borde correspondiente, que es lo mismo que la direccién del ascen-
so en el cambio de altura y la magnitud indica la fuerza de variacion
de la pendiente.

Desafortunadamente, al tomar las derivadas parciales de una ima-
gen se acentdan las frecuencias altas, que es donde la proporcién de
ruido en una sefial es mas grande y por tanto se amplifica el ruido
presente en la imagen. Para hacer frente a este problema, es necesa-
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rio suavizar (desenfocar) la imagen utilizando un filtro de paso bajo3
antes de calcular el gradiente, y asi no generar tanto ruido. Como lo
que se quiere es un detector cuya respuesta sea independiente de la
orientacién de una imagen, se necesita un filtro de suavizado que sea
simétrico circularmente. El filtro Gaussiano es el més utilizado en los
algoritmos de deteccién, pues es un filtro simétrico circular y ademas
es separable, lo cual aprovecha las propiedades de las operaciones
lineales y por tanto es conmutable con la derivacion. El gradiente de
una imagen suavizada puede ser escrito como

Jo(x) = V[Go(x) x I(x)] = [VGo](x) * I(x) (3)
en donde se realiza una convolucién de la imagen con las derivadas
horizontal y vertical del kernel Gaussiano, y el parametro ¢ indica el
ancho de la funcion.

En muchas aplicaciones se busca obtener bordes lo mas delgados
posible. Para esto se buscan los valores maximos en la magnitud del
gradiente en direccién correspondiente. A esto se le conoce como la
Supresién de los No-Mdximos, y es una técnica de adelgazamiento de
bordes. Consiste en tomar la derivada direccional de la magnitud
del gradiente del campo de fuerza en direccién del gradiente, que
equivale al producto punto entre el segundo operador de gradiente y
el resultado del primero, y buscar cruces cero, i.e. los puntos donde
la magnitud del gradiente asume el médximo local en direccién al
gradiente. Para esto es necesario definir un conjunto de orientaciones
discretas, pues no se conoce la direccién del gradiente localmente y
posteriormente se recorre un filtro de 3x3 sobre cada pixel y en caso
en que el pixel central no presente la mayor magnitud, se elimina
como parte del borde, preservando sélo los puntos maximos.

Los gradientes de mayor intensidad tienen una mayor posibilidad
de corresponder a bordes en la imagen que los que tienen menor in-
tensidad. En la mayoria de los casos, es imposible definir un umbral
con el cual todos los gradientes de mayor intensidad correspondan
tnicamente a los bordes, pues cuando se tienen varios objetos en
una imagen, cada objeto puede tener un valor diferente de intensi-
dad en el borde y ademads, al calcular las derivadas de una imagen
suavizada, es posible encontrar puntos donde exista una intensidad
relativamente alta, pero que no correspondan a un borde. Para en-
frentar esta situacion, se utiliza una técnica llamada histéresis, en la
cual se requiere de dos umbrales, uno alto y uno bajo. Al utilizar el
umbral alto, sabemos con mucha probabilidad que aquellos puntos
cuya intensidad lo sobrepase forman parte de un borde en la imagen.
Posteriormente, bajo el supuesto de que los bordes importantes son
por lo regular curvas continuas, aquellos bordes que ya se definieron
con el primer umbral se recorren ligando los pixeles que los confor-
man siguiendo la direccién marcada por sus gradientes, que es el

Un filtro de paso bajo es un filtro que deja pasar las sefales de baja frecuencia y
atentia las frecuencias altas en funcién de un umbral establecido.
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camino trazado por el borde. Cuando se llega al final de un borde, se
continda recorriendo la imagen en esa direccion y se aplica el umbral
bajo, y si los pixeles que estan en el camino sobrepasan el umbral, se
marcan también como bordes definitivos. El resultado de la histéresis
es el resultado final del extractor de bordes de Canny.

Mientras que los bordes y las curvas en general sirven para des-
cribir los contornos naturales de los objetos, podemos observar que
el mundo que nos rodea estd conformado en gran parte por lineas
rectas, y en este hecho nos apoyamos para nuestro método, especial-
mente cuando estamos tratando con un ambiente delimitado por li-
neas rectas tan marcadas como lo son las lineas de la cancha y de
las porterias. La deteccién de lineas en una imagen puede ser muy
atil para ésta y muchas otras aplicaciones, como lo son el modelado
arquitecténico o el andlisis de documentos digitalizados. Uno de los
filtros de deteccién de lineas mds popular y robusto es la Transforma-
da de Hough, un método desarrollado por Paul Hough en [26], y que
no soélo sirve para detectar lineas rectas, sino que sirve para detectar
basicamente cualquier curva que se pueda parametrizar. Este es un
método que se utiliza en mucha investigacién de visiéon computacio-
nal, e involucra dreas como lo son la parametrizacién, el disefio de
acumuladores, algoritmos de votacién, deteccién de picos en sefiales,
entre otras.

La Transformada de Hough utiliza la informacién adquirida pre-
viamente por un extractor de bordes, para localizar lineas plausibles
en una imagen. Cada pixel correspondiente a un borde vota por to-
das las lineas que pasen por ese punto, y esos votos se guardan en un
acumulador para cada linea; aquellas que corresponden a los acumu-
ladores mas grandes, son las que se toman como lineas de la imagen.
Sin embargo, para poder realizar una votacién para escoger la lineas
mas adecuadas, es necesario primero definir una forma de parametri-
zarlas. La parametrizacién maés utilizada en el algoritmo de Hough
es la de la normal y la distancia a una linea (p, 0), en la cual una linea
se representa mediante la ecuacion

p(0) = x cosf + y sin(0) (4)

donde 0 es el dngulo que va del origen al punto mds cercano de la
linea, y p es la distancia que hay entre dicho punto y el origen. En
la figura 1 se puede observar como es que se representa esta parame-
trizacién, y se muestra también el Espacio de Hough, donde se puede
visualizar como funciona el algoritmo graficamente.

Este algoritmo puede ser generalizado para encontrar casi cual-
quier forma, ya sean figuras geométricas regulares, o bien figuras no
regulares pero que se puedan parametrizar de alguna forma, tal como
lo hacen en [57][7]. En estos casos, en lugar de usar una ecuacién pa-
ramétrica de una curva, se utiliza una tabla de biasqueda para definir
las relaciones entre las posiciones de los limites y las orientaciones, y
los segmentos que conforman la curva.
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(a) Linea parametrizada. (b) Espacio de Hough.

Figura 1: Algoritmo de Hough: Cada pixel vota por una familia de lineas
que pasan por ese punto, y corresponden a una sinusoide. Los
puntos donde se registran mas cruces corresponden a las lineas
con mayor nimero de votos.

Sin embargo hay ocasiones en que conviene, mds que obtener li-
neas, obtener tinicamente los segmentos de recta que aparecen en la
imagen. Para esto se emplea una version probabilistica del método
de Hough, cuya idea principal es que, cuando se tienen lineas que
tienen un soporte fuerte, i.e. que son lineas largas en relacién con el
tamafio de la imagen, tinicamente una fraccién pequefia de los pun-
tos que comprenden la linea necesita votar para que el acumulador
correspondiente alcance un valor suficiente para que sea considerada
una linea de la imagen. Para lineas mds pequefas, una porcién ma-
yoritaria es la que necesita votar para que sean tomadas en cuenta.
También se puede dar el caso en que el ruido de la imagen vote a
favor de lineas espurias. Tomando en cuenta todos esos casos, el algo-
ritmo de Hough Probabilistico empieza con todos los puntos de los
bordes como la poblacién total de posibles votantes. Luego se escoge
aleatoriamente un punto para que realice sus votos. Después de ca-
da voto en los correspondientes acumuladores, se verifica si el total
de votos de un acumulador logré exceder un umbral establecido que
define el mdximo de votos que podria tener un acumulador en caso
que tenga puros votos debidos al ruido. Si ese es el caso, entonces se
toma como linea la correspondiente al acumulador, se eliminan los
votos que se tenfan acumulados ahi, y se remueven de la poblacién
total los puntos que votaron por dicha linea. Con esto, el umbral debe
cambia cada vez que se escoge una linea, pues el nimero de puntos
que pueden provenir de ruido aleatorio estd en funcién del ntiimero
de puntos que hay en la poblacion. Finalmente el algoritmo queda
asi:

Finalmente, el algoritmo de Hough probabilistico regresa los seg-
mentos de linea que forman una imagen, parametrizados mediante
las coordenadas de sus extremos.
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ALGORITMO DE HOUGH PROBABILISTICO

1. Revisar la imagen de entrada; si estd vacia, termina.

2. Actualizar el acumulador con un pixel individual escogido
aleatoriamente de la imagen de entrada.

3. Eliminar el pixel seleccionado de la imagen de entrada.

4. Revisar si el pico mds grande en el acumulador que fue
modificado por el nuevo pixel es mayor al umbral thr(N). Si
no, ir a 1.

5. Buscar a lo largo del corredor especificado por el pico en el
acumulador, y encontrar el segmento mas largo que sea
continuo o bien presente un espacio no mayor al umbral dado.

6. Eliminar los pixeles que forman parte del segmento, de la
imagen de entrada.

7. Eliminar lo votos del acumulador de todos los pixeles
provenientes de la linea por la que se votdé previamente.

8. Si el segmento de linea es mas largo que el tamafio minimo,
agregarla a la lista de salida.

9. Ir a 1.

2.2.3 Vision Computacional

Llegamos pues a la disciplina que se encarga emular los sistemas
visuales mediante el uso de las computadoras. Esta surge de la curio-
sidad de los psicélogos perceptuales que se han dedicado a compren-
der como es que funciona el sistema visual del ser humano, y definie-
ron principios bajo los cuales pensaban que funcionaba, aun cuando
se toparon con varias ilusiones 0pticas que conformaban la excepcién
a esas reglas. Por su parte, los cientificos de la computacién que inves-
tigan la vision, han desarrollado paralelamente modelos matematicos
que sirven para representar formas tridimensionales y para proveer
de una apariencia realista a objetos imaginarios. Sin embargo, atn
después de todos los avances que se han tenido en el area, no se ha
logrado desarrollar un sistema que funcione a la par del sistema de
visién humano, ni atin en las primeras etapas de su vida.

Los enfoques que se han utilizado para hacer frente a esta situacion,
implican la utilizacién de modelos probabilisticos y modelos fisicos
para generar soluciones potenciales. Estos modelos se utilizan en con-
juncién con las capacidades de la computacién gréfica para generar
los algoritmos de la vision computacional. Tanto la computacién gra-
fica como la fisica modelan como es que los objetos se mueven y se
animan, o como la luz se refleja en las superficies o se dispersa en
la atmosfera, o bien cémo se refracta a través de lentes de cdmaras y
finalmente se proyecta en una superficie plana. En el 4rea de la vision
computacional, se intenta hacer lo contrario, i.e. en lugar de modelar
cémo es que funcionan todos esos fenémenos, se realiza una descrip-
cién del mundo que se puede observar en una o varias imagenes, y en




2.2 ANTECEDENTES CONCEPTUALES Y METODOLOGICOS

funcién de esto se busca reconstruir sus propiedades como la forma,
la iluminacién o la distribucién de colores.

Curiosamente, en los inicios de la Inteligencia Artificial, se pensaba
que la parte cognitiva de la inteligencia era mucho mas complicada
que la parte perceptual, de hecho se pensaba que esta tiltima se habria
de solucionar en muy poco tiempo y que eventualmente sélo tendrian
que preocuparse del aprendizaje. Muchos de los que se encontraban
en el campo del procesamiento digital de imagenes, extendieron su
investigacion con el deseo de recuperar estructuras tridimensionales
del mundo a partir de imégenes, y utilizar esto como el primer esca-
16n hacia un entendimiento completo de una escena.

En lo que a nosotros respecta, las capacidades visuales le brindan
al robot un mecanismo sensorial para responder al ambiente de una
manera inteligente y flexible. Con el paso del tiempo, estos sistemas
visuales han mejorado de tal forma que han flexibilizado a la robética
en general. De hecho se puede considerar a la visiéon como el medio
de percepcion mds importante de que hace uso un robot. El proceso
general de la vision robética, consiste en extraer las imagenes del
mundo real, caracterizarlas e interpretar la informacién presente en
las imédgenes, para que el robot pueda actuar en funcién de dicha
interpretacion.

Las etapas que comprende un sistema de visién robética son la
extraccion de imdgenes mediante los sensores, el preprocesamiento
de las imagenes, la segmentacion de las imagenes, la descripcién de
los objetos de la escena, el reconocimiento de los objetos, y la inter-
pretacién de imagenes en funcién de los objetos presentes en ellas.
Existe una clasificacion general de estas etapas, que las separa en ba-
jo, mediano y alto nivel. Las de bajo nivel son aquellas que emulan
las reacciones automadticas de un sistema, que corresponden al uso
de los sensores para adquirir las imagenes. Las de nivel medio im-
plican la segmentacién, caracterizacién y etiquetacién de los objetos.
Por dltimo, las etapas de nivel alto corresponden a la cognicién y son
el reconocimiento y la interpretaciéon de las imédgenes.

2.2.3.1 Reconocimiento de caracteristicas

Una de las bases principales de la vision computacional estd en el
reconocimiento de caracteristicas de la imagen, que sirven para asig-
nar una relacién entre diferentes imdgenes que tienen elementos en
comun. La deteccién de estas caracteristicas y el posterior empareja-
miento, son componentes principales en muchos sistemas de vision.
Uno de los usos més comunes es correlacionar imagenes para unirlas
en un mosaico compuesto, o bien construir modelos tridimensiona-
les de un objeto, o crear imagenes intermedias entre dos imagenes
separadas. Para poder aprovechar las ventajas de la detecciéon de ca-
racteristicas, se debe primero definir qué tipo de caracteristicas se van
a utilizar. Por lo regular se usan locaciones especificas de la imagen,
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conocidas como puntos de interés, y se describen mediante parches de
pixeles que rodean una locacién en la imagen donde existe la ma-
yor discordancia en una vecindad, para que puedan ser facilmente
distinguibles unos de otros.

Otro tipo de caracteristicas importantes son los bordes, que pue-
den ser emparejados mediante su orientacién y su apariencia focal.
Ademas de ser buenos indicadores de los limites de un objeto, tam-
bién ayudan a decidir cudndo existen oclusiones en una imagen o
una secuencia de video. Los bordes pueden ser agrupados en lineas
rectas que compartan los puntos de fuga desde donde se tomaron.
Los puntos de interés pueden ser utilizados para encontrar un con-
junto disperso de locaciones correspondientes en diferentes imdgenes.
Esto se ha utilizado para calcular la pose de la cdmara o calcular co-
rrespondencias al realizar emparejamientos estereogréficos y, mds re-
cientemente, para realizar instanciacién y reconocimiento de objetos,
fusiéon de imdgenes y modelado tridimensional automético. Una ven-
taja de utilizar puntos de interés es que permiten realizar un empare-
jamiento atin en la presencia de oclusiones y de cambios de escala y
orientacion significativas.

Existen dos grandes enfoques para encontrar los puntos caracte-
risticos y sus correspondencias en diferentes imagenes. El primero
tiene que ver con encontrar caracteristicas que puedan ser rastreadas
de manera precisa utilizando técnicas de busqueda local; local con
respecto a las posiciones en la imagen original. Este enfoque es ven-
tajoso cuando se trata con imagenes tomadas desde puntos de vista
muy cercanos, o bien cuando se trabaja con secuencias de imagenes
o videos. El segundo enfoque busca las caracteristicas independiente-
mente en una imagen y las almacena en una base de datos, y luego
busca en otras imagenes mediante una busqueda generalizada. Este
enfoque se utiliza cuando se espera que la apariencia de una ima-
gen o el punto de vista desde donde fue tomada, cambie mucho con
respecto a las demds.

La extraccién de caracteristicas puntuales en una imagen consiste
en un proceso muy especifico que empieza por la fase de deteccion
o extraccion de las caracteristicas, en la que se buscan aquellas que
por su locacion se puedan distinguir con mayor facilidad, caso que se
da cuando las variaciones en la vecindad de un pixel son muy gran-
des. Después estd la fase de descripcién de caracteristicas, en donde
cada region de los puntos detectados se convierte en un parche o des-
criptor compacto e invariante, que pueda ser comparado con otros
descriptores, por lo que todos deben ser diferentes entre si. Posterior-
mente estd la fase de emparejamiento de caracteristicas entre imdage-
nes, que busca los candidatos de descriptores probables presentes en
otras imagenes. Finalmente estd la fase de rastreo de caracteristicas,
que en realidad es una alternativa a la fase anterior, pues en lugar de
uUnicamente buscar los descriptores de unas imédgenes en otras, toma
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en cuenta la localizacion de los descriptores de la imagen original y
busca los mismos descriptores en las imdgenes correspondientes al si-
guiente tiempo tinicamente en la vecindad de dichas locaciones. Uno
de los algoritmos méds utilizados para realizar este tipo de empareja-
mientos o rastreos, es el algoritmo de SIFT de David Lowe [35], en el
cual se explican con mayor detalle estas fases.

Por su parte, los bordes en una imagen conforman un tipo de ca-
racteristicas que se encuentran con mayor frecuencia, y ademds con-
tienen asociaciones semdanticas mucho més importantes que los des-
criptores puntuales, pues una vez que se encuentran los limites de
un objeto, es mds sencillo definir qué representa ese objeto. Como ya
se explic6 anteriormente, para la extraccién de los bordes es posible
utilizar varios métodos como los filtros de Sobel o Canny, aunque
también se han utilizado métodos que intentan aproximar los bordes
mediante polilineas o splines. Teniendo los bordes extraidos, la apli-
cacién de la transformada de Hough o algtn otro extractor de lineas,
permite realizar una correlaciéon entre éstas y un ambiente tridimen-
sional, calculando los puntos de fuga presentes en las imagenes y
agrupando las lineas en funcién de estos. Esto se puede hacer porque
en una escena, lineas estructuralmente importantes tienen el mismo
punto de fuga dado que son paralelas en el mundo real. De hecho,
como se vera en el apartado 2.2.4, estos elementos nos permiten rea-
lizar las calibraciones extrinsecas e intrinsecas de una cdmara, lo cual
permite calcular la posicion relativa de la cAmara con respecto a la
imagen.

2.2.3.2 Reconocimiento de objetos

Otro de los objetos de estudio de la visién computacional es el
reconocimiento de objetos. Sin embargo, ésta es una tarea bastante
complicada, pues el mundo real estd conformado por objetos muy
diversos, que en una imagen se ocluyen unos a otros y pueden pre-
sentarse en una infinidad de poses con respecto a la cdmara. Se ha
intentado realizar biisquedas exhaustivas de ejemplares en una base
de datos, pero este enfoque tiene el problema de la variabilidad in-
trinseca atin dentro de un mismo tipo de objetos, la cual se debe a
que por lo regular tienen una articulacién no rigida sino mds bien
compleja y a las variaciones extremas de forma y apariencia, por lo
que soélo se puede realizar imponiendo grandes restricciones sobre la
busqueda.

Se puede ver al reconocimiento de objetos como el proceso de (te-
niendo una imagen segmentada previamente) identificaciéon de los
objetos presentes y el etiquetado de los mismos. La mayoria de los
métodos de reconocimiento asumen que los objetos en la imagen han
sido segmentados correctamente y que se conoce la geometria de la
vista desde donde se tom¢ la imagen, que por lo regular tiende a ser
perpendicular al eje de vision de la cdmara.
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Los enfoques de reconocimiento se dividen en dos categorias: Los
métodos Tedricos de Decisién y los métodos Estructurales [23]. Los
primeros se basan en descripciones cuantitativas de los objetos, uti-
lizan funciones de decisién y vectores de patrones para definir un
objeto, de tal forma que a un vector de patrones se le aplican las fun-
ciones de decisién, y aquella funcion que regrese el valor mds alto es
la que designa a qué clase corresponde dicho objeto. Los enfoques es-
tructurales se fundamentan en las relaciones geométricas inherentes
a la forma de un objeto, i.e. se descomponen los objetos en patrones
primitivos conformados por descripciones simbdlicas y sus relaciones,
se almacenan en una base de datos, y luego se utilizan esas descrip-
ciones para compararlas con patrones hallados en la imagen que se
estd analizando. Es comtn en este tipo de enfoque utilizar algorit-
mos de votacién similares a la transformada de Hough, o también
busquedas indexadas, como lo hacen en [25].

2.2.3.3 Localizacion

El problema de la localizacion consiste en la determinacién de la
pose del robot a partir de la informacién obtenida de sus sensores.
Existen diferentes problemas de localizacién [53], que van desde el
rastreo de posicion, en el cual el robot conoce su posicién inicial y s6lo
busca compensar los errores incrementales presentes en los sistemas
de odometria robética. Por otro lado estd el problema global de loca-
lizacién, en el cual el robot debe localizarse sin tener informacién a
priori de su posicién. También estd el problema del secuestro, en el cual
un robot que ya conoce su localizacion, se teletransporta a un lugar
diferente sin aviso alguno y debe volver a localizarse sin problemas.

Es comtun que los enfoques que se le dan a este problema primero
establezcan una correspondencia entre las mediciones de los senso-
res del robot y las caracteristicas sobresalientes del ambiente que lo
rodea, como pueden ser lineas, esquinas, puntos de interés, o hasta
objetos facilmente reconocibles en el campo. Posteriormente se deter-
mine la localizacién del robot utilizando un marco de coordenadas
relativo a dichas caracteristicas.

Por lo regular los problemas de localizacion se presentan en am-
bientes no controlados y se utilizan sensores que entregan informa-
cién contaminada. Por lo que una buena solucién al problema de la
localizacién tiene que cumplir con tres condiciones [6]:

= Debe ser tolerante a errores en las mediciones.

= Debe tolerar reconocimientos falsos de caracteristicas del en-
torno.

= Debe ser lo suficientemente simple como para aplicarlo de for-
ma rdpida y eficaz.
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Para poder abordar bien éste problema, es necesario contar con un
buen modelo de movimiento del sistema, o del robot en este caso.
Por lo regular los modelos de movimiento son de dos tipos, los ba-
sados en odometria y los basados en velocidad. El primer caso se
da cuando un robot se mueve por medio de ruedas, y tiene tres gra-
dos de libertad, la primera rotacién, la traslacién y la segunda rota-
cién, por lo que cada movimiento se parametriza mediante un vector
(Orot1, Otrans, Oror2)- El segundo caso se da cuando el robot no tiene rue-
das, por lo que su movimiento es méas impredecible; tiene 2 grados de
libertad, correspondientes a la velocidad traslacional y a la velocidad
rotacional, y se parametrizan con un vector (v, w).

Cuando se busca realizar la localizaciéon de un robot, es posible
resolverlo en dos modalidades distintas. Cuando se resuelve de forma
estatica, el sistema recibe la informacién recolectada por los sensores
y en funcién de ésta, debe calcular su pose con respeto al marco de
coordenadas del mundo real. Por su parte, la localizacién dindmica
asume que el sistema ya resolvié los problemas de la localizacién
estatica, por lo que sélo se necesita aplicar una ligera perturbacion
en el estado anterior. En este trabajo se busca resolver la localizaciéon
estdtica, para dar pie a resolver el problema en su forma dindmica, la
cual se complica pues el entorno también es dindmico, especialmente
al utilizar caracteristicas locales.

Frecuentemente, la localizaciéon va de la mano con el problema del
mapeo, y en este caso el robot desconoce no solo su posicién sino
que no conoce nada del ambiente, por lo que debe realizar una cons-
truccién incremental de un modelo de su entorno, y al mismo tiempo
debe encontrar su posicién dentro del mapa recién creado. A esto se
le conoce como el problema del SLAM, y es uno de los mds impor-
tantes que hay dentro de la comunidad de robots moviles, pues es
necesario resolverlo para lograr que un robot sea realmente auténo-
mo. Este es un problema que se ha abordado desde muchas perspec-
tivas y se podria considerar como resuelto en la teorfa, sin embargo
en la préctica sélo se han encontrado soluciones que funcionan para
casos particulares y al enfrentarlos con ambientes grandes y variados
llegan a tener problemas.

En la competencia de RoboCup se utilizan muchos métodos dife-
rentes de localizacién, desde los que se basan detecciéon de bordes co-
mo en [43][12], hasta los que detectan deteccién de lineas del campo
y otros elementos invariantes de la cancha, como en [49][8][51][45].

EL SLAM se originé cuando se empezaron a introducir métodos
probabilisticos en el drea de vision e inteligencia artificial, en las 4reas
de mapeo y localizacién. Basandose en muchos de los trabajos que se
publicaron en ese momento, Smith et al. [48] realizaron un andlisis en
el que mostraron que si se situaba a un robot mévil en un ambiente
desconocido y se ponia a explorarlo tomando mediciones de las ca-
racteristicas de su entorno, las estimaciones de dichas caracteristicas
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iban a estar correlacionadas conforme iba moviéndose, pues el error
en las estimaciones es comtn a todas ellas y estd en funcién del mo-
vimiento. Por tanto, en ese tipo de problemas en que la localizacién
y el mapeo deben realizarse de forma simultanea, es necesario que
el registro que lleva el robot de su estado contenga la pose estimada
del vehiculo, pero también la posicion de las caracteristicas del am-
biente que va registrando [21]. Una de las dificultades mds grandes
que se encuentran al intentar resolver este problema es que confor-
me se van registrando nuevas caracteristicas, la incertidumbre crece
ilimitadamente, especialmente cuando aumenta la distancia entre los
sensores y las caracteristicas del entorno; ademas, tiende a surgir una
divergencia en los registros, pues suele suceder que se realicen malas
asociaciones entre las caracteristicas que se observan y las que estan
registradas ya en el mapa, y muchas veces se tiende a confundir ca-
racteristicas conocidas por desconocidas pero parecidas y viceversa.

Sin embargo en situaciones como la que se presenta en este trabajo,
la parte del mapeo se tiene resuelta de antemano, pues es un ambien-
te bien conocido, atin cuando se tiene que resolver la dinamicidad
del ambiente, pues aunque éste no cambia per se, existen muchos ele-
mentos que generan variaciones grandes en las mediciones. Cuando
se intenta resolver un problema de localizacién, existen dos grandes
paradigmas: los Filtros de Kalman y los Filtros de Particulas, que son
los mismos usados para SLAM, pero no se necesita ir modelando el
mapa.

Es posible utilizar el teorema de Bayes para realizar una estimacion
de la distribucién de probabilidad P(x|z,u) de un estado x de un
sistema, condicionado a los datos obtenidos tanto de los sensores (z),
como de los controles (). Una creencia es calcular esta probabilidad
en un tiempo dado

bd(t) = P(xt|21:t/ ul:t)/ (5)

donde x; es el estado en que se encuentra el sistema (en este caso
el robot) en el tiempo ¢, z1;; es el conjunto de mediciones realizadas
desde el tiempo 1 hasta el tiempo £, y 13 es el conjunto de acciones
realizadas desde el tiempo 1 hasta el tiempo t. Un Filtro Bayesiano es
aquel en el que se actualizan recursivamente las creencias basdndose
en la accién y medidas del tiempo anterior, y con éste es posible
saber la probabilidad de encontrarse en cualquier estado de forma
certera[52].

Un Filtro de Kalman, descrito por primera vez en [29], es un filtro de
Bayes el cual asume que

= Cada variable de estado estd valuada en los reales y distribuida
de forma Gaussiana.

= Cada sensor genera ruido Gaussiano no sesgado (de media o).
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= Cada accién se puede describir mediante un vector de niimeros
reales, uno por cada variable de estado.

= EL nuevo estado es una funcién lineal del estado anterior y de
la accién llevada a cabo.

De cumplirse todo esto, es posible realizar las predicciones y estima-
ciones implementando tinicamente una serie de calculos sobre matri-
ces, aun si se trata de un nimero grande de variables de estado[44].

Los filtros de Kalman procesan todas las mediciones disponibles
para estimar el valor de las variables de interés, mediante el uso del
conocimiento del sistema, de la dindmica de los sensores y de la in-
formacion inicial de las condiciones de las variables de interés, asi
como de la descripcién estadistica del ruido del sistema, errores en el
sistema, y las incertidumbres del modelo de dindmica [36].

La forma en que el filtro calcula el estado del sistema es mediante
dos ecuaciones lineales

xp = Agxp—1 + By + € (6)

Zt = Ctxt + 5,} (7)

donde la matriz A es la matriz de transiciéon y describe la evolucién
del estado en el tiempo t — 1 al estado en el tiempo ¢, sin tomar en
cuenta el control ni el ruido; la matriz B describe como cambia la
acciéon uy del tiempo t — 1 al tiempo t; por su parte la matriz C repre-
senta el mapeo que se hace del modelo que se tiene en el estado x; al
que se obtiene al agregarle la observacion z;. €; y é; son los factores
de ruido del control y de las observaciones respectivamente, y son
independientes uno del otro.

Este filtro es recursivo en el sentido de que no requiere mantener
registro de todos los datos recolectados, sino que re-procesa cada vez
que se realiza una nueva observaciéon. Es un ciclo que va de la ac-
tualizacion en el tiempo (prediccién) a la actualizacion de las mediciones
(correccién). La actualizacién en el tiempo es responsable de proyec-
tar a futuro el estado actual y los errores de covarianza estimados,
para obtener las estimaciones a priori que se usardn en el siguiente
tiempo. La actualizacion de las medidas es responsable de incorporar
las nuevas observaciones en las estimaciones a priori para obtener un
estimado a posteriori mejorado.

Las ecuaciones de la actualizacién en el tiempo se conocen como
ecuaciones predictoras y son

2, = A% 1 + Buy (8)

Pr =AP_1AT+Q (9)

donde P; es la estimacién a priori, P; es la estimacion a posteriori, A
y B son las mismas que en (6) y Q es la covarianza del ruido de las
acciones.
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Las ecuaciones de la actualizacién de las mediciones se conocen como
ecuaciones correctoras y son

K; = P H'(HP, H' + R)™! (10)
% =% +Ke(ze — H%,) (11)
P, = (I—-KH)P (12)

Lo primero que se hace para la actualizacién de las medidas es cal-
cular la ganancia de Kalman, K;, donde H es la matriz de prediccion
de las medidas. Después se realizan las medidas y se almacenan en z;
para poder generar la estimacion a posteriori %; del estado. Finalmen-
te se obtiene el error de covarianza a posteriori mediante la ecuacién
(12). Después de cada iteracién, el proceso se repite utilizando los
estimados a posteriori como los nuevos estimados a priori [55].

Los resultados que arroja este método son muy buenos si se cum-
plen sus requisitos, como lo muestran en [11][3].El problema que pre-
senta el filtro de Kalman es que la mayoria de los sistemas de interés
son no lineales en algtin aspecto, por lo que no es posible emplearlo.
Atn asi es un método muy empleado, en especial cuando se aplica
una linearizacién local al sistema y de esta forma es posible usarlo en
sistemas no lineales. Para esto se utilizan por lo regular una de dos
variantes.

Filtro de Kalman El Filtro de Kalman Extendido utiliza series de Taylor para llevar a
EXTENDIDO cabo la linearizacién, que en términos practicos implica utilizar ma-
trices Jacobianas en lugar de las transformaciones lineales originales.
Esta variante ha dado buenos resultados en cuanto a localizacién y
mapeo, como en [59] que realiza el mapeo usando propiedades es-
tructurales del ambiente, [33] que utiliza guias geométricas para usar
de caracteristicas del ambiente, y otros como [15][17]b. Por otro lado,
UNSCENTED el Filtro de Kalman "Unscented’ estima las predicciones de estado y
KarMAN FILTER de observacion, asi como la covarianza cruzada entre ambas, mues-
treando el espacio de estados alrededor de la media y la covarianza
actuales, aplicando la transformacién no lineal a los puntos sigma, y

recuperando la media y covarianza transformadas [51].

Un filtro de particulas es otra forma de calcular el estado de un
sistema utilizando una relacion existente entre este y el conjunto de
mediciones que se adquieren durante el tiempo. Originalmente se
desarroll6 para rastrear una variable de interés conforme evoluciona
en el tiempo, usando una distribucién de densidad de probabilidad
regularmente no Gaussiana.

Basicamente lo que hace es generar una muestra de hip6tesis sobre
el estado en que se puede encontrar la variable, asignadas de mane-
ra aleatoria entre los posibles estados. A estas hipétesis se les llama
particulas. A cada una se le asigna un valor que esté en funcién de la
probabilidad que tiene dicha particula de tener el mismo estado que
la variable de interés. A ese valor se le llama peso de la particula, y
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cada particula tiene asignado un peso distinto. Para estimar el valor
de la variable de interés, se toma la suma ponderada de los estados
de la particulas.

El algoritmo del filtro de particulas es recursivo y consta de dos
fases, la de prediccion y la de actualizacion [18].

FASE DE PREDICCION Después de realizarse una acciéon cada parti-
cula se modifica de acuerdo al modelo de acciones y de movi-
miento, incluyendo un valor de ruido aleatorio que simula el
ruido de la variable de interés. El modelo simula el efecto que
tiene un movimiento sobre el conjunto de particulas.

FASE DE ACTUALIZACION Los pesos de las particulas se actualizan
de acuerdo a la informacién obtenida en una nueva medicién.
Despusés se realiza un re-muestreo en el cual se genera un nuevo
conjunto de particulas, pero en lugar de asignarles el estado de
forma aleatoria, se hace funcion del peso de las particulas del
conjunto anterior, de tal forma que es posible que varias parti-
culas compartan el mismo estado, y que los estados con menos
probabilidad no obtengan ninguna particula que los represente.

Los filtros de particulas son aproximadores universales de densidad,
que enfocan los recursos computacionales en las areas relevantes gra-
cias al re-muestreo, y son féciles de implementar, lo que los convierte
en un paradigma atractivo de localizaciéon, utilizado por [13][45][27]
entre otros.

Sin embargo, el tamarfio de la muestra debe mantenerse grande, o
un robot que ya esté bien localizado puede perder su posicién debido
a que ninguna nueva particula se genere en el estado correcto. Lo cual
no es un problema cuando el mapa es pequefio, pero conforme crece,
el numero de particulas necesarias puede ser demasiado.

Tampoco es el mejor método para enfrentar el problema del se-
cuestro, pues las particulas dificilmente se situardn cerca de la nueva
posicién [53].

Cuando se realiza la localizacion usando sensores visuales, es muy
comun que se haga mediante un sistema de visién estereografico, tal
como lo emplean [1]. Pero existe un enfoque muy grande llamado Lo-
calizacion Monocular, que es cuando sélo se cuenta con una caimara de
video como sensor del robot para realizar la localizacién, tal como lo
hacen en [20][22]. Ultimamente es muy comun realizar esta tarea uti-
lizando camaras RGBD, que ademads de imagen capturan la distancia
que hay de la cdmara al objeto que observan, como en [24][19]. Sin
embargo, como es el caso presente, hay veces en que no es posible
usar cdmaras de este tipo y hay que calcular las distancias de otra for-
ma. Hay quienes han utilizado la intensidad de la imagen como valor
de cambio de distancias. También se ha considerado usar puntos de
interés en la escena, pero aunque son féciles de detectar, son proclives
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a oclusiones y para emparejarlos de manera confiable se necesita un
gran conjunto de puntos de vision.

2.2.4 Ambientes Virtuales

En afios recientes, el auge de las tecnologias de Realidad Virtual ha
ido acrecentdndose. Cada vez es mads fécil tener acceso a los medios
que permiten generar simulaciones e interactuar con ellas, lo cual
ha permitido mejorar los sistemas de informacién y ademds permite
realizar investigaciones en ambientes controlados e ideales en disci-
plinas tan variadas como la ingenieria, la robética, la medicina y la
arquitectura, entre otras. Por tal motivo, se hace un esfuerzo cada vez
mayor por desarrollar escenarios virtuales cada vez mads realistas y
sofisticados.

Son las dreas de la Computacién y de la Visualizacién las que se en-
cargan de los avances mds importantes en este campo, puesto que la
Realidad Virtual es una representacion tridimensional de un ambien-
te no real, generada mediante una simulacién computarizada. Ade-
mas, la Visualizacion en tres dimensiones cada vez se convierte mas
en una necesidad, dado que permite a los seres humanos observar
patrones, relaciones y tendencias que de otra forma seria dificil com-
prender.

En el campo de la robética se han hecho avances grandes en la crea-
cién de modelos de robots cada vez mds hébiles y poderosos. Simple-
mente en el campo de la medicina y en particular en rehabilitacion,
se han desarrollado robots que tienen mayor grado de libertad o que
son capaces de levantar con mayor facilidad pacientes que necesitan
ser movidos o ayudados. Sin embargo, no sé6lo el desarrollo técnico
es lo que importa y para poder entrenar estos robots es necesario ha-
cer muchas pruebas que necesitan la interaccién con personas, lo cual
puede ser muy cansado o hasta peligroso para los sujetos de prueba.
No so6lo eso, siendo tecnologias tan nuevas, se implica también que
su costo es muy elevado, por lo que hacer pruebas de entrenamiento
una y otra vez tiende a desgastar las partes del robot, con lo que la
inversion necesaria puede aumentar mucho [56]

Es por tal motivo que la interaccién de la robética con el campo de
la Realidad Virtual y la Simulacién es tan importante, pues permite
realizar simulaciones tanto de los robots como de los ambientes, cada
vez mds realistas y por lo tanto mds ttiles para el desarrollo y la
investigacion.

La Realidad Virtual y el desarrollo de los simuladores van muy de
la mano con el desarrollo de la aviacién. Los primeros simuladores se
crearon para tener un método mas seguro para el entrenamiento y las
pruebas de los aeroplanos en la Segunda Guerra Mundial, hecho que
deja ver dos lecciones muy importantes: la primera es que la Realidad
Virtual y la necesidad de ambientes inmersivos de entrenamiento son
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mds antiguos que la revoluciéon de las computadoras. La segunda es
que la Realidad Virtual como simulacién de la realidad ha sido un
factor indispensable en el desarrollo de las tecnologias que simula.

Fue hasta los afios 9o que la tecnologia computacional se encargéd
del desarrollo de los simuladores, y fue ahi que la necesidad de simu-
laciones realistas empujo el avance en el desarrollo de las tecnologias
graficas, especialmente para la visualizaciéon de detalles geograficos
en tiempo real. De ahf que ha habido toda una carrera por desarrollar
las tarjetas de video y demads elementos que permitan mejorar la gra-
ficacién por computadora, que ha ido de la mano con el desarrollo de
las tecnologias de la computacién grafica y la visién computacional
[34]

Pero mas alla del d&mbito visual, las simulaciones de Realidad Vir-
tual se han utilizado para desarrollar muchas de las investigaciones
en robética. Por ejemplo, se han utilizado simuladores de realidad
virtual para simular el caminado adaptativo en terrenos no estructu-
rados para robots con multiples patas, lo cual permitié generar un
método rapido de validaciéon de diversas caracteristicas de los mode-
los matemadticos usados para el caminado, identificando errores po-
tenciales en fases tempranas del desarrollo de los robots. En estos
casos, es posible identificar y remover errores modificando el modelo
de la simulacién, lo cual permite ahorrar en tiempo y en recursos. [5].

Un punto importante en nuestro método es la capacidad de simu-
lar cualquier cdmara que utilice un robot, de tal forma que no sea
dependiente de una cdmara en particular. Para poder hacer esto en
necesario calcular los parametros de calibracion de la cdmara, o para-
metros intrinsecos.

Normalmente se utilizan patrones de calibracién para estimar los
parametros intrinsecos de la cdmara, que tienden a ser muy pareci-
dos al patrén de un tablero de ajedrez. En robética es necesario usar
marcos de calibracién pequefos en comparacién con los usados en fo-
togrametria, por lo que conviene situarlos de tal forma que abarquen
todo el espacio posible, puesto que este tipo de marcadores tienden a
fallar al predecir los componentes de la pose que quedan afuera del
plano.

Una forma simple de realizar la calibracién de una camara es on-
dear un patrén de calibracién en frente de la cdmara y tomar una
secuencia de imagenes. La pose del patrén debe ser calculada en con-
juncién con los pardmetros intrinsecos. Cada imagen se utiliza para
calcular una homografia H que mapee los puntos del plano de cali-
bracién (X;Y;0) a coordenadas de la imagen (x;,y;),

X Xi
w= |y | ~K[nonot]| v |~ @)
1 1
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donde 7; son las dos columnas de la matriz rotacional R de la caAmara
y ~ indica igualdad a escala. En [58] se muestra como recuperar de
aqui la matriz K de calibracién que contiene los valores intrinsecos.

Una vez teniendo los pardmetros de calibracion de la cdmara, es
posible utilizarlos en una simulacién para obtener imagenes simila-
res a las que se obtienen por la cdmara con la que se realizaron las
pruebas. Atin més, con éstos valores es posible modificar las imége-
nes tomadas con la cdmara real para eliminar la distorsién radial de
su lente.
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Una vez habiendo establecido las motivaciones y la importancia de
realizar este trabajo, podemos centrarnos en el problema a resolver:
dotar a un robot que juega futbol de un método que le permita loca-
lizarse a si mismo cuando estd dentro de la cancha, utilizando tinica-
mente los sensores que se tienen para emular los sentidos humanos.
Como ya se mencioné con anterioridad, durante las dltimas compe-
tencias en que particip6 el equipo de DotMX, no se conté con ningtin
medio de localizacién para los robots; éstos dependian de la ubica-
cién de la pelota y las porterias mediante métodos de segmentaciéon
de la imagen, pero esto sé6lo les permitia tener una relativa orienta-
cién de hacia donde estaban mirando y por lo tanto sus estrategias
eran muy basicas.

En este capitulo vamos a hablar acerca del método que propusimos
para resolver este problema, asi como de las herramientas utilizadas
y construidas para probar el método e implementarlo en un sistema
compatible con el sistema operativo de los robots con los que se cuen-
ta.

3.1 PLATAFORMA ROBOTICA Y HERRAMIENTAS EXTERNAS

Aqui se va a hablar de cudles fueron las herramientas utilizadas pa-
ra implementar el método de localizacién -herramientas que se usan
para desarrollar algoritmos de la visién computacional, ambientes
virtuales y simulaciones-, asi como de la plataforma robédtica que se
utilizo como base para implementar el método.

3.1.1 OpenCV

Cuando se hace investigacion en el drea de la vision computacional,
se necesita una libreria basica que contenga los elementos necesarios
para llevar a cabo el procesamiento digital de las imagenes, que sea
capaz de manejar los diferentes tipos de formatos en que se necesi-
te trabajar una imagen, que permita manipular la imagen de forma
matricial, dando acceso a los valores de cada pixel para poder im-
plementar filtros y demads algoritmos. Aunque es posible hacer esto
manualmente, se ha optado por utilizar una libreria de acceso abierto,
que cumple con los requisitos anteriores y ademds trae implementa-
dos muchos algoritmos basicos, lo que permite que el enfoque esté
en el método y no en los algoritmos modulares.
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La libreria que usamos se llama OpenCV, y es una libreria de vi-
siéon computacional de cédigo abierto, lo que permite no sélo utilizar
muchos métodos y algoritmos preprogramados, sino también editar
el cédigo de los mismos para adaptarlo a las necesidades propias.

3.1.2  Blender

Se necesitaba un programa que permitiera generar un ambiente
virtual que tuviera los elementos invariables de la cancha de futbol,
para generar con éste las vistas sintéticas de la base de datos.

También se usé porque, a falta de un robot con el que hacer las
pruebas, se decidié generar un segundo ambiente virtual, que tuvie-
ra todos los elementos necesarios para producir imagenes que simu-
laran apropiadamente las imdgenes generadas por la cdimara de un
robot. Este ambiente cuenta con modelos de la canchas, de las porte-
rias, de elementos que rodean la cancha y objetos que pudieran gene-
rar oclusiones, todo con colores, materiales, texturas y luces acordes
a los objetos simulados.

Por este motivo fue que se utilizé Blender, un programa de anima-
cién y modelacién 3D, de cédigo abierto y licencia GPL que es una
licencia libre que permite el uso del software, asi como su modifica-
cién y distribucion. Se trata de un programa de uso profesional, cuyo
proyecto se encuentra mantenido por una comunidad de desarrollo
que se sostiene a base de donaciones, pero ademds otorga a cualquier
usuario la posibilidad de generar cambios o programar subrutinas
y enviarlas a la comunidad para ser evaluadas y, en el mejor de los
casos, agregadas en una versién posterior. De hecho, estd programa-
do de tal forma que resulta posible programar los comportamientos
necesarios mediante scripts de Python, lo que permite integrarlos sin
necesidad de recompilar el cédigo. Para éste trabajo se programa-
ron varios scripts que permitieran, una vez teniendo el modelo de
la cancha y demads elementos, configurar la cimara de tal forma que
emulara el sistema visual del robot y conseguir las tomas necesarias
para probar el método desarrollado.

Como mucho otras softwares de creacién y manipulacién de am-
bientes tridimensionales, Blender tiene la capacidad de generar ima-
genes foto-realistas y modelos precisos tridimensionales, utilizando
muchos algoritmos de la visién computacional.

3.1.3 Darwin-OP

Ademads de una herramienta para la generacion de los modelos y
ambientes virtuales, era necesario tener un robot que sirviera como
referencia, a fin de poder usar sus dimensiones y demds atributos
para asignarle valores a la simulacién y tener un punto de compa-
racion. Por tanto se decidié hacer uso del Darwin-OP, un robot que
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fue utilizado durante las competencias del afio 2012 y que, durante
el desarrollo de este trabajo, el equipo DotMX trabajaba en construir
y conseguir mds robots de este tipo para utilizarlos en lo sucesivo. El
sistema para implementar el método de localizacién desarrollado se
programé de acuerdo con las especificaciones de esta plataforma, sin
embargo, el método es facilmente extensible a robots de otros mode-
los de los cuales se cuente con la informacién necesaria.

El Darwin-OP es una plataforma abierta disefiada por la Universi-
dad de Pensilvania, la Purdue University y el Virginia Tech, en conjun-
cién con la empresa ROBOTIS, la cual se especializa en la manufactura
de robots, lo que implica que el disefio, especificacién y manuales es-
tdn accesibles para cualquiera en la pagina de internet del proyecto.
Es con este modelo con el que el equipo de dicha universidad, el Team
Darwin, que ha ganado las dltimas 2 copas de la categoria KipSize,
y fue a partir de la primera copa ganada, que se abrié el proyecto
para que otros equipos de investigacién pudieran usar su plataforma
como base implementando sus propias mejoras. Lo anterior con la
idea de avanzar abiertamente para alcanzar la meta que se tiene en
comun.

Cabe mencionar que existe un simulador llamado webots que sirve
para realizar simulaciones de robots, y de hecho también existe en
linea una simulacién del robot Darwin-OP que es libre. Sin embargo,
aunque se trata de un buen simulador de comportamientos y de fisica,
no se enfoca en los aspectos visuales, razén por la cual se considerd
que era necesario desarrollar una simulacién propia enfocada en el
sistema visual del robot y no en su sistema motriz, pues es con el
primero con el que trabaja el método aqui desarrollado.

3.2 HERRAMIENTAS EXTRAS

En esta seccion se describiran las herramientas que se tuvieron que
generar para poder programar el sistema posteriormente haciendo
uso de ellas. Dado que el método desarrollado se sirve de una base
de datos que contiene la informacién de las vistas sintéticas y sus
respectivas poses, habia que generar un modelo tridimensional de la
cancha que tinicamente tuviera los elementos invariantes de la misma.
Las vistas sintéticas se generaron distribuyendo homogéneamente las
poses de la cdmara, i.e. se establecié una posicién cada 20 cm en la
direccién del eje X, y cada 20 cm en direccién del eje Y, y desde
cada posicién se generd una vista sintética cada 15°. Sin embargo,
s6lo se tomaron vistas en una mitad de la cancha (contando la linea
de media cancha), dada la simetria de la cancha y el hecho de que
las porterfas son indistinguibles, por lo que al final la base de datos
quedo conformada por 8064 vistas sintéticas correspondientes a poses
en la cancha. En la figura 2 se muestra un diagrama de cémo se
tomaron las poses de la base de datos.
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(a) Poses distribuidas

20 em

} cimars

(b) Punto de giro (c) Distancia entre puntos de giro

Figure 2: Poses desde las que se generaron las vistas sintéticas

3.2.1  Modelo de Referencia

El modelo generado en Blender es un modelo tridimensional de
los elementos invariantes de la cancha con las medidas oficiales que
aparecen el el reglamento de la RoboCup de la categoria KidSize [42].
En éste, se especifica que la cancha debe medir 400 x 600 cm, que el
ancho de las lineas de la cancha es de 5 cm y que las porterias deben
medir 80 x 150 cm con un didmetro de 10 cm. Por su parte, la cdmara
de la simulacién se ajusté con un ancho focal de 35 mm y el tamafio
del sensor a 32 mm, aunque estos son s6lo valores de referencia que
se deben ajustar dependiendo de la cdmara que se desee emular.

3.2.2 La Base de Datos

Una vez teniendo el modelo, se le aplicé un filtro que tnicamen-
te renderiza sus bordes, generando asi imdgenes binarizadas de la
cancha. En la figura 3 se muestra el modelo tridimensional de la can-
cha utilizado en este trabajo, asi como una de la imagenes obtenidas
con el mismo. Todas la imédgenes de la base se generaron en forma-
to PNG?, formato de compresion sin perdida con una resolucién de
640 x 480 pixeles.

1 Portable Network Graphics
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(a) Modelo tridimensional (b) Vista sintética

Figura 3

Sin embargo, con la intencién de optimizar el acceso a la base de
datos, se pens6 que en lugar de utilizar imagenes de referencia en las
que se tendrian que tomar en cuenta 307200 pixeles por cada una de
las 8064 imdgenes, era posible extraer puntos de referencia que fue-
ran representativos de cada pose. Para esto se aplic6 a cada imagen
el algoritmo de Hough Probabilistico, el cual extrae los segmentos
de recta que conforman cada imagen. Notese que la utilizaciéon de
imagenes generadas con un modelo y renderizadas con tnicamente
los bordes ayuda a la aplicacién del algoritmo de Hough Probabilistico,
el cual exige tener una imagen binarizada, que tenga tnicamente los
bordes para poder aplicar los algoritmos de votacién. Pero este paso
se evit6 al haber renderizado las imagenes del modelo con tnicamen-
te los bordes, lo cual también permitié obtener mejores resultados
que cualquier método de extraccion de bordes, pues a diferencia de
lo que ocurre con aquellos, los bordes generados de este modo son
precisos y no se produce ningin tipo de ruido.

Una vez obtenidos los segmentos de rectas que forman las ima-
genes de la base, surgi6 el problema de que, aplicando el algoritmo
de Hough Probabilistico a una imagen que estd conformada por pi-
xeles con coordenadas discretas y no continuas, cuando se aplica el
algoritmo de votacién no es posible encontrar un segmento de recta
que contenga todos los puntos, por lo que lo que regresa segmentos
de rectas traslapados, a los que —aunque teéricamente pertenecen a
la misma linea- se les asignan segmentos con pendientes ligeramen-
te diferentes. Obsérvese la figura 4, en la que se puede ver que en
la imagen de bordes 4a, todos los pixeles grises corresponden a una
misma linea, y es la linea negra de la figura 4b la recta que idealmen-
te representarfa a esos puntos. Si se diera el caso en que durante la
votacién se impusieran los pixeles marcados con una X, entonces se
podria observar que no hay una linea que los contenga a todos, por
lo que se generarian segmentos sobrepuestos como los que se ven en
la figura 4c.

Para solucionar este problema, se desarrollé un procedimiento heu-
ristico en el cual se van tomando cada uno de los segmentos que en-
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(b) Linea ideal (c) Segmentos traslapados

Figura 4: Traslape de los segmentos del algoritmo de Hough Probabilistico

trega el algoritmo de Hough Probabilistico y se recorren de uno de
sus extremos al otro: se toma el primer extremo como el primer pun-
to de control y luego se recorre a lo largo del segmento una distancia
especifica, luego se toma el siguiente punto, repitiendo hasta llegar al
otro extremo. Sin embargo, se puede dar el caso en que dos segmen-
tos formen parte de la misma recta, asi que para determinar si éste es
el caso, se toma en cuenta que las imagenes son discretas y por lo tan-
to es posible asignar valores de tolerancia, esto es, se sabe que a cada
segmento le corresponde la ecuacién de una recta y por tanto se pue-
de saber en qué puntos cruza esa recta con los bordes de la imagen.
Asi, es posible comparar qué tan cerca cruzan las rectas correspon-
dientes a los segmentos que se estdn verificando, con los bordes de la
imagen. Entonces se deben tomar en cuenta tres factores: qué tan cer-
ca cruzan las rectas con el borde derecho, qué tanto respecto al lado
izquierdo, y qué tanto difieren los angulos de las pendientes. Si estas
diferencias son menores respectivamente a umbrales previamente es-
tablecidos, se puede considerar que los segmentos forman parte de la
misma recta.

Para este desarrollo, se seleccionaron dichos umbrales utilizando
una muestra de 100 imdgenes que tnicamente contenian una linea
con las mismas caracteristicas que las lineas generadas por el modelo,
y después de aplicar el algoritmo de Hough probabilistico, se midie-
ron las distancias entre los puntos de cruce, asi como las diferencias
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Figura 5: Para determinar si el segmento azul corresponde a la linea roja
(que a su vez corresponde a un segmento analizado previamente),
se extiende y se buscan dénde cruza con los bordes de la imagen.
Se consideran la misma linea si las distancias J; y J, son menores
a un valor preestablecido.

entre las pendientes, tomadndose los valores por encima de la media.
En la figura se muestra un diagrama de cémo se obtienen estos valo-
res.

Habiendo determinado si dos segmentos forman parte de la mis-
ma recta, es sencillo saber si se traslapan, pues basta verificar si am-
bos extremos de un segmento son menores o iguales (o mayores o
iguales) que ambos extremos del otro segmento. En caso de que los
segmentos se traslapen, se toman los puntos control del primero de
los segmentos, y del segundo s6lo se toman los puntos de las par-
tes del segmento que no se sobreponen al anterior. De esta forma se
obtienen los puntos de control de una imagen, que son puntos que
van a caracterizar el conjunto de lineas que conforman los bordes de
los elementos invariantes de la cancha dependiendo del punto desde
donde se tome la imagen. Cuando se habla de puntos de control, se
hace referencia a puntos que parametrizan la imagen, estan formados
por coordenadas Xy Y, y ademas tienen asignada la direccién normal
a la pendiente del segmento de recta de donde fueron obtenidos.

Finalmente, teniendo las imdgenes parametrizadas mediantes sus
puntos de control, en lugar de tener que tomar en cuenta 307200 pixe-
les en las vistas sintéticas, sosamente se toman en cuenta los puntos
de control; en el presente caso, la imagen con mayor nimero de pun-
tos de control tiene 244 puntos de control, y mientras que el valor
promedio es de 7o.

La base de datos se configura de tal forma que cada una de las vis-
tas sintéticas contiene un apuntador a la vista correspondiente, a un
giro de 30° hacia la izquierda y otro a la derecha. Estos apuntadores
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se utilizan durante la fase de filtrado lateral explicado en la secciéon
3.5

3.2.3 Simulacion y Ambiente Virtual

Como se explicé anteriormente, al no contarse con un robot fisico,
y considerando que se buscaba desarrollar un método generalizado,
se determind que la mejor opcién era utilizar un simulador. En este
caso se desarrollé una segunda simulacién del ambiente virtual en
la que se desempenia el robot, que ademds permitiera manipular los
elementos y caracteristicas del sistema de vision de cualquier robot
cuyo elemento principal es una cdmara.

Para esto se cre6 una simulacion en Blender que pudiera generar
imdagenes cuya apariencia fuese lo mds realista posible. Esta simula-
cién fue disefiada utilizando dimensiones proporcionales a las de los
objetos del mundo real que en ella aparecen. Cada elemento se mo-
del6 utilizando las texturas y los colores correspondientes, ademds
de que se les asignaron las propiedades de los materiales que los
componen, de tal forma que interaccién con la luz fuera lo més seme-
jante a las imdgenes obtenidas por un robot real, pues una vez que se
renderiza una imagen bajo estas condiciones, podemos observar los
mismos comportamientos que en una cancha real. Asi, al emular los
comportamientos de los reflejos de la luz en los materiales y la forma
que se proyectan las sombras, nos permite tener imdgenes mas simi-
lares a las que va a tomar un robot, pues genera el mismo ruido en
la imagen que un ambiente real. Particularmente dado que el método
desarrollado tiene como base la localizacion correcta de los elementos
invariantes en el campo utilizando un extractor de bordes, es impor-
tante tomar en cuenta las luces y sombras que puedan dificultar el
desempefio del método al presentarse bordes espurios.

Los elementos que componen la simulacién son:

= El piso de la cancha que, segtn las reglas oficiales, cuenta tam-
bién con una zona externa a la linea del contorno, que es dénde
se sitan los arbitros y acomodadores, y también es por donde
entran los robots cuando el partido esta transcurriendo. Tiene el
color y la textura del pasto sintético utilizado en las competen-
cias oficiales, y utiliza un material difuso sin brillos ni reflejos.

= Las lineas de la cancha son similares a las utilizadas en la prime-
ra simulacién, pero tienen el color y la textura de las cintas que
se utilizan para marcar las lineas de la cancha en las competen-
cias oficiales, y el material del que estdn hechas es difuso y sélo
genera brillos bajo luz reflejada directamente hacia la cAmara.

= Las porterfas se modelaron con base en modelos utilizados en
competencias anteriores. Ambas son amarillas segin el nuevo
reglamento y el material que utilizan es difuso, pero tiene un
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Figura 6: Ambiente virtual

toque de lustroso, lo que proyecta reflejos de luz desde diversas
partes de la cancha, que generan ruido en las imédgenes. Véase
Figura 7.

Se agregaron vallas contenedoras como las que se utilizan nor-
malmente en las competencias, pues aun cuando éstas no estan
reglamentadas, se usan comtinmente para delimitar el espacio
de juego y proteger a los robots. Como estos elementos no tie-
nen formas ni medidas especificas, se generaron 3 diferentes
tipos de vallas con distintos materiales, texturas y estampados
que permitieran simular diferentes problemas a los que podria
enfrentarse el método.

Para probar la robustez del método con respecto a las oclusio-
nes, se utiliz6 un modelo de referencia que se emplea frecuen-
temente al realizar pruebas con Blender, pues es un modelo
poligonal con un ntimero significativo de caras, lo que permite
probar rdpidamente comportamientos de colores, texturas, lu-
ces y sombras, entre otras cosas; tiene la forma de la cabeza
de una chimpancé y se llama Suzanne. En éste caso se empled
como si se tratara de otro robot en la cancha, para ver cémo
se comportaba el método al tener dentro del campo visual un
objeto que ocluyera los elementos invariantes de la cancha. El
material asignado a este modelo fue el correspondiente al ma-
terial que utiliza el DarwinOP en su carcasa. Véase Figura 8.

La iluminacién se gener6 simulando lamparas de drea origina-
das en diversos puntos del techo, pero también se emple¢ ilu-
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Figura 7: Elementos de la cancha virtual: piso de alfombra verde, linea de
cinta plastica blanca, y porterfas de PVC.

minacién ambiental, que depende del fondo de la escena para
calcular la intensidad y tono de la luz al renderizar una imagen.
Esto permitié confrontar al método con condiciones semejan-
tes a las que se presentan en el mundo real con respecto a los
cambios de iluminacién e intensidad provocados por fendéme-
nos naturales o artificiales. Para esto se utilizaron 53 diferentes
imagenes de fondo tomadas de salas o bodegas similares a las
que se usan para realizar las competencias.

Gracias a esta simulacion, se pudo contar con una herramienta con
la que generar imagenes con una calidad y semejanza suficiente para
emular imagenes tomadas por la cdmara de un robot real.

3.3 METODO DE LOCALIZACION

El método de localizacién aqui propuesto tiene dos requisitos. Uno
es que el robot debe contar con una cdmara, ya sea a color o en blanco
y negro. El otro es que el entorno en que se vaya a desempefiar el
robot, sea un entorno conocido, como en este caso es la cancha de
futbol, cuyas dimensiones y proporciones se conocen de antemano
permitiendo la construccion de un modelo tridimensional con el que
generar una base de datos como la que se explic6 inicialmente.

Cabe mencionar que otros métodos [19, 16, 46] de localizacién usan
algoritmos de extraccién de caracteristicas puntuales como SIFT o
FAST, que han demostrado un buen desempefio frente al problema
del SLAM y del rastreo de la posicién de un robot. Sin embargo, en es-
te trabajo se buscé desarrollar un método alternativo pensando en los
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(d

Figura 8: (a - c) Diferentes modelos de vallas utilizados. (d) Suzanne

siguientes aspectos. Este tipo de extractores, obtienen caracteristicas
puntuales, las cuales pueden describir pequefias regiones de objetos,
pero carecen de la habilidad de describir propiedades como las es-
tructura de los objetos que representan, y puesto que se esta tratando
con un ambiente conocido — la cancha de futbol robético — se bus-
c6 desarrollar un método que permitiera aprovechar esa informacién.
Por otro lado, dadas las variaciones que se dan entre dos canchas
cualesquiera, es importante tener un método que sea capaz de reali-
zar un preprocesamiento de los elementos que caracterizan cada una
de las vistas en la base de datos, de tal forma que no sea necesario
realizar un gran esfuerzo para generar una base de datos adecuada a
cada cancha en que se juega, o con cada variacién importante que se
presente, como un cambio de luz como consecuencia de la aglomera-
cién de gente que se retine al inicio de cada partido. Por tltimo, atin
cuando los extractores de caracteristicas reducen significativamente
el niimero de comparaciones que se harfan en una basqueda de fuer-
za bruta para compara una vista con una imagen, de todas formas
necesitan de un gran nimero de descriptores — regularmente parches
— para poder realizar un emparejamiento éptimo, por lo cual se busco
que el método aqui desarrollado hiciera uso del menor ntimero de
descriptores posible, haciendo que el procesamiento sea rdpido, pero
que a su vez presentara resultados aceptables.

El método aqui presentado estd inspirado en el trabajo de Gee &
Mayol-Cuevas [24], en el que presentan un método de relocalizacion
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Figura 9: Ejemplo de fondos utilizados para probar el cambio de intensidad
de la luz y problematica de lineas espurias. Nétese que no es re-
levante para los fines de el cambio de fondo, que las perspectivas
coincidan.

6D para camaras RGBD empleando una regresién general sobre un
conjunto de vistas generadas sintéticamente. En dicho trabajo, las vis-
tas sintéticas son generadas mediante interpolacién de cuadros toma-
dos de la trayectoria de mapeo, tomando en cuenta que son poses con
gran probabilidad de que cerca de ellas se aplique la relocalizacién.
En el caso del presente trabajo, no existen trayectorias con percepcién
definida para el robot, por lo que era necesario generar un mode-
lo que permitiera generar las vistas sintéticas desde cualquier punto
dentro de la cancha, y viendo en cualquier direccién. Sin embargo,
esto implica que las vistas sintéticas tendrdn una naturaleza distinta
a las imagenes capturadas por el robot, puesto que las primeras son
renderizaciones de los bordes de los elementos invariantes del mo-
delo, y ademads, una vez preprocesadas, las vistas se parametrizan en
puntos de control, por lo que era necesario ajustar el tipo de regresién
que se debe aplicar entre las imagenes y las vistas.

La idea principal del método es que, en un momento dado, el robot
estd en la cancha y necesita saber dénde se encuentra. Con este fin,
toma una imagen con su camara y la procesa de tal forma que pueda
compararla con las vistas sintéticas que se tienen en la base de datos.
Para esto es necesario definir una métrica que permita establecer una
medida de semejanza entre una vista sintética y una imagen tomada
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por la cdmara del robot. Asi, es posible asignar un valor de semejanza
a cada vista con respecto a la imagen de la cdAmara y posteriormente
ordenarlas para entonces tomar aquellas cuya semejanza sea mayor,
extrayendo de ahi la vista sintética mas parecida a la imagen de la ca-
mara para determinar la pose correspondiente al lugar desde donde
se encuentra el robot al momento de tomar la imagen.

Para definir la métrica que compara una vista sintética con una
imagen de la cdmara, se toma la imagen, se le sobreponen los puntos
de control de la vista sintética, y se busca cuantificar las coincidencias
entre los puntos de control y los elementos invariantes de la cancha
presentes en la imagen.

Para lo anterior, es necesario aislar de alguna forma dichos elemen-
tos, lo cual cominmente se hace a través de algtn tipo de segmen-
taciéon por colores, pero esto conlleva muchas dificultades cuando se
trata de un ambiente tan dindmico con respecto al cambio de inten-
sidad de las luces. Por tal motivo se decidi6 utilizar un extractor de
bordes de Canny, con lo que se logré sobreponer los puntos de control
directamente a la imagen de bordes y establecer una drea de btisque-
da alrededor de los puntos de control para ver si dentro de ésta se
encuentran bordes en la imagen binarizada. De esta forma, conforme
mayor es la correspondencia entre la imagen y la vista sintética es
perfecta, los puntos de control caen de manera regular muy cercanos
a los bordes y se puede establecer entonces un valor de semejanza
grande.

La métrica que se propone aqui consiste en que una vez que se
tiene la imagen binarizada de bordes, y los puntos de control se so-
breponen a ella, para cada punto de control se analizan las lineas
de escaneo respectivos, i.e. cada punto de control tiene registro de
la direcciéon normal al borde a que corresponde, por lo que pode-
mos usarla para trazar una linea perpendicular al borde que va del
punto de control, hasta una distancia establecida de antemano J, en
ambas direcciones. Por cada linea de escaneo, se revisa en direccion
a la normal, cudl es el primer pixel que corresponda a un borde de
la imagen y se registra la distancia complementaria desde el punto
de control hasta dicho pixel, es decir, § menos la distancia encontra-
da, o en caso de no haber coincidencias, se asigna un valor de cero.
Despusés se repite el proceso en direcciéon contraria, y finalmente se
comparan ambas direcciones, y se selecciona el valor mayor, el cual se
suma a un acumulador. Después de revisar cada punto de control, el
acumulador tendra la suma total de las distancias complementarias
encontradas. Este valor lo dividimos entre delta multiplicada por el
ntmero de puntos de control que conforman la vista sintética. Asi, si
existe una correspondencia perfecta entre la imagen y la vista, obten-
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Figura 10: Diagrama de la métrica ®. Se sobreponen los puntos de control
sobre la imagen binarizada, y se busca la distancia que hay en-
tre cada uno y el pixel del borde més cercano, sin sobrepasar el
tamafio de J. ® Es la razén que hay entre el complemento de la
suma de las distancias entre el méximo alcanzable.

dremos un valor final de 1, en lo que resulta de la férmula final de
nuestra métrica, la cual hemos denotado con ®:

o= TN, (14)
donde zfi es la distancia complementaria del i-ésimo punto de control,
y N, el nimero total de puntos de control de la vista sintética. Véase
la Figura 1o0.

En este punto, nuestra métrica asigna valores entre o, en el caso
en que la vista no tenga nada que ver con la imagen, y 1, cuando la
correspondencia es perfecta. Al utilizar esta métrica y analizando los
resultados que arrojaba, observamos que la métrica se enfrentaba a
dos grandes dificultades.

PROBLEMA 1 DE ®: El primer problema al que nos enfrentamos es
que los puntos de control correspondientes a un segmento de
recta, pueden regresar un valor cercano a 1 si coinciden regular-
mente con un borde, atin cuando el tamafno de éste exceda por
mucho el tamafio del segmento comparado. Véase figura 11 >

PROBLEMA 1 DE ®: El segundo problema se da cuando se asignan
buenos valores al encontrar distancias complementarias gran-
des entre puntos de control y una imagen con muchos bordes
que no corresponden a los segmentos con los que se compa-
ran. Véase la figura 11 donde se observa que en la figura de la
izquierda se presenta una coincidencia regular ademés de que

Con coincidencia regular nos referimos al caso en que al comparar los puntos de
control de una vista con un borde, las distancias complementarias son similares en
cada punto, implicando un cierto nivel de paralelismo entre el borde y el segmento
correspondiente a los puntos de control.
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hay coincidencias totales, por lo que el valor de su métrica debe
ser mayor que la imagen de la derecha, que aunque también
presenta coincidencias totales y la distancia complementaria es
mayor, estd compuesta por bordes que no corresponden al seg-
mento.

(a) Problema 1 de ®: Los puntos ver-
des sobre la imagen de bordes re-
presentan una vista sintética. Al
aplicar ® se obtiene un valor al-
to dada la coincidencia regular, sin
embargo la vista no corresponde a
la imagen.

(b) Problema 2 de ®: La imagen de la izquierda obtiene un valor menor de
semejanza que la de la derecha, atin cuando la correspondencia entre la
imagen y la vista es grande. La imagen de la derecha obtiene un valor
muy grande debido a que todos los puntos de control de la vista sintética
coinciden con bordes en la imagen, sin embargo no hay relacién entre la
vista y la imagen.

Figura 11

Para enfrentar los problemas arriba descritos, buscamos otros facto-
res que pudieran combinarse con el valor de ®, y que mejoraran su
desempefio. Encontramos que cuando la imagen binarizada corres-
ponde a la vista, ademads de que la distancia que hay entre ellas debe
ser pequefia, deben también ser pocos lo casos en que una linea de
escaneo no encuentre una coincidencia con algtn pixel. Puede darse
el caso en que una vista corresponda a la imagen con que se esta com-
parando, pero dado que las vistas estdn sujetas a poses discretas en la
cancha, atin la vista méas parecida a la imagen puede estar desplazada
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una distancia significativa debido a la traslacion del punto de vista
de la cdmara con respecto a la pose de referencia de la vista sintética,
con lo cual se obtendria un valor pequefio de ®, pero si tomamos
en cuenta que cada punto de control encontrarfa una coincidencia
con un borde, la métrica debe asignar un valor grande en casos asi.
Por tal motivo se tomé en cuenta la proporcién de puntos de control
que coinciden con la imagen de bordes, declaramos un valor « que

definimos como c

N
donde c es el nimero de coincidencias entre algtn punto de control
y un borde, y N, es el niimero de puntos de control en la vista sin-
tética. Este valor mejora los resultados de la métrica al enfrentarse a
situaciones que tienen que ver con el primer problema de ®.

Para hacer frente al segundo problema utilizamos un segundo va-
lor que estd en funcién de los cambios de tendencia de las distancias

o (15)

complementarias que se dan al comparar un segmento con un borde.
Decimos que hay un cambio de tendencia cuando al ir registrando las dis-
tancias complementarias se da un cambio en el signo de las mismas, lo que
implica que hay un cruce entre el segmento de la vista sintética y un borde
de la imagen. Mientras mds cruces existan, aumenta la probabilidad de
que se trate de bordes que no corresponden a lineas del campo o de
las porterias, o que no se trate de una sola linea. Definimos este valor

como
S

p= N, —1
donde s es el niimero de cambios de tendencia, y 0 <s < N, — 1.

Para probar el desempefio de estos dos valores y la importancia
de combinarlos con la métrica se llevaron a cabo las pruebas que se
describen en la seccién 3.5, donde se puede observar en la tabla 1 que
al combinar todos los elementos antes descritos, obtenemos valores
de semejanza bajos para aquellas imagenes que no corresponden a
las vistas, lo cual es una ventaja atin cuando los valores de semejanza
asignados a las correspondencias perfectas entre vistas e imédgenes
sean menores.

Esta situacion se da porque atin cuando una imagen sea tomada
desde la pose exacta de donde se genere una vista sintética y se com-
paren con cualquier métrica, la imagen de cdmara contiene elementos
impredecibles, igual que las condiciones del entorno, de tal forma que
dos imégenes captadas desde el mismo lugar y tomadas en tiempos
distintos siempre van a variar aunque sea minimamente, por lo que
sus imagenes de bordes correspondientes también serdn distintas, y
por consecuencia, su valor de semejanza al compararse con una mis-
ma vista.

Otra situacion que imposibilita el poder conseguir un resultado
tnico y sin posibilidad de fallas al realizar una regresién de este ti-
po es que no es posible evitar el llamado problema del barbero [47],

(16)
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Revisar la imagen de entrada; si estd vacia, termina.
Extraer los bordes de la imagen.
Para cada vista de la base de datos:
Extraer lo puntos de control de la vista.
Calcular y almacenar la semejanza entre la vista y la
imagen, usando la métrica Phi.
6. Ordenar las vistas de acuerdo a los valores de semejanza
recién calculados.
7. Regresa la lista de vistas candidatas y termina.

u b~ WN =

también conocido como EI Problema de la Apertura, que se presenta,
puesto que es posible generar dos vistas sintéticas cuya representa-
cién visual sea muy similar o hasta idéntica en algunos casos, pero
las poses desde donde se generan tales vistas sean diferentes. Como
estos problemas no se resuelven modulando mds la métrica, lo que
hicimos fue emplear la idea central de los filtros de particulas, pe-
ro adaptandola a nuestro caso. Para esto se disefiaron tres fases de
filtrado.

La primera fase se denominé Filtro Frontal, y consiste en tomar una
imagen de la cdmara del robot alineando la vista de la cdmara con la
orientacién del cuerpo del robot. Con la métrica & podemos asignar
un valor de semejanza a cada una de las vistas de la base de datos
con respecto a la imagen de la cdmara, pero no es posible asegurar
que la vista que obtenga el valor més alto sea la que corresponda a
la pose desde donde se tom¢ la imagen. Sin embargo, el primer filtro
permite eliminar del conjunto de busqueda aquellas imédgenes cuya
semejanza sea muy baja. Asi, tomamos s6lo aquellos candidatos que
tengan una buena semejanza con la imagen, que son aquellos que
pasen un primer umbral y méximo se escoge al 10 % de la poblacién,
y es sobre ellos que se realiza el segundo filtro.

El segundo filtro, o Filtro Lateral, utiliza imagenes tomadas desde
la misma posicién que la imagen frontal, pero toma una imagen vol-
teando 30° a la izquierda y otra imagen volteando 30° a la derecha
con respecto a la imagen frontal. Aqui es donde vamos a hacer uso de
los apuntadores que tienen cada una de las vistas sintéticas hacia sus
vistas laterales, tal y como se explicé en la seccion 3.2. En esta fase,
tenemos un subconjunto de la base de datos a las que llamamos po-
ses candidatas, producto del primer filtrado. Se toma la imagen lateral
izquierda y se utiliza la métrica para asignar un valor de semejan-
za entre ésta y las vistas laterales izquierdas de las poses candidatas.
De la misma forma, se toma la imagen derecha y se compara con
las vistas laterales izquierdas del conjunto de candidatas. Asi, cada
vista candidata tendrd asignado un valor de semejanza para su vis-
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1. Revisar la imagen de entrada, tanto la izquierda como 1la

derecha; si alguna estd vacia, termina.

Extraer los bordes de la imagen izquierda.

Extraer los bordes de la imagen derecha.

Para cada vista de la lista de candidatas:
Extraer lo puntos de control de la vista izquierda de la

vista candidata.

6. Calcular y almacenar la semejanza entre los puntos de
control de la vista izquierda y la imagen de bordes izquierda
, usando la métrica Phi.

u B~ WN

7. Extraer lo puntos de control de la vista derecha de la
vista candidata.
8. Calcular y almacenar la semejanza entre los puntos de

control de la vista derecha y la imagen de bordes derecha,
usando la métrica Phi.

9. Multiplicar ambos valores de semejanza, y luego
multiplicarlos por la semejanza original de la vista
candidata, asignandole el resultado como el nuevo valor de
semejanza.

10. Ordenar las vistas de acuerdo a los nuevos valores de
semejanza.

11. Regresar la lista de vistas candidatas y terminar.

ta izquierda y otro para su vista derecha. Dado que nuestra métrica
regresa valores entre 0 y 1, es posible multiplicar ambos valores y se-
guir teniendo un resultado dentro del mismo rango. Este resultado se
multiplica por el resultado de la primera fase y los valores obtenidos
se vuelven a ordenar, de tal forma que se pueda volver a extraer un
nuevo conjunto de poses candidatas para la tercera fase.

Hasta este punto el método obtiene buenos resultados, pero sigue
teniendo dificultades al enfrentarse a los problemas de ® descritos an-
teriormente, puesto que sélo se esta considerando la relaciéon que va
de los puntos de control de una vista a los bordes de una imagen, pe-
ro no hemos considerado la relacién inversa, pues recorrer cada uno
de los pixeles de una imagen de bordes, y compararlos con los pun-
tos de control de una vista, puede ser una operacién bastante costosa
computacionalmente hablando. Sin embargo decidimos implementar
un tercer filtro, al que llamamos Filtro Inverso, en el cual se analizara
esta relacion mediante el uso de una segunda métrica. En esta fase se
recorre la imagen de bordes (de la imagen frontal), y se toma uno de
cada m pixeles, que es el valor que define la densidad de los pixeles
seleccionados, lo que nos deja un conjunto de puntos de referencia sufi-
cientemente representativo de la imagen de bordes, pero nos permite
realizar una comparacién con pocos puntos entre una imagen y los
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1. Utilizar la imagen de bordes del filtro frontal.
3. Para cada vista de la lista de candidatas:

4. Extraer lo puntos de control de la vista.
5 Extraer lo puntos de referencia de la imagen de bordes.
6. Calcular y almacenar la semejanza entre la vista y la

imagen, usando la métrica Psi.

7. Ordenar las vistas de acuerdo a los valores de semejanza
recién calculados.

8. Regresa la lista de vistas candidatas y termina.

puntos de control. Cabe mencionar que se observé que si se toma m
como un niimero primo (mayor que 2), los puntos de referencia apare-
cen en posiciones uniformemente distanciadas, mientras que en caso
contrario, se producen aglomeraciones cuando la imagen de bordes
contiene lineas verticales u horizontales o bien, lineas paralelas.

Para calcular la segunda métrica se toma el conjunto de puntos de
referencia y por cada uno de ellos se calcula la distancia que hay en-
tre éste y cada uno de los puntos de control, y se toma la distancia
entre el punto de referencia y el punto de control méas cercano. Si la
distancia es menor a un umbral preestablecido, se toma como que
existe una coincidencia entre los dos, y se registra en un acumula-
dor de coincidencias, aunque dado que un punto de control puede
corresponder al punto maés cercano de varios puntos de referencia, se
maneja un acumulador para los puntos de referencia coincidentes, y
otro para los puntos de control. Finalmente, la segunda métrica se

define como r ‘
— (24 2
- Nr + NC ) ( 1 7)

donde N. es el numero de puntos de control de la vista, N, es el
ntmero de puntos de referencia de la imagen de bordes, y k;, y k. son
los acumuladores de coincidencias respectivos.

Esta segunda métrica se utiliza en filtrado inverso, gracias al cual se
mejoran los resultados obtenidos en situaciones donde se presentan
los problemas de la primera métrica. Sin embargo, este filtro consume
muchos recursos y tiempo de procesador, y esta es la razén del por
qué soélo se aplica a un conjunto de poses candidatas producto de los
filtrados anteriores y por tanto muy reducido en tamafio.

Finalmente presentamos el algoritmo del método de Localizacion
mediante Regresion sobre Vistas Sintéticas. Es necesario contar ya con la
base de datos de las vistas sintéticas preprocesadas, y también con
las imédgenes de la cdmara, de las cuales la imagen frontal se toma
poniendo al robot en la misma posicién con la que se generaron las
vistas sintéticas, que en nuestro caso es estando en modo juego, con

Y
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1. Tomar con la cdmara del robot la imagen frontal.

Girar la cabeza 30\degree a la izquierda y tomar con la
camara del robot la imagen izquierda.

3. Girar la cabeza 60\degree a la derecha y tomar con la cdmara
del robot la imagen derecha.

4. Usar la imagen frontal para aplicar el filtro frontal y
almacenar las vistas candidatas.

5. Seleccionar de las vistas candidatas al 10 % con mayor valor
de semejanza y desechar las otras.

6. Usar la imagen izquierda y la imagen derecha junto con la
lista de candidatas, y aplicar el filtro lateral,
almacenando las vistas candidatas que regrese.

7. Seleccionar de las vistas candidatas al 10 % con mayor valor
de semejanza y desechar las otras.

8. Usar la imagen frontal para aplicar el filtro inverso y
almacenar las vistas candidatas.

9. De la lista final, tomar la primera vista y extraer la pose
correspondiente a ella.

10. Regresar la pose como aquella desde la cual se tomaron las
imdgenes de la camara.

las piernas y el tronco alineados, y con los motores de roll y yaw de
la cabeza ajustados en su origen, alineados también con el tronco, y
con el motor de pitch ajustado a -10° con respecto a la horizontal. Las
imagenes laterales se obtienen girando 30° el motor de guifiada tanto
a la izquierda como a la derecha de la posicién frontal. Ya con estos
elementos se procede de la siguiente manera:

3.3.1 Consideraciones Extras

3.3.1.1 Buisquedas heuristicas

Atn cuando el método en esta fase no comprende la inclusién de
un filtro de particulas o algtn otro tipo de localizacion probabilistica,
se prob6 el método frente a dos situaciones observadas.

La primera situacion es que, segtin el reglamento, los robots inician
el juego desde una de 4 zonas:

1. Portero: Debe estar dentro de su drea al iniciar un juego o du-
rante un kick-off3.

Un Kick-off es una manera de empezar o reiniciar el partido, y se da al inicio del
juego, después de que se anota un gol, al inicio de la segunda mitad del partido, o
al inicio de un periodo extra.
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2. Defensa o Ataque: Si el robot utiliza el RefereeBox, puede si-
tuarse detrds de su media cancha en cualquier punto fuera del
circulo central. Si no lo utiliza, lo puede posicionar un humano,
pero debe iniciar no més lejos que la linea del 4rea de su porte-
ria.

3. Centro: Un robot del equipo atacante debe situarse dentro del
circulo central, ya sea autéonomamente o ayudado por un hu-
mano.

4. Fuera: Cuando un robot quiere ingresar mientras el juego estd
transcurriendo, puede hacerlo desde la linea de fuera a la altura
de la mitad de la cancha.

Con estas indicaciones, es posible hacer que el método de localiza-
cién realice una busqueda local en lugar de revisar todas las poses
de la base de datos, lo que permite obtener resultados mds precisos y
reduce en gran medida el problema de la apertura. Para probar esta
hipétesis se realizaron pruebas utilizando imagenes tomadas y cate-
gorizadas dentro de estas zonas, tal y como se explica en la secciéon
3.5.

La segunda situacion es que, en una segunda fase del presente
trabajo, serd necesario adaptar el método a los robots del equipo. Pe-
ro mas alld de eso, es posible mejorar los resultados obtenidos si se
aplica un filtro de particulas o algtin otro tipo de localizacién pro-
babilistica que utilice la informacién adquirida por este método, y
pueda reducir el rango de biisqueda en localizaciones posteriores a
la primera, realizando una btsqueda informada, que tome en cuenta
la posicién anterior y el tiempo que pase desde el momento en tomar
la medicién anterior. También se realizaron pruebas para ver como se
desempefiaria una btisqueda informada, tomando una pose probable
y asignando un radio de buasqueda.

3.4 SISTEMA

El sistema que se implement6 para probar y desarrollar el méto-
do, sera utilizado por los robots del equipo DotMX para localizarse.
Este se implementé como un médulo similar a los que utiliza la pla-
taforma del DarwinOP para poder integrarlo facilmente. El c6digo se
programo en C++, utilizando la libreria de OpenCV, por lo que basta
con incluir ambos en el sistema del robot para que se puedan utili-
zar las funciones de localizacién. En la figura 12 se observa cémo se
ve el sistema en funcionamiento, y en la figura se ve el diagrama de
bloques del sistema.
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3.5 EXPERIMENTOS Y VALIDACION

En esta seccion se explica cudles fueron los experimentos realizados
para validar el funcionamiento del método, asi como los experimen-
tos que sirvieron para definir y justificar tanto la métrica ® como el
orden en que se ejecutan los filtros de las vistas.

3.5.1 Validacion de la métrica @

Las pruebas que se realizaron para validar nuestra métrica y com-
parar las diferentes combinaciones de los valores & y B con la pro-
puesta original, consistieron en lo siguiente.

= Se tomaron 460 imdgenes de cdmara desde poses aleatorias pero
correspondientes a poses de la base de datos, y cada una de
estas imdgenes se comparo contra las vistas sintéticas de la base
de datos, por lo que para cada imagen estaba presente la vista
sintética tomada desde la misma pose.

» Utilizando cada una de las métricas candidatas se asigné un
valor de semejanza entre cada una de las 460 imagenes y cada
una de las 8064 vistas.

= Dado que para cada una de las imédgenes de prueba se conoce
la vista correspondiente, se tomaron todos los valores de seme-
janza de las 460 imagenes, se calcul6 el promedio y se establecié
como el valor de los Valores Correspondientes.

= De manera similar, para todas las comparaciones entre imége-
nes y vistas no correspondientes, se tomo el promedio total de
los valores de semejanza y se establecié como el valor de los
Falsos Positivos.

3.5.2 Validacion de los filtros

Dado que se contaba con 3 filtros diferentes (frontal, lateral y in-
verso), existen 15 combinaciones posibles para realizar la localizacién.
Para probar cudl era la mejor combinacién, se realizaron pruebas con
600 conjuntos de imédgenes (frontal, izquierda y derecha), generadas
aleatoriamente sin limitantes en la pose, por lo que no corresponden a
poses exactas en la base de datos. Sobre éstas se corri6 el algoritmo de
localizaciéon. En cada prueba se sabe la pose real de la imagen, por lo
que es posible registrar en qué lugar quedé de la lista final ordenada
de poses candidatas, donde la pose en el primer lugar es la respuesta
del algoritmo. También se registra la distancia y la diferencia de orien-
tacion entre la pose real y la pose correspondiente a la vista sintética
que da como respuesta final el método. Con estos datos podemos ver
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para cada combinacién de filtros cudl es el promedio de la mejor po-
sicién alcanzada por las vistas correspondientes a las poses reales, asi
como el promedio de las distancias y diferencias de orientacién entre
las soluciones y las poses reales. Para poder registrar el nimero de
respuestas positivas para cada combinacién se asignaron dos valores
de aceptacion relativos, que marcan subjetivamente que tan correcta
es una localizaciéon cuando la pose real no se ajusta a una de las poses
de la malla. Se consider6 pues, que si la distancia entre la pose real y
el resultado final era menor a 30 cm y la diferencia de orientacién era
menor a 30°, la localizacién es correcta.

3.5.3 Experimentos con localizacion por zonas

Para las pruebas de localizacién por zonas, se generaron 250 image-
nes con sus respectivas imagenes laterales, pero cuyas poses corres-
pondian aleatoriamente a las zonas desde dénde se inicia el juego.
Estas son zonas ajustadas heuristicamente, de tal forma que el robot
tenga pistas mds firmes de dénde podria encontrarse. Las pruebas se
realizaron bajo el mismo procedimiento que se utiliz6 para validar
los filtros, s6lo con un conjunto mas reducido, pues el ntimero de po-
ses desde donde se puede encontrar el robot al realizar este tipo de
busqueda es mucho menor.

3.5.4 Experimentos con localizacion informada

Durante las pruebas realizadas para ver como se desempefiaba la
localizacién informada, se manejo una pose en el campo correspon-
diente a la posicién donde se espera que se encuentre el robot, que
puede ser calculada de varias formas, entre ellas utilizando rastreo
por odometria. Ademds se utilizé una variable a la que se le asigna-
ba el radio de basqueda alrededor de la pose esperada, lo cual sirve
para poder reducir el area de btisqueda, dependiendo de la probabi-
lidad que se tenga de que el robot se encuentre en una pose dada.
Las pruebas se realizaron tomando variaciones del radio de busque-
da, con radios de 120, 80 y 40 centimetros alrededor de la pose, y asi,
las tinicas poses consideradas eran aquellas que estuvieran dentro del
radio de busqueda.
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poses *

(a) Imagen que muestra las poses candidatas después de realizar un filtrado
frontal. Los colores de los vectores correspondientes a cada pose reflejan
el valor de semejanza obtenido, que corresponde a la probabilidad de

que el robot se encuentre en esa pose. El circulo negro marca la pose
real.

(b) A la izquierda se muestra la imagen de camara del robot, y en el lado
derecho se muestra la vista sintética encontrada por el método, correspon-
diente a la pose candidata con mayor valor de semejanza.

Figura 12
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BLOQUE DE ENTRADAS

Data Handler
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Figura 13: Diagrama de Bloques
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RESULTADOS Y DISCUSION

En la tabla 1 se ven los resultados de las pruebas realizadas con
la métrica ® (eq. (14)). Podemos destacar dos situaciones que se ob-
servan en la tabla. La primera es que al utilizar la propuesta original,
que sélo toma en cuenta las distancias y el nimero de Puntos de Con-
trol, se obtiene el valor de semejanza mas grande cuando se trata de
una correspondencia entre una imagen y una vista sintética. Sin em-
bargo también es cuando se presentan los valores de semejanza maés
grandes entre imagenes y vistas que no son correspondientes. Puesto
que tal como se estipul6 anteriormente, es imposible conseguir corres-
pondencias del 100 %, nos interesa mas que nuestra métrica presente
valores pequefios en los falsos positivos, y atin mds, que la diferencia
entre los positivos falsos y los positivos verdaderos se maximice. La
segunda situacién es que, ain cuando la combinacién de la métrica
original y el factor a regresaron el valor de semejanza més pequefio
en cuanto a positivos falsos, es hasta que se combinan con el factor
B que se maximiza la diferencia entre verdaderos y falsos, lo que nos
permite discernir de manera méas acertada la correspondencia entre
una imagen y una vista. En la figura 14 se muestran las curvas ROC
' de las combinaciones usadas, y sus valores de Area Bajo la Curva
muestran que cualquiera de las 4 son buenos clasificadores, por tener
valores entre 0.8 y 0.9, pero al mismo tiempo, se comprueba que la
combinacién de los 3 factores es la que presenta un mejor desempefio
como clasificador.

Los resultados de la validacion de los filtros se enlistan en la tabla
2. Lo primero que podemos observar es que aquellas combinaciones

1 Receiver Operating Characteristic

COMBINACION FP VP DIFERENCIA
P 0.2606  0.7745 0.5143
(O 0.1514 0.7142 0.5628
DB 0.22 0.7411 0.5211
D-a-p 0.1733 0.7671 0.5938

Tabla 1: Resultados de las pruebas de la métirca ®. FP son los Falsos Positivos,
VP son los Verdaderos Positivos.
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COMBINACION LUGAR Ad A6  POSITIVOS TIEMPO
[F -, - 111 141.367 72.625  0.124792 00:04:56
[F L, -] 37 63.797 28.282  0.650082 00:05:52
[E 1, -] 95 112.435 57.941  0.287853  00:12:20
[EL,1] 33 60.737 27.025  0.671641 00:06:58
[ELL] 75 65.202 29.033  0.643449  00:16:32
[L, - -] 97 120.321 66.359  0.079866 00:11:54
[L, E -] 91 153.1  71.983  0.049916  00:10:55
[L,1,-] 64 118.115 54.87 0.211314  00:21:20
[L,EI] 89 142.102 66.805  0.128119  00:13:26
[L,LF] 64 123.396 55.82 0.179700  00:22:13
L - - 65 115.85 54.113  0.282861 02:05:14
[I,E -] 61 178.93 75.653  0.043261 02:03:15
[I,L,-] 26 78.258  33.384  0.657237  02:02:00
[, EL] 25 80.08 33.645  0.637271 02:05:13
[LL F] 57 165.654 71.986  0.148086  02:34:45

Tabla 2: Resultados de las combinaciones de filtros. El lugar indica en que
lugar de la lista ordenada quedaron en promedio las poses corres-
pondientes; Ad es la distancia promedio entre la posicién real y la
encontrada; Af es la diferencia entre la orientacién real y la orienta-
cion de la pose encontrada; los positivos indican la taza de aciertos
que tuvo el sistema. F: Filtro Frontal; L: Filtro Lateral; I: Filtro Inver-
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Figura 14: Las graficas de ROC muestran la eficacia de un clasificador, al re-
lacionar la razén que hay entré los Falsos Positivos (1- Especificidad)
y los Verdaderos Positivos (Sensibilidad), al ir variando los valores
del umbral de aceptacion. El drea bajo la curva es una medida de
precision para el clasificador, mientras mas cercano a 1, mejor su
desempefio.

que primero realizan el filtro inverso, aunque cuando hay combinacio-
nes que dan muy buenos resultados, tardan significativamente mds
tiempo en obtenerlos, debido a que la métrica ¥ (eq. 17) tiene que rea-
lizar muchas més operaciones para llegar a una conclusién, y cuando
el conjunto de bisqueda son todas las poses de la base de datos, el
requerimiento de recursos es inmenso.

Por otro lado, se observa que aquellas combinaciones que realizan
primero el filtrado lateral presentan resultados relativamente bajos, y
por el contrario, cuando se empieza con el filtro frontal y se combina
de alguna forma con el filtro lateral, se obtienen los mejores resulta-
dos, atin mads, la mejor combinacién es la que empieza con el filtro
frontal, luego hace el lateral y termina con el inverso. Por tal motivo
es que se tomo la decisién de realizar los filtrados en dicho orden,
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COMBINACION LUGAR Ad A6 POSITIVOS
[F L, -] 11 20.1434 4.06349 0.896
[E L, 1] 10 18.67 3.81 0.92
[E I, L] 19 19.1731 4.30952 0.916

Tabla 3: Resultados de la bisqueda por zonas. El lugar indica en que lugar
de la lista ordenada quedaron en promedio las poses correspondien-
tes; Ad es la distancia promedio entre la posicion real y la encontra-
da; AB es la diferencia entre la orientacion real y la orientacién de la
pose encontrada; los positivos indican la taza de aciertos que tuvo
el sistema

pues ademds de los buenos resultados, estos se consiguen en un tiem-
po muy corto de procesamiento.

Tomando las tres mejores combinaciones de filtros, se realizaron las
pruebas de la localizacion por zonas, cuyos resultados se muestran en
la tabla 3 . Los resultados obtenidos muestran que teniendo idea de
las zonas donde puede encontrarse el robot y una idea aproximada
de la orientacién —en este caso, la porteria contraria, o el centro de la
cancha cuando el robot ingresa o antes de un kick off — la precisién del
método es muy grande, lo que le permite al robot tener una muy bue-
na aproximacion de su posicién inicial, y mejorar sus posibilidades
de realizar un rastreo de su posicion.

En cuanto a la bisqueda informada, ademads de las combinaciones
que obtuvieron los mejores valores, también se probé un filtrado en
que sdlo se utiliza la imagen frontal por cada intento de localizacién,
de tal forma que solo el filtro frontal y el filtro inverso se aplican (FI).
La tabla 4 muestra que conforme el radio de buasqueda disminuye, la
precisién del método aumenta significativamente, pero ademas, los
resultados de la combinacién FI son lo suficientemente buenos como
para poder considerar la utilizacién del método en tiempo real sin
necesidad de adquirir las imagenes laterales cada vez que se necesite
localizar el robot.

Para mostrar la robustez del método con respecto a las oclusiones,
se tomaron algunas de las combinaciones con mejores resultados y se
realizaron pruebas similares, pero con una muestra de imdgenes gene-
radas sin la figura de Suzanne, por lo que ninguna imagen presentaba
oclusiones. Se puede observar en la tabla 5 que los resultados obte-
nidos en esta prueba son muy similares a los obtenidos al introducir
oclusiones en las imagenes de la muestra, lo cual pone en evidencia
que el método no se ve afectado en gran medida por la presencia de
elementos oclusivos, siempre y cuando se logren percibir con cierta
claridad suficientes elementos invariantes de la cancha.

De acuerdo con los resultados de las pruebas realizadas, podemos
hacer algunas observaciones, empezando porque la proporciéon de
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COMBINACION RADIO LUGAR Ad AB POSITIVOS
[F L, -] 120 10 30.164 5.96  0.775374376
[E L, 1] 120 7 28.106 5.78  0.7903494176
[E I, L] 120 18 30.11  6.241  0.772046589
[F 1, -] 120 20 48.095 8.589 0.5224625624
[E L, -] 8o 6 24.366 5.65 0.8136439268
[FEL 1] 8o 6 23.765 5.123 0.8252911814
[F I L] 8o 9 24.732  6.442 0.7986688852
[E 1, -] 8o 10 36.686 8.442 0.6139767055
[F L, -] 40 5 16.48 546 0.9816971714
[E L, 1] 40 2 16.382 5.119 0.9850249584
[E L, L] 40 6 16.712 5.683 0.9750415973
[E 1 -] 40 3 19.568 8.607 0.9384359401

Tabla 4: Resultados de la busqueda informada. El radio corresponde al drea
al rededor de la pose candidata, de donde se toman las vistas a
comparar; el lugar indica en que lugar de la lista ordenada que-
daron en promedio las poses correspondientes; Ad es la distancia
promedio entre la posicion real y la encontrada; Af es la diferencia
entre la orientacion real y la orientacién de la pose encontrada; los
positivos indican la taza de aciertos que tuvo el sistema.

COMBINACION LUGAR Ad AY) POSITIVOS TIEMPO
[E L, -] 36 73.775 27.778  0.669788  00:05:49
[E L, 1] 32 59.167 32.085  0.697662  00:07:05
[EI L] 79 71.612 26.462  0.653991 00:14:08
[L,L, -] 24 73.217 30.120  0.671438 01:57:36
[, EL] 24 63.881 33.469  0.649816  02:14:37

Tabla 5: Resultados de las pruebas sin oclusiones en las imégenes de mues-
tra. Los valores son muy similares a los obtenidos con la muestra
original. El lugar indica en que lugar de la lista ordenada quedaron
en promedio las poses correspondientes; Ad es la distancia prome-
dio entre la posicién real y la encontrada; Af es la diferencia entre
la orientacién real y la orientacién de la pose encontrada; los positi-
vos indican la taza de aciertos que tuvo el sistema. F: Filtro Frontal;
L: Filtro Lateral; I: Filtro Inverso.
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localizaciones positivas cuando no se tiene ninguna informacién a
priori podrd parecer baja, pero habria que tomar en cuenta ciertos
factores antes de llegar a esa conclusion. De entrada, es un método
que utiliza como tnico sensor la cdmara del robot y depende ente-
ramente de la apariencia, por lo que al comparar una imagen de la
cdmara con una vista sintética, atin cuando exista una semejanza casi
perfecta entre la imagen y la vista, puede no existir corresponden-
cia alguna entre las dos. Los principales problemas que encontramos
fueron los siguientes:

= Cuando el robot se encuentra cerca de una de las lineas que
delimitan el campo y estd orientado hacia afuera del mismo,
dentro de su campo de visién no se encuentran elementos in-
variantes, o al menos no con suficiente representatividad, atin
cuando se realiza el filtrado lateral. Mientras mas marcada sea
esta situacion, es méas dificil definir en qué pose se encuentra.
Sin embargo, hay que destacar que estas mismas posiciones, pe-
ro orientadas hacia el centro de la cancha o hacia alguna de las
porterias, son aquellas que presentan el mayor indice de preci-
sién para el método. Véase la figura 15a

= El robot siempre tiene dentro de su campo de visién una parte
que no corresponde al campo de juego. Por lo regular corres-
ponde a las vallas contenedoras y en una pequefia proporcion,
al publico o lo que sea que haya en el fondo. Cuando las vallas
son bajas, al ruido del fondo aumenta, lo cual afecta especial-
mente el desempefio del filtrado inverso. Véase la figura 15b

(a) El robot se encuentra muy cerca de (b) Los elementos externos genera mu-

la linea de fuera, por lo que no logra cho ruido en el campo de visién del
ver bien ninguno de los elementos in- robot, lo que lleva a confusiones pa-
variantes de la cancha ra el método

Figura 15

= Independientemente del tamafio, las vallas se encuentran por lo
regular paralelas a las lineas que delimitan el campo, por lo cual
es facil confundirlas con éstas. Esto implica que en muchas oca-
siones el robot encuentra bordes més significativos en las vallas
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que en las mismas lineas del campo, pues conforme mds se acer-
que a las vallas, su campo de visién abarcard menos las lineas
del campo y maés las lineas de las vallas. Esto genera una con-
fusién para el método, que atin cuando regresa una pose muy
cercana a la pose real, con orientaciones practicamente iguales,
la distancia entre ambas va a variar en funcién de la distancia
que hay entre las lineas y las vallas. Véase la figura 15b

N <<

(b) (©

Figura 16: La figura (a) muestra la imagen de la cdmara del robot. Al realizar
la comparacién con las vistas sintéticas, la métrica se confunde
con las lineas de las vallas, asignando un valor mayor a la vista de
la imagen (b) que a la de la imagen (c), que es la que corresponde
realmente.

El dltimo punto se puede generalizar, pues el método depende mu-
cho de la perspectiva de la imagen, y dado que el entorno esta con-
formado por lineas perpendiculares entre si, la gran mayoria de las
ocasiones en que el método llega a equivocarse, la orientacién que
obtiene varia con respecto a la orientacioén real en multiplos de 9o°.

Atn cuando estas situaciones son inevitables, podemos considerar
que los resultados obtenidos mediante éste método son muy acepta-
bles, especialmente si se ve como predmbulo para una estrategia de
localizaciéon probabilistica, como por ejemplo un filtro de particulas,
que por lo regular hace uso de sensores que miden la distancia que
va del robot hacia elementos que lo rodean. En éste caso, se puede uti-
lizar nuestro método para proveer al filtro de particulas del conjunto
de posiciones candidatas que toma en cuenta en iteraciones posterio-
res. Sin embargo, esto sale de los alcances de este trabajo.

73



74

RESULTADOS Y DISCUSION

Por otro lado, atin utilizando tnicamente éste método como forma
de localizacién al robot, la distancia promedio encontrada con res-
pecto a la pose real, asi como la diferencia entre las orientaciones, le
brinda una idea suficientemente buena al robot de en qué posicién se
encuentra y permite generar estrategias de juego mas avanzadas.
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En este trabajo se desarrollo un método de localizacién para robots
que juegan futbol y que sélo cuentan con una cdmara como sensor, el
cual utiliza los principios de la visién computacional. Se aprovecha-
ron los conocimientos que se tienen del entorno para crear un modelo
tridimensional que permite generar vistas sintéticas de la cancha de
futbol, para utilizarlas como los elementos de una base de datos que
contiene poses distribuidas por dentro de la cancha.

Las vistas sintéticas se parametrizaron utilizando puntos de con-
trol correspondientes a los bordes de los elementos invariantes de las
canchas, que son las lineas y las porterfas. De esta forma fue posible
tener una base de datos con 8064 poses diferentes, pero utilizando un
conjunto muy reducido de puntos para representar cada una de las
vistas correspondientes.

La base de datos se utilizo para realizar regresiones de poses co-
rrespondientes a imdgenes tomadas por la cimara del robot. Para
esto se definieron dos métricas distintas que miden la semejanza en-
tre una imagen de camara y una vista sintética, y con éstas métricas
se realizaron filtros de las poses candidatas para finalmente obtener
un conjunto reducido de poses cuyas vistas sintéticas correspondien-
tes se asemejen mds a la imagen tomada por la cdmara del robot,
considerando como la respuesta aquella con el valor més alto.

Para el desarrollo de este método, se implemento una simulacién
del sistema de visién del robot, asi como del entorno en que se desen-
vuelve. La simulacién emplea elementos que le brindan a las imége-
nes apariencias foto-realistas, gracias a los algoritmos y métodos de
la computacién grafica.

Se realizaron pruebas bajo condiciones realistas, con cambios alea-
torios tanto de los elementos que rodean la cancha, oclusiones, y cam-
bios en la intensidad de la luz, y se logré encontrar la pose correcta
en el 65 % de los casos; simultdneamente se encontré que el error pro-
medio fue de 60.73 cm y 27.02° con respecto a la pose real, la cual
quedo situada en promedio dentro de las 33 poses con los mayores
valores de semejanza. Por otro lado, también se realizaron pruebas
para busquedas informadas, donde el método recibia informacién ex-
tra acerca de la pose donde podria encontrarse el robot y su proba-
bilidad, o bien donde sélo se tomaban zonas de la cancha donde el
robot podria estar en una posicion inicial relativa. En ambos casos los
resultados obtenidos mejoraban significativamente con respecto a las
butsquedas no informadas, obteniendo resultados positivos de hasta
el 98 % de los casos.

75



76

CONCLUSIONES

Estos resultados muestran que el método se puede utilizar directa-
mente para obtener la localizacién del robot en los momentos clave
del partido, como cuando inicia, o cuando ubica la pelota, o bien
cuando se posiciona directamente frente a ella, pero ademads, es po-
sible usarlo como predmbulo para un método de localizacién proba-
bilistico que se pueda emplear para el rastreo del robot en tiempo
real.

Nuestro método es robusto ante oclusiones, pues fue probado en
presencia de objetos que llegaban a estorbar su campo de visién. Ade-
mds es robusto en cuanto a cambios de luz, pues fue probado en va-
rios tipos de iluminacién y entorno. Ambas situaciones estdn presen-
tes y son muy comunes en el ambito de la competencia de RoboCup y
demds competencias de futbol robético, que es donde se desea poner
a prueba el método. Véase Figura 17.

(d)

Figura 17: Las figuras (a) y (b) muestran el tipo de oclusiones contra el que
se enfrent6 el algoritmo, siendo que la imagen (b) muestra una
oclusién muy prominente, pero son pocos casos en que pasa eso.
Las figuras (c) y (d) muestran los cambios de intensidad que se
pueden presentar en las imdgenes generadas por la simulacién,
al cambiar el fondo y por tanto la iluminacién ambiental.

Adn cuando fue desarrollado bajo las especificaciones de un robot
Darwin-OP y de las dimensiones y caracteristicas reglamentarias de
las canchas de futbol robético, es un método que puede ser utilizado
por cualquier robot mévil que cuente con una cdmara, y se puede
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emplear en cualquier entorno conocido de antemano, en el cual el
problema del mapeo se encuentre resuelto.
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