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Resumen

Con el advenimiento de nuevas y poderosas tecnologias, el desarrollo de sistemas robéticos y los
avances en Inteligencia Artificial se han potenciado fuertemente en las ultimas décadas. A su vez,
son varias las iniciativas que se han valido del componente ladico para captar un mayor interés,
sobre todo de los estudiantes e investigadores mas jovenes. Actualmente, el fatbol de robots, que
explota ese recurso, representa un desafio interesante para desarrollar sistemas sobre él, integrando
diferentes propuestas como: arquitecturas cooperativas, teoria de control, navegacion, filtrado de
informacién, procesamiento de imagenes y razonamiento en tiempo real, entre otras tematicas.

En el presente trabajo, se describe una solucién al problema de construir un equipo de fatbol
de robots para la liga simulada, Middle League SimuroSot, de la FIRA. En él se presenta parte
sustancial de la investigacion realizada, asi como una descripcién de la estructura global del equipo
y de los médulos mas importantes que lo componen.

El equipo FIbRA se construye en base al trabajo realizado en tres direcciones concretas que
atacan los siguientes problemas: reconocimiento y prediccion del juego oponente, planificacién de
movimientos y toma de decisiones. Esta desarrollado en Java y se utiliza una arquitectura en
capas donde se encapsulan: el modelo del mundo -que incluye prediccién, detecciéon y monitoreo de
distintos aspectos del entorno-, la planificacién de los movimientos, el sistema de toma de decisiones
y la interaccién con otras aplicaciones.

Para la resolucion de la prediccion se utilizan ideas inspiradas en el comportamiento de sis-
temas bioldgicos, particularmente colonias de hormigas, combinadas con algoritmos de clustering
utilizados en la resolucién de problemas relacionados con el procesamiento de imagenes.

La planificacién de movimientos se caracteriza por ser heterogénea, integrando una diversidad
de controles de movimientos, para lograr una mayor flexibilidad al momento de resolver como se
mueven los robots en diferentes escenarios. Otra particularidad, es que ninguno de los algoritmos
utilizados considera objetivos méviles, resolviéndose este problema mediante su combinacién con
el uso de prediccién de trayectorias. La implementacién de algunos controles se basa en funciones
de Lyapunov para garantizar estabilidad.

En la resolucion de la toma de decisiones se utiliza un enfoque difuso. Los principales objetivos
de ésta son facilitar la adaptacion del equipo a los cambiantes estados de juego y la asignacion
dinamica de roles, como formas de potenciar el juego cooperativo. Es un sistema de tipo Mamdani,
estructurado en capas, donde se toman decisiones en diferentes niveles: eleccion de la estrategia de
juego, asignacién de roles y, finalmente, asignaciéon de acciones. El ciclo de procesamiento presenta
una variante frente al de los sistemas difusos clasicos, para mejorar el desempeno a través de
optimizacién de la cantidad de céalculos realizados.

Finalmente, en cuanto a la interacciéon con otras aplicaciones se definen dos mecanismos: punto
de entrada a través de una interfaz que puede ser utilizado por otras aplicaciones Java que se
ejecuten localmente, e intercambio de mensajes a través de un canal UDP, que particularmente se
utiliza en la interaccién con el simulador oficial de la FIRA.

Palabras clave Futbol de robots, FIRA, SimuroSot, Inteligencia Artificial, Roboética, Logica
difusa, Reconocimiento de patrones, Sistemas biologicos, Ants.
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Capitulo 1

Introduccion

1

.Es posible construir maquinas que realicen tareas, que si fueran realizadas por humanos,
requeririan de inteligencia? Si un perro pudiera realizar operaciones aritméticas simples ;dirfamos
que es inteligente? En ese caso ;podriamos aceptar que un programa que realiza la liquidaciéon
de toda la plantilla de una fabrica, es también inteligente? ; Puede un programa pensar como un
humano?? ;Existe una cota por encima de la cual se pueda decir que algo es inteligente? Hace
no muchos anos se pensaba que si una méquina pudiera vencer al campebén de ajedrez seria,
irremediablemente, inteligente. . .

La Inteligencia Artificial es un concepto que suele considerarse moderno y relacionado con las
nuevas tecnologias. Sin embargo, es tan antiguo que existen registros de su uso desde cientos de
anos antes de Cristo. A través de las épocas, han sido innumerables los intentos del hombre por
construir maquinas que acttien como seres vivos e incluso con inteligencia. Desde estatuas movidas
por vapor o caidas de agua, de las culturas griega, etiope y china, hasta los sofisticados sistemas
expertos utilizados en la actualidad.

Filosofia, matemaética, economia, neurociencia, psicologia, cibernética y lingiiistica han sido
algunas de las disciplinas que han contribuido con ideas, enfoques y técnicas al desarrollo de la
Inteligencia Artificial. A pesar de tantas contribuciones, no menos han sido las criticas o polémicas
que han rodeado este desarrollo: desde la definicion misma de inteligencia®, para la cual atn hoy
no se concibe una redacciéon que contemple todos los aspectos de la actividad humana que implican
inteligencia; hasta el propio término Inteligencia Artificial, criticado por quienes sostienen que es
una contradiccién terminolégica porque la inteligencia es una caracteristica distintiva de cierto tipo
de sistemas biolégicos; asi como también los cuestionamientos a los pequenos avances por quienes
sostienen que una maquina nunca serd capaz de sentir emociones, discernir entre lo bueno y lo
malo, arrepentirse o ser creativa.

De todos modos, para bien o para mal, la Inteligencia Artificial se ha desarrollado fuertemente
y es una realidad de nuestros dias. Ya no se puede negar la existencia de méquinas o progra-
mas “inteligentes”. El hombre a diario se vale de soluciones o tareas realizadas por méaquinas o
programas. Hoy son de uso frecuente los sistemas que resuelven teoremas matematicos, traducen
textos en diferentes idiomas, asisten a los médicos en la elaboracién de diagnoésticos, permiten el
reconocimiento de lugares inaccesibles para el hombre, realizan planificacién logistica, dan soporte
en educacién y potencian los juegos de computadora, entre otras tareas que requieren, al menos,
cierta inteligencia.

IEsta introduccion se realizé utilizando como fuente de inspiracién las interrogantes, conceptos, fundamentos y
relatos historicos vertidos en los siguientes textos [Sim87, RN02]

2FEsta interrogante permanece sin respuesta hasta nuestros dias debido a que los avances cientificos (neurociencia,
psicologia) atin no conciben modelos completos de todas las actividades de la mente que permitan reconocer, en
sentido completo, como piensa un humano.

3El término Inteligencia Artificial fue propuesto por McCarthy en 1956 y acufiado por la comunidad de investi-
gadores desde entonces.

Una definicién muy citada en la literatura técnica es la propuesta por Marvin Minsky. “Inteligencia Artificial es
el arte de construir maquinas capaces de hacer cosas que requeririan inteligencia en caso de que fuesen hechas por
los seres humanos”.

13



14 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Un gran ntmero de investigadores, ante los resultados concretos y alentadores, han sentido la
motivacién de repensar soluciones tradicionales a problemas complejos para lograr mejores resul-
tados aplicando Inteligencia Artificial. De esta forma también han surgido areas nuevas de inves-
tigacion que promueven la resolucién de problemas frecuentes o de interés para las actividades del
hombre, en ambientes reducidos y controlados.

El fatbol de robots, que surgié en 1992 como resultado de esfuerzos por desarrollar entornos
donde realizar experimentos con multiples robots, es un ejemplo de ello. En 1993, se realiz6 el primer
torneo de futbol de robots, motivando la creacion del proyecto internacional RoboCup (Robot Soccer
World Cup), creado para promover la investigacion en Inteligencia Artificial y Robética. En 1997,
se cred oficialmente la FIRA (Federation of International Robot-soccer Association) para ofrecer a
las generaciones mas nuevas el desafio de trabajar sobre sistemas de robots auténomos moviles. De
esta forma, utilizando el componente lidico, estos emprendimientos han logrado el acercamiento
de miles de estudiantes al mundo de la Roboética y la Inteligencia Artificial.

Actualmente, el fatbol de robots ofrece un entorno adverso, dindmico, continuo y multiagente,
que representa un desafio interesante para desarrollar sistemas sobre él, a la vez que es utiliza-
do como banco de pruebas de propuestas sobre arquitecturas cooperativas, comunicacién, teoria
de control, navegacién, procesamiento de imégenes y razonamiento en tiempo real, entre otras
tematicas.

1.1. Antecedentes

En Uruguay, el Instituto de Computacion de la Facultad de Ingenieria de la UdelaR ha pro-
movido varios emprendimientos en las dreas de Inteligencia Artificial y Robotica. En el afio 2003,
se realizaron dos proyectos de grado en el contexto de la categoria real MiroSot de la FIRA: vision
artificial y construccién de robots; y uno en el de la categoria simulada SimuroSot sobre controles
de movimiento, acciones y estrategia de un equipo de fatbol.

Un poco al margen del fatbol de robots, pero en el area de Robdtica, en el 2004 se realizd un
proyecto que impulsé la construccién de un robot bipedo.

Con estos antecedentes, en el ano 2005 se propuso este proyecto de grado para dar continuidad
a los trabajos realizados sobre comportamiento de alto nivel de equipos de futbol de robots de la
categoria SimuroSot de la FIRA.

1.2. Objetivos del proyecto
Los objetivos planificados desde el comienzo del proyecto fueron:

= construir programas inteligentes que permitan controlar un equipo de fatbol de robots en un
entorno controlado y simulado?.

= analizar la factibilidad de reutilizar los artefactos producidos por los proyectos realizados en
el ano 2003.

= lograr una mejora comparativa en los aspectos de control de movimientos, acciones y estrate-
gia, haciendo mayor hincapié en los dos dltimos.

1.3. Organizacién del documento

En el capitulo 2 se describen las ideas y técnicas estudiadas que conformaron el marco teérico
dentro del cual se desarrollé la solucién. Reconocimiento de patrones, toma de decisiones, 1ogica
difusa y planificacién de movimientos son algunos de los temas abordados.

La solucién propuesta se describe en el capitulo 3. Primeramente, se presenta en lineas generales
cudl es el problema a resolver y los aspectos mas relevantes que lo caracterizan. A continuacion
se describe la representacion o modelo del mundo que utiliza el sistema, un médulo que permite

4Generado por Robot Soccer Simulator, el simulador oficial que se utiliza en la categoria Simurosot Middle League
de la FIRA.



1.3. ORGANIZACION DEL DOCUMENTO 15

realizar prediccion o reconocimiento de la formacion del equipo oponente, el sistema de toma de
decisiones y finalmente, las estrategias y controles utilizados en el movimiento de los robots.

En el capitulo 4 se muestran los experimentos y pruebas realizadas sobre el desempeno del
equipo y se realiza una evaluacién a partir de los resultados obtenidos. En este sentido, se consideran
resultados de pruebas de laboratorio realizadas con sistemas construidos hace dos o tres anos y
también los resultados obtenidos en el dltimo campeonato argentino de la categoria®.

Finalmente, las conclusiones generales sobre todo el trabajo, las lineas de investigacién consi-
deradas y el trabajo futuro propuesto se presentan en el capitulo 5.

Glosario y Referencias conforman el apéndice y contienen la terminologia, acréonimos y defini-
ciones utilizadas en el documento y los textos, publicaciones y articulos consultados, respectiva-
mente.

5El sistema FIbRA compiti6 en el IV Campeonato Argentino de Futbol de Robots (CAFR2006) de la categoria
SimuroSot de la FIRA realizado en la Universidad Abierta Interamericana (UAI) de la ciudad de Buenos Aires, sin
obtener galardones en lo deportivo pero recibiendo el premio al mejor trabajo de investigacién por la presentacion
de un paper [ABRO6¢] en el IT Workshop en Inteligencia Artificial aplicada a la Robotica Mévil (WCAFR2006) que
se realizara como parte del evento.
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Capitulo 2

Marco teoérico

En este capitulo se presenta un resumen del estudio realizado en las diferentes areas tematicas
que aportaron ideas para la construccién de la solucién final. Un anélisis més detallado de éstas
y otras areas investigadas, que tienen aplicacién en el futbol de robots, puede ser consultado en
[ABRO5a].

Para la resolucién del problema que ocupa a este proyecto de grado -la construcciéon de un
equipo de fatbol de robots- se investigan las ideas, técnicas y metodologias de tres grandes lineas
de trabajo:

= Prediccion : Se estudian las técnicas propuestas para reconocimiento de patrones (seccion 2.1)
y su aplicacion tanto en la FIRA como en RoboCup, combinadas con enfoques inspirados en
sistemas biologicos (seccion 2.2).

= Toma de decisiones : Se analizan diferentes enfoques para la construccion de sistemas de
toma de decisiones, al tiempo que se estudia la utilizaciéon de logica difusa y su aplicacion
para resolver problemas en equipos de futbol de robots (seccion 2.3).

= Planificacion de movimientos : Se evalian distintas estrategias de resolucién del problema
de planificacién de movimientos en base a las caracteristicas del entorno (seccion 2.4).

2.1. Reconocimiento de Patrones

El ser humano es capaz de percibir datos sensoriales a través de sus sentidos y reconocer
objetos, conceptos, caracteristicas, comportamientos, fenémenos, etc. En otras palabras, a través
del procesamiento e interpretacion de los datos sensoriales se obtiene una descripciéon concisa y
representativa del universo observado'.

Los elementos del universo se perciben como patrones y los procesos que llevan a su comprensiéon
son llamados procesos perceptuales. El etiquetado de esos elementos es lo que se conoce como
reconocimiento de patrones. Por lo tanto, el reconocimiento de patrones es una herramienta esencial
para la interpretacién automatica de datos sensoriales.

Por ejemplo, el sistema nervioso humano recibe aproximadamente 10° bits de datos sensoriales
por segundo y la mayoria de esta informacién es adquirida y procesada por el sistema visual
[dTdI06].

2.1.1. Modelo

En lo que refiere al sistema de reconocimiento de patrones del ser humano, se encuentra que
los procesos perceptuales pueden ser modelados como un sistema de reconocimiento automatico de
patrones de tres etapas [dTdI06] esquematizadas en la figura 2.1 y descritas a continuacion:

= Adquisicion de datos sensoriales (Sensor) : Proporciona una representacion de los elementos
del universo a ser clasificados.

1Por observable se entiende todo aquello que sea perceptible, sin restringirse inicamente al sentido de la vista.

17
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= Extraccion de caracteristicas (Eztractor) : Elimina informacion redundante e irrelevante a
partir del patréon de representacion.

» Toma de decisiones (Clasificador) : Comprende la toma de decisiones del sistema de re-
conocimiento. Su rol es decidir la categoria apropiada de los patrones.

Universo Patron Caracteristicas Decisién
N ~ Extractor - |
(Objetos, Conceptos) Sensor Representacion de Clasificador

Caracteristicas

Figura 2.1: Etapas de un sistema de reconocimiento de patrones.

Por otro lado, segin [PP02], para modelar el reconocimiento automatico de patrones son sufi-
cientes dos etapas: aprender las propiedades comunes e invariantes de un conjunto de muestras que
caracterizan una clase, y clasificar los nuevos miembros de una clase en base a las propiedades en
comun con las demas muestras del conjunto. Por consiguiente, segiin este enfoque el reconocimien-
to de patrones por medio de una computadora puede describirse como una doble transformacion:
de un espacio de muestras a un conjunto de caracteristicas, y finalmente de éste a un espacio de
decisiones.

2.1.2. Diseno

En lo que refiere al disefio de sistemas de reconocimiento de patrones, se presentan algunos
problemas que alejan la posibilidad de encontrar en la practica una solucién 6ptima. Teérica-
mente, se podria disenar un sistema de reconocimiento de patrones 6ptimo, por ejemplo, mediante
la, aplicacion directa de la teoria de Bayes?, si se conocieran en su totalidad las caracteristicas
estadisticas del modelo en el proceso de generacion de los patrones. Sin embargo en la practica ésto
no es posible. En [dTdI06] se hace referencia a este impedimento, y se identifican como causas: el
desconocimiento del modelo completo y las restricciones econémicas (hardware, tiempo) que surgen
a raiz la complejidad del sistema.

2.1.3. Aprendizaje

En general, la base de conocimiento disponible para el disefio de un sistema de estas carac-
teristicas es un conjunto de entrenamiento® constituido por observaciones, ya sean etiquetadas o
no.

Si las observaciones se encuentran etiquetadas, se asume que para cada patrén o vector de
observaciones en el conjunto de entrenamiento, un experto asigna una etiqueta con la clase correcta.
El diseno de un sistema basado en un conjunto de datos clasificados a priori se conoce como
aprendizaje supervisado.

Si no se dispone de conocimiento experto sobre el conjunto de datos, o si el etiquetado de los
patrones de entrenamiento es impracticable, entonces el problema de disenio implica la necesidad
de una primera etapa de anélisis de los mismos. Este proceso primario de anélisis se conoce como
aprendizaje no supervisado.

En general, dado un conjunto de entrenamiento, el disefio del sistema de reconocimiento de
patrones implica [dTdI06]:

1. Inferencia del modelo a partir de los datos (aprendizaje).

2Fl teorema de Bayes relaciona las probabilidades condicional y marginal de eventos estocasticos [Lar02].
3Conjunto de datos reales que se utilizan para entrenar y ajustar el sistema.
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2. Desarrollo de reglas practicas de decisién.

3. Simulacién y evaluacion del rendimiento del sistema.

2.1.4. Reconocimiento de patrones en el fitbol de robots

La prediccion del comportamiento futuro de un oponente en entornos competitivos suele ser
dificultosa. Una de estas dificultades radica en que se desconocen los planes del oponente. El futbol
de robots es un ejemplo de entorno competitivo, altamente dindmico, multiagente y de tiempo real?,
donde las decisiones deben ser tomadas de forma rapida y precisa. En este sentido, la habilidad de
predecir el comportamiento del oponente puede potenciar la precisiéon de las decisiones tomadas.

Aplicaciéon en FIRA

En [LF04] se presenta una aplicacién de reconocimiento de patrones en el fatbol de robots.
Mas concretamente, se propone un ensayo de solucién al problema de identificar algunas facetas
del comportamiento oponente para la categoria SimuroSot de la FIRA.

La prediccién del comportamiento se realiza en dos instancias. Una relacionada con la esti-
macién del adrea de movimiento de los distintos robots en una ventana de tiempo, clasificandolos
segtin su modo de juego (defensa, atacante, izquierdo, derecho, etc.). La otra consiste en extraer
comportamientos grupales del equipo, determinando las formaciones mas comunes. Esto se realiza
en base a las posiciones, tomadas como puntos de un espacio multi-dimensional, agrupando las
formaciones similares y con mayor tendencia a aparecer, mediante un algoritmo de agrupamiento
o clusterizacion.

2.2. Inspiraciones biolbégicas

Algunas de las conclusiones y estudios realizados sobre sociedades de agentes se basan en obser-
vaciones realizadas al comportamiento cooperativo en comunidades de animales como hormigas,
abejas y pajaros. En el futbol de robots incluso se ha llegado a estudiar la compatibilidad con
sociedades de predadores, intentando reflejar ciertas conductas en el comportamiento competitivo
de los robots. También se ha comenzado a estudiar el comportamiento de los insectos respecto a la
interconectividad fisica que permite una navegaciéon colectiva sobre terrenos grandes y complejos
[ABRO5a].

2.2.1. Sociedades de hormigas

Las sociedades de insectos, y en particular las colonias de hormigas, son sistemas distribuidos
que, independientemente de las particularidades de sus individuos, presentan una organizacion
social muy estructurada. Como resultado de esta organizacién, las colonias de hormigas pueden
realizar tareas que en muchos casos exceden las capacidades de un tnico individuo [DS04].

Comunicacién entre hormigas

Las hormigas utilizan ciertas sustancias quimicas para comunicarse entre si, haciendo uso del
ambiente (principalmente el suelo) como intermediario en la comunicacién. En determinadas es-
pecies de hormigas se ha observado el siguiente comportamiento: cuando una recolectora encuentra
una fuente de alimento, retorna al nido dejando un rastro de feromona® en su camino. Esta feromo-
na atrae a otras hormigas, las que buscaran la fuente de alimento y regresaran al nido reforzando
el rastro quimico del mismo camino, atrayendo cada vez a mas individuos.

Dado que la feromona es un componente quimico, posee la particularidad de evaporarse con
el tiempo. Esta caracteristica determina que los caminos marcados por una hormiga, que no son

4Sistema de tiempo real refiere a las categorias fisicas, sin embargo es deseable considerar esta restriccion en
categorias simuladas para permitir la migraciéon de los sistemas entre los entornos.

5Sustancia o conjunto de sustancias quimicas producidas por algunos organismos vivos que las utilizan para
transmitir mensajes a otros miembros de la misma especie. Hay varios tipos de feromona, como por ejemplo de
alarma, de rastros al alimento, sexuales, y otras que afectan el comportamiento de los individuos de la especie.
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seguidos por otras o por ella misma, desaparezcan con el tiempo. Asi, los caminos “6ptimos” o mas
cortos se van reforzando y remarcando hasta tanto no se agote la fuente de alimento, mientras que
los caminos més largos o menos recorridos se desvanecen con el tiempo.

Modelos y algoritmos basados en hormigas

El area de "algoritmos de hormigas" o ant algorithms estudia modelos derivados de la obser-
vacion del comportamiento real de las hormigas, y los utiliza como fuente de inspiracién para el
diseno de nuevos algoritmos aplicados principalmente a la resolucién de problemas de optimizacion
y control distribuido.

La idea principal es utilizar los principios de organizacién que permiten un comportamiento co-
ordinado en las sociedades reales de hormigas, para potenciar la coordinacién de agentes artificiales
que colaboran para resolver problemas computacionales. Muchos de los aspectos del comportamien-
to de las colonias de hormigas han inspirado diferentes tipos de algoritmos: recolecciéon de alimento,
division de tareas, cuidado de las crias y transporte cooperativo. Uno de los ejemplos més exitosos
de ant algorithms es el ACO (Ant Colony Optimization)® [DS04].

2.3. Toma de decisiones

Con el advenimiento de nuevas y poderosas tecnologias el desarrollo de sistemas robéticos se ha
potenciado fuertemente en las altimas décadas. Se ha incrementado su uso y también la complejidad
de los problemas que resuelven. A su vez, los sistemas robéticos han comenzado a utilizarse en areas
de aplicacién donde se requiere la participacién de méas de un robot para cumplir con los objetivos.

En Robdética, Mecanica y Vision Artificial, por citar algunas areas de aplicacion, se han logrado
muchos avances; sin embargo, la cuestion de cémo decidir qué debe hacer un robot, ain no tiene
una respuesta precisa. Los robots de hoy pueden resolver problemas que implican motricidad fina,
pueden reconstruir casi totalmente el entorno donde estan ubicados y orientarse, pero ;cuindo
deben hacerlo? jpor qué deben hacerlo? o jen qué medida la accion individual aporta al objetivo
global? Estas razones han provocado un mayor acercamiento entre Robotica e Inteligencia Arti-
ficial. Mientras la Robotica brinda a los robots diferentes vias para interactuar con el mundo, la
Inteligencia Artificial les permite decidir teniendo en cuenta ciertos aspectos del mundo.

2.3.1. Paradigmas

Los sistemas multi-robots pueden clasificarse segin la forma en que realizan la toma de de-
cisiones. Como se muestra en el andlisis realizado en [ABRO5a], existen sistemas que basan sus
decisiones exclusivamente en la tltima informacion del mundo captada a través de sensores, lla-
mados reactivos; existen sistemas que ademés utilizan informacién del pasado y pueden manejar
la nocién de metas y utilidades, llamados deliberativos; y también los hay hibridos que intentan
explotar los beneficios de ambos enfoques minimizando sus debilidades.

El cuadro 2.1 muestra otra clasificacion de agentes inteligentes, presentada en [RN02], que toma
en cuenta el tipo de informacién que utiliza el agente y la complejidad que implica su anélisis.

Reactivos

Estos sistemas se basan en el modelo condicién-accion’. Se limitan a percibir el entorno y
en base al estado del mismo definen una accién. En entornos totalmente observables pueden de-
sempenarse correctamente pero estan expuestos a deadlocks o livelocks en entornos parcialmente
observables. Los mejores resultados se han obtenido en entornos dindmicos que sufren modifica-
ciones considerables en forma repentina [Sic05].

6El algoritmo Ant Colony Optimization fue desarrollado por Moyson y Manderick en 1988 y luego continuado
por Marco Dorigo. Consiste en una técnica probabilistica para la resolucién de problemas computacionales, que en
ocasiones puede reducirse a encontrar un camino 6ptimo en un grafo [DS04].

"En el modelo condicién-accién las acciones son elegidas exclusivamente a partir de reglas simples que relacionan
las percepciones con el conjunto de acciones posibles.
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Reactivos simples Se basan exclusivamente en las percepciones actuales ignorando
cualquier otro tipo de informacién. La funcién que lleva valores
del dominio de las percepciones al de acciones se basa en la regla
condicién-accioén.

Reactivo basado en modelo Cuentan con un modelo de mundo que les permite tomar en
cuenta estados pasados. No es capaz de encadenar reglas por lo
que no puede planificar acciones futuras.

Se desempenan mejor en entornos pequeiios y deterministas.

Basado en metas Cuentan con un modelo interno del entorno y reglas que uti-
lizan para tomar decisiones como los sistemas basados en mode-
lo. Ademas, pueden establecer objetivos o metas de largo plazo
va que internamente pueden proyectar el efecto de las acciones
adoptadas en el presente.

Suelen desempefarse bien en entornos grandes y complejos.

Basado en utilidades Son mas adecuados para entornos no deterministas. Su represen-
tacion interna del mundo les permite, en cada momento, elegir
la accién que més utilidad brinde al sistema. Para medir la uti-
lidad utilizan funciones de utilidad que miden el beneficio que
otorga cada estado futuro a los que pueden llegar dependiendo
de la accion que elijan.

Esta caracteristica es muy utilizada en sistemas donde coexisten
metas de mediano plazo que por momentos pueden entrar en
conflicto.

En general se les considera lo suficientemente sofisticados como
para desempenarse bien en cualquier entorno.

Aprendiz Poseen la capacidad de aprender de sus propias decisiones. Es-
ta capacidad les permite revisar sus creencias y adaptarse al
entorno durante la ejecucion.

Son los mas complejos y pueden desempeiiarse correctamente en

cualquier entorno.

Cuadro 2.1: Clasificacion de Russell y Norvig.

Se destacan por la rapidez que le imprime a la toma de decisiones, siendo ésta su principal
fortaleza. Por el contrario, logran comportamientos simples y, al no tener memoria y por lo tanto
capacidad de retener estados anteriores, son incapaces de adaptar las decisiones a los cambios.

Habitualmente son construidos en base a mdquinas de estado o drboles de decision. Son relati-
vamente simples de construir pero presentan problemas practicos de inflexibilidad que condicionan
la introduccién de cambios en el sistema a medida que éste se hace mas complejo. En los sistemas
que adoptan este enfoque todas las decisiones deben estar definidas de antemano, incluyendo la
coordinacion entre agentes. Estas restricciones afectan sobre todo a los sistemas multi-robots donde
es importante que los robots puedan anticipar las consecuencias de sus actos y la de los demés.
El resultado es un camulo de robots persiguiendo objetivos individuales, que en ocasiones pueden
parecerse a un equipo con objetivos globales (Swarm robotics®). En conclusién, se verifican com-
portamientos bastante primitivos con los cuales es dificil lograr objetivos no triviales en entornos
complejos, dindmicos e incompletos [PAC04].

Deliberativos

Los sistemas deliberativos, a diferencia de los reactivos, basan sus decisiones en el mode-
lo condicién-cognicién-acciéon. Este ciclo agrega una etapa donde, clisicamente, se realiza re-
conocimiento de la informacién del entorno, planificaciéon o busqueda. Suelen considerar infor-
macién del pasado reciente ademas de la que reciben a través de los sensores. Pueden considerar
informacién predictiva para anticipar el efecto de acciones pasadas y también el uso de motores

8 Swarm robotics es una aproximacion que intenta resolver el problema de coordinacién en sistemas multi-robots.
El objetivo es construir/disefiar agentes simples a partir de los cuales emerjan comportamientos colectivos. Una
fuente de inspiracién son las sociedades de insectos, aunque no la tnica.
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logicos que permitan mejorar el manejo de reglas y proposiciones que se utilizan para modelar los
diferentes escenarios [PACO04].

Entre las ventajas que presentan sobre los sistemas reactivos se destaca el poder de expresividad,
entendido éste como la capacidad de modelar aspectos del mundo que los sistemas reactivos no
tienen.

Una debilidad importante de este enfoque es el tiempo de computo que puede requerir adoptar
una Unica decisiéon. Esta caracteristica no debe subestimarse en general, y particularmente en
sistemas de tiempo real o con fuertes restricciones en el tiempo de respuesta. Dependiendo de la
cantidad de aspectos del mundo tomados en cuenta y cudn complejo sea el anélisis realizado, una
sola decision podria tomar desde una fracciéon de segundo hasta minutos, tornando este enfoque
prohibitivo en algunos entornos como el fatbol de robots.

Hibrido

Los enfoques reactivo y deliberativo muestran fortalezas y debilidades. Este enfoque intenta ser
una solucién que adopta lo mejor de ambos, minimizando sus debilidades. La propuesta del enfoque
hibrido es tomar la expresividad del enfoque deliberativo y el tiempo de procesamiento del enfoque
reactivo, intentando tomar decisiones inteligentes, garantizando el tiempo de respuesta. Para ello,
los sistemas hibridos se conforman, basicamente, de dos componentes de toma de decisiones, uno
deliberativo y otro reactivo. Estos componentes ejecutan en paralelo todo el tiempo. Normalmente,
el sistema utiliza las decisiones adoptadas por el componente deliberativo, pero si la respuesta toma
demasiado tiempo, utiliza la componente reactiva. La premisa es: la decisién reactiva no es tan
buena como la deliberativa pero es mejor que no hacer nada [PAC04].

2.3.2. Logica difusa

Aristoteles y otros filosofos que lo precedieron se preocuparon y dedicaron tiempo a lo que en
esos tiempos denominaban el estado de precision de las matematicas. En sus esfuerzos por definir
una teoria logica concisa se baso lo que hoy conocemos como logica clasica (Booleana).

Sus conclusiones condujeron al siguiente enunciado: “Toda sentencia es o bien verdadera o bien
falsa”. Esta conclusion es conocida como Ley de bivalencia, siendo aceptada como filosoficamente
correcta por mas de dos mil anos. A pesar de la aceptacién generalizada, no ha existido sin obje-
ciones puntuales: ;por qué no concebir que algo pueda ser verdadero y falso simultdneamente? Por
ejemplo, segun la logica clasica un vaso con agua puede estar lleno o no lleno. Sin embargo, un vaso
lleno hasta la mitad puede estar medio lleno y no medio lleno al mismo tiempo. Del ejemplo surge
que las sentencias medio lleno y no medio lleno representan simultdneamente la misma situacion
y por lo tanto violan la ley de bivalencia de Aristoteles [Cob02].

Estas ideas fueron la base de la logica multivaluada que concibe la existencia de otros valores
entre verdadero y falso. En esta logica, pueden existir una cantidad infinita de valores permi-
tiendo que las sentencias tengan diferentes grados de verdad representados por ntmeros reales
pertenecientes al intervalo [0..1]. Este concepto fue fundamental para que Lotfi A. Zadeh, en el
ano 1964, introdujera la teoria de conjuntos difusos, logica difusa y otras extensiones aplicadas al
campo matemético [Cob02].

Las principales caracteristicas de la légica difusa definidas por Zadeh son:

= Los razonamientos exactos son un caso limite de razonamientos inexactos o aproximados.
= Todo es asunto de grados.
= Cualquier sistema légico puede hacerse difuso.

= El conocimiento es interpretado como una coleccién de restricciones elasticas o difusas sobre
un conjunto de variables.

= La inferencia es vista como un proceso de propagacion de las restricciones difusas.

A partir de estas caracteristicas puede afirmarse que la logica difusa es una generalizaciéon o un
superconjunto de la légica clasica o convencional que se extiende para manejar el concepto de
verdades parciales entre los casos extremos de verdad y falsedad absoluta.
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El concepto de conjunto difuso se define como una generalizacién del concepto clasico de con-
junto. Para definir conjuntos difusos, en lugar de definirlos por extensiéon enumerando cada uno de
sus elementos, o por comprensién especificando condiciones que sus elementos deben cumplir, la
pertenencia se define por medio de una funcién. Esta funcién de pertenencia, nombrada en gene-
ral con la letra u, asocia a cada elemento del universo de discurso un grado de pertenencia en el
intervalo [0..1].

Los tipos de funciones més utilizadas se muestran en la figura 2.2.

tranezoidal triangular  gaussiana  singleton  sigmoidea

\

Figura 2.2: Tipos de funciones de pertenencia.

A pesar de que los conceptos de conjunto difuso y logica difusa se utilizan desde hace anos,
desde su concepciéon en 1964, ain hoy siguen siendo objeto de criticas por parte de la comunidad
matematica internacional [Cob02]. Sin embargo, la presencia de logica difusa en el lenguaje natural
y el razonamiento humano, dominios dificiles de traducir a 0’s y 1’s, hacen que se haya difundido
ampliamente.

Actualmente, es muy utilizada en sistemas expertos difusos. En esos casos, el uso de conceptos
difusos permite definir reglas que formalizan conocimientos imprecisos de forma natural. En areas
como ingenieria y control industrial, se utiliza la gradacién de los valores de verdad para dotar a
los procesos de controles més suavizados [ECAT03]. El area de fatbol de robots tampoco estuvo
ajena a los conceptos difusos. Asi, desde hace algunos afios a la fecha, varios equipos han adoptado
la l6gica difusa con diferentes propdsitos. Algunos de ellos son:

= Filtrado de datos imprecisos y clasificacion de actividades de juego[MKKO4].
= Navegacion, determinar cuando evadir obstaculos y cuando avanzar hacia el objetivo [BKC94].

= Navegacion inteligente, autonomia en la navegaciéon permitiendo a los robots cambiar el
objetivo local para maximizar el beneficio global del equipo [TLJ97].

= Robots auténomos, toma de decisiones basada en reglas difusas que contemplan la clasifi-
cacion del escenario, asignacion dindmica de roles y de acciones individuales [ENWO5].

= Director técnico virtual, control de formacion del equipo y técticas de juego[ MMMO3].

2.4. Planificacion de movimientos

En el desarrollo de sistemas robéticos auténomos, la planificacion de movimientos juega un
papel clave. Su objetivo es, en primera instancia, especificar en un lenguaje de alto nivel? qué
tareas deben realizar los robots; y en segunda instancia, traducir esta especificacién a un conjunto
de comandos de bajo nivel que puedan ser interpretados por los robots para ser transformados en
movimientos primitivos que les permitan cumplir con las tareas asignadas.

El Problema de la Mudanza del Piano (Piano Mover’s Problem) es una version clésica de pro-
blema de planificacién de movimientos, el cual consiste en encontrar un camino libre de obstaculos

9Esto es, un lenguaje abstraido de los detalles de la arquitectura de los robots y de la forma en que deben de
coordinarse sus componentes.
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que permita mover un piano desde una habitacién a otra (en [CLHT05] puede encontrarse una
sintesis del mismo). Aplicado a la Robética, se pretende encontrar un camino que permita mover
un robot desde una configuracion inicial'® hacia una configuracion objetivo. A partir del planteo
clasico, la planificacién de movimientos ha evolucionado para atender una enorme cantidad de
variaciones del problema, permitiendo aplicaciones en la industria (p. ej.: disefio automatico del
plano de distribucion de una fabrica, automatizacion de la linea de ensamblaje), el entretenimiento
(p. €j.: animacion de personajes digitales), la medicina (p. ej.: planificaciéon quirtrgica, disefio de
medicamentos), la realizacion de tareas de rescate (p. ej.: cartografia de entornos inexplorados),
entre otros.

Cada variacion tiene su propia particularidad, ya que depende de aspectos inherentes al dominio
de la aplicacién, como pueden ser:

= las restricciones impuestas por el entorno (p. ej.: leyes fisicas que acttian sobre los cuerpos,
dimensionalidad);

= la geometria de los robots;
= la cantidad, el tipo y la forma de las articulaciones, que acotan la libertad de movimiento;
= si el entorno es abierto (admite nuevos miembros) o cerrado;

si los obstaculos son moéviles o estacionarios.

Sin embargo, a pesar de su especializacién a cada dominio de aplicacién, el problema puede clasi-
ficarse de acuerdo a qué aspectos del entorno serén tenidos en cuenta para la planificaciéon: si se
considera que el entorno es invariante a lo largo del tiempo (entorno estatico), el problema se de-
nomina Planificacion de Caminos (path planning); si se considera que el entorno cambia a lo largo
del tiempo (entorno dindmico), el problema se denomina Planificacién Dinamica de Trayectorias
(dynamic trajectory planning)*!.

La solucién al primer tipo de problema se reduce a calcular la geometria del camino que debe
seguir el robot. Para lograrlo, considera todos los escenarios posibles -teniendo en cuenta las restric-
ciones del entorno- antes de que el robot comience la recorrida. Dentro de las restricciones posibles
estén, por ejemplo, la forma y la ubicacién de los obstéiculos, el nivel de carga de las baterias y
la dindmica de los cuerpos. En el caso estatico, todas pueden ser tenidas en cuenta de antemano
porque el entorno garantiza que no habré variaciones con el paso del tiempo.

La solucién al segundo tipo debe tener en cuenta que pueden ocurrir eventos no previstos
mientras el robot completa la trayectoria. Si bien las restricciones pueden ser idénticas a las del
caso estético, el quid radica en que no hay garantia de cudndo pueden actuar. Por ejemplo, si el
robot es propenso a pinchar una rueda, la planificacién debe periédicamente verificar el nivel de
aire para cambiar de trayectoria en caso de ser necesario. Otro ejemplo es el de la presencia de
obstéculos moviles para los cuales se desconoce qué configuracién tendran en cada instante futuro.
En este caso, la planificacion debe adecuarse a las nuevas configuraciones para esquivarlos!'2.

2.4.1. Planificacién de caminos

Tradicionalmente, el trabajo en el area de planificacién de movimientos se ha centrado en buscar
algoritmos que calculen la geometria del camino, bajo la hipétesis de que los robots se mueven en
un entorno estatico [FS94]. En términos generales, se trata de un problema bien estudiado que
admite métodos conocidos para resolverlo. Entre ellos, se encuentran los siguientes:

10La configuracién de un robot es un conjunto de parametros independientes que definen de manera tnica la
posicién y la orientacion de cada punto del robot [Fra99].

HEsta clasificacion fue realizada por Th. Fraichard et al. en [FS94]. Utilizando el mismo criterio, en [Fra99] el
autor clasifica el problema de planificacién de movimientos en path planning y trajectory planning.

12Fsto no quita que existan métodos que permitan predecir, con cierto grado de confianza, cual sera la proxima
configuracion de los obstaculos. El resultado de la predicciéon permite trazar una trayectoria tantos instantes hacia
el futuro como sea conveniente. Luego de transcurrido un periodo de tiempo, se vuelve a evaluar el entorno para
corregir el movimiento.
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= Mapa de Ruta (Road Map planning) : A partir de todas las configuraciones iniciales y fi-
nales posibles, se construye un grafo topologico que intenta maximizar la eficiencia de los
movimientos. Intuitivamente, los caminos deberian ser faciles de alcanzar desde cada con-
figuracion inicial hasta cada configuracién objetivo, y el grafo deberia poder ser consultado
rapidamente.

= Descomposicion en Celdas (Cell Decomposition planning) : Se descompone el espacio libre
de obstéculos en un conjunto de regiones finitas denominadas celdas, reduciendo el problema
a la busqueda de un camino entre ellas.

» Campos de Fuerza (Potential Field planning) : Se le asigna una fuerza de atraccion al objetivo
y fuerzas repulsivas a los obstaculos. La suma de todas estas fuerzas “imaginarias” determina
la direccion subsiguiente y la velocidad del movimiento.

En [Val06] se describen los métodos basados en Mapas de Ruta y en Descomposicion en Celdas,
entre otros. En [KB91] se identifican cuatro problemas significativos propios al método de pla-
nificaciéon basado en Campos de Fuerza: situaciones de estancamiento debido a minimos locales
(comportamiento ciclico), pasaje cerrado entre obstaculos proximos, oscilaciones en presencia de
obstéculos y oscilaciones en pasajes angostos.

2.4.2. Planificacién dinamica de trayectorias

Al introducir la hipotesis de que el entorno cambia con el tiempo, el algoritmo de planificacion
debera contemplar la dindmica del robot (la interaccién entre sus partes) y su interaccion fisica
con el entorno a medida que se describe la trayectoria, ademéas de tener en cuenta las restricciones
cinéticas y geométricas que impone el movimiento. A modo de ejemplo, una asignacién equivocada
de velocidades podria provocar que el robot pierda su trayectoria, o que desperdicie tiempo o
energia.

Una de las aplicaciones que ha motivado el estudio de este tipo de problemas es el desarrollo
de vehiculos completamente auténomos, que atiendan a situaciones adversas como el aumento de
congestionamientos, polucién e inseguridad vehicular en las grandes urbes [FS94].

El problema de Planificacién Dindmica de Trayectorias es considerablemente mas complejo que
el problema de Planificacion de Caminos. Ademas, mientras que para el segundo la vigencia de
una trayectoria no depende del tiempo, para el primero la trayectoria encontrada en un momento
determinado podria ser inalcanzable en el futuro debido a la evolucién del entorno [FS95]. Esta
caracteristica ha vuelto infructuosa la busqueda de una solucién general, obligando al desarrollo
de soluciones que resuelvan problemas especificos.

En el marco particular del futbol de robots simulado, el entorno dindmico en el que se mueven
los robots se convierte en un atractivo para experimentar en el drea de la planificacién automatica
de movimientos. En la secciéon 3.8 se describe la problematica inherente a la categoria SimuroSot
de la FIRA y la solucién propuesta.
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Capitulo 3

Descripcion de la solucion

En este capitulo se describe la solucion propuesta al problema de construir un equipo de futbol
de robots. Este problema se plantea en términos generales en la seccion 3.1. La solucién se clasifica
en 3.2 segun los criterios presentados en 2.3. Su estructura se diagrama y explica de manera
abstracta en 3.3. En 3.4 se analiza la forma en que fue resuelta la comunicacién entre el sistema
construido y el simulador. En 3.5 se describen las principales caracteristicas del entorno y se define
el modelo del mundo (informacién del entorno, prediccion y predicados difusos) que se considerd
apropiado para dar soporte a las capacidades deliberativas del sistema; en particular, en 3.6 se
profundiza sobre un aspecto de este modelo, que se utiliza para intentar predecir el comportamiento
del oponente. El mecanismo de toma de decisiones y la arquitectura propuesta se describen en la
seccion 3.7. Los algoritmos de planificacion de trayectorias, descritos en 3.8, utilizan el modelo
del mundo para mejorar el desempefio (rapidez y precision) a través de la prediccion de estados
futuros.

3.1. Planteo del problema

Para controlar un equipo de fatbol de robots en el contexto de la categoria simulada de la FIRA
(SimuroSot) es necesario tener en cuenta dos problemas que pertenecen a dominios completamente
diferentes: por un lado, la comunicacién con el simulador oficial; por otro, la construccién del
software que permita resolver, en ultima instancia, qué tareas deben ejecutar los robots para
alcanzar el objetivo global que es ganar el partido.

El primer problema esté vinculado con los aspectos técnicos que introduce la comunicacién entre
el programa y la aplicacién externa encargada de enviarle la informaciéon del entorno. Durante la
ejecucion del partido, esta aplicaciéon es el simulador oficial. Durante la fase de construccién, esta
aplicacién podria ser alguna herramienta que ayude a mejorar las cualidades del equipo.

El segundo problema admite més de un planteo. Sin embargo, pueden identificarse tres grandes
lineas de trabajo relacionadas entre si:

= Resolver la toma de decisiones.
= Resolver el movimiento de los robots.

= Encontrar un modelo del mundo que dé soporte a la toma de decisiones y a la planificacion
de movimientos.

Debe tenerse en cuenta que el entorno! en el que estan situados los robots es parcialmente ob-
servable: si bien el simulador proporciona los datos procesados de la localizacion de los robots y la
pelota -de la misma forma en que un sistema de vision resolveria el procesamiento de imagenes de
la cancha tomadas desde arriba-, no se cuenta con toda la informacion relevante para la toma de
decisiones, como ser el estado del tanteador.

1Una descripcion completa acerca de las caracteristicas del entorno para el fatbol de robots se describe en la
seccion 3.5.
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Otra caracteristica del entorno es su gran dinamismo, lo cual ademas de determinar qué clase
de problema de planificacién de movimientos hay que resolver (ver seccion 2.4), acota fuertemente
toda capacidad de prediccién acerca de cudl serd su estado futuro.

Desde el punto de vista de la Ingenieria de Software, el producto desarrollado debe poseer
ciertos atributos de calidad para atender algunas necesidades practicas:

s Adaptabilidad y configurabilidad® : La competencia admite un breve periodo de tiempo para
realizar cambios en las estrategias de los equipos para permitir adaptarlas a situaciones
emergentes; una solucién adaptable y configurable ayuda a reducir el riesgo de exceder el
tiempo reglamentario.

= Modularidad : En iniciativas universitarias es comtn que los recursos humanos se vayan
actualizando; una solucion modular ayuda a reducir el tiempo de incorporacién de nuevos
investigadores al equipo de desarrollo, ademés de facilitar la transferencia de conocimiento y
minimizar la probabilidad de introducir errores.

= Mantenibilidad y extensibilidad : Se busca que el proyecto tenga continuidad en el futuro;
una solucién extensible, mantenible y reusable ayuda a que la experiencia perpetue.

3.2. Taxonomia de la solucion

Estrictamente, el sistema es centralizado y pertenece a la categoria basado en utilidades descrita
en el cuadro 2.1. La tnica meta de largo plazo considerada por el sistema es la de convertir mas
goles que el oponente, mientras que las metas de corto plazo implican el cumplimiento de las
acciones asignadas a cada robot. No se consideran metas de mediano plazo. En tal sentido, el
sistema no considera secuencias de acciones para lograr el objetivo global. Sin embargo, para que
cada robot cumpla con la accién asignada debe, reiteradamente, avanzar hacia la concrecion de la
accion a través de la ejecucion de movimientos que si se planifican de antemano. Estos movimientos
se ajustan para seguir trayectorias y éstas a su vez permiten al robot cumplir con su meta de corto
plazo: la accién asignada.

En cuanto al uso de utilidades, el sistema basa todas sus decisiones en una discretizacion de
los estados del mundo que realiza utilizando predicados l6gicos. Estos predicados son funciones de
pertenencia a conjuntos difusos que se definen para modelar los escenarios de interés. Asi, en cada
momento, la componente encargada de la toma de decisiones utiliza estos predicados para calcular
utilidades que le permitan evitar conflictos en la asignaciéon de acciones.

En lo referente al aprendizaje, el sistema no evalua el resultado de las decisiones adoptadas por
lo que es incapaz de aprender de sus propios errores o aciertos. Sin embargo, realiza un anélisis o
reconocimiento del comportamiento del oponente que le permite decidir presuponiendo la formaciéon
ofensiva del oponente.

3.3. Estructura de la solucion

La solucién esta estructurada en capas. Cada una tiene la responsabilidad de resolver un con-
junto especifico y exclusivo de problemas que se relacionan por pertenecer a un mismo dominio
de abstraccion. A su vez, cada capa solo depende funcionalmente de aquellas con menor nivel de
abstracciéon. Las de mayor nivel tienen wvisibilidad sobre el resultado generado por las de nivel
inmediatamente menor.

De mayor a menor nivel de abstracciéon se definen las siguientes capas:

Simulador Proporciona la interfaz que permite a otras aplicaciones comunicarse con el progra-
ma. Al aislar el resto del sistema de la contraparte con la que interactia, pueden utilizarse otras

2FEn la jerga de la Ingenierfa de Software, configurabilidad, extensibilidad, mantenibilidad y modularidad, son
anglicismos utilizados para hacer referencia a distintas cualidades del software: ser facilmente configurable, extensible,
mantenible y cuyos componentes sean modulos altamente cohesivos y poco acoplados entre si, respectivamente.
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aplicaciones ademas del simulador oficial, que faciliten la construccién y puesta a punto del equipo®.
Su funcioén es recibir el estado del entorno proveniente del exterior, traducirlo y encapsularlo para
enviarlo a la capa Equipo (ver seccion 3.4).

Equipo Es responsable de enviar la informacién del entorno a las capas Modelo del Mundo y
Toma de Decisiones, asi como de administrar la informaciéon de prediccion. Esta tltima responsa-
bilidad implica manejar los tiempos de prediccion y la oportunidad de utilizar sus resultados. Su
diseno permite encapsular la parte del sistema encargada de resolver el comportamiento de los ro-
bots (toma de decisiones y planificaciéon de movimientos), manteniendo intactas las caracteristicas
predictivas del modelo del mundo. Esto posibilita su modificacién o el reemplazo integro de sus
partes sin que esto afecte a los demas componentes. Como ejemplifica la figura 3.1, seria posible
implementar varias estrategias esencialmente diferentes en su concepciéon e intercambiarlas a lo
largo de un mismo partido sin desaprovechar la prediccién proporcionada por la capa Modelo del
Mundo.

[ Simulador j [ Simulador J
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c
=]
=

Estrategia A
para resolver el
comportamiento

de los robots
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para resolver el
comportamiento
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<] <]
= =

Figura 3.1: Ejemplo de intercambio de estrategias que posibilita la capa Equipo.

Toma de Decisiones En base a la informacién proveniente del entorno y de la capa Modelo
del Mundo, decide en cada momento qué acciéon debe realizar cada robot. Una vez designadas, son
comunicadas a la capa Planificacion de Movimientos (ver seccion 3.7).

Planificacién de Movimientos Traduce las acciones en comandos de bajo nivel (velocidades
de las ruedas) que permitan a los robots adecuarse a los comportamientos esperados. Para mejorar
este proceso, se apoya en la predicciéon de trayectorias que proporciona la capa Modelo del Mundo
(ver seccion 3.8).

Modelo del Mundo Aumenta la potencia cognitiva sobre el entorno al proporcionar informa-
cién con valor agregado que utilizan las capas Toma de Decisiones o Planificacion de Movimientos
(ver seccion 3.5).

La figura 3.2 esquematiza esta estructura. El diagrama es una simplificacién de la arquitec-
tura real del sistema, que puede consultarse en [ABRO6a]. Las flechas representan la relacion de
dependencia entre las capas.

3A modo de ejemplo, se utiliz6 un visor de logs para visualizar partidos grabados lo cual facilité la realizacion
de pruebas y la deteccion de errores.
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Figura 3.2: Arquitectura simplificada de la solucion.

La figura 3.3 muestra el flujo de informacién durante un ciclo completo de ejecucién del sistema
cuyos pasos se explican a continuacién:

1

3y4

S5y 7

10y 11

3.4.

La capa Simulador recibe los datos de la localizacién de los robots y la pelota prove-
nientes de la aplicacion externa (p. €j.: el simulador oficial) y los transforma a la repre-
sentacion interna que utiliza el sistema.

Los datos transformados son enviados a la capa Fquipo.

La capa FEquipo envia estos datos a los componentes de prediccion de la capa Mo-
delo de Mundo, asi como a la capa Toma de Decisiones. Si bien no espera respuesta
de la primera, se queda esperando a que Toma de Decisiones retorne el conjunto de
velocidades asignadas a las ruedas de los robots.

Una vez que Modelo del Mundo generd la informaciéon adicional a partir de los datos
de localizacion, ésta pasa a estar disponible para ser utilizada por las capas Toma de
Decisiones y Planificacion de Movimientos.

Luego de definir qué accién deberé ser asignada a cada robot, la capa Toma de Deci-
siones envia a la capa Planificacion de Movimientos los datos de localizacion, asi como
el conjunto de asignaciones; queda esperando las velocidades que la capa Planificacion
de Movimientos determinaré para cada robot.

La capa Planificacion de Movimientos procesa el conjunto de acciones y las traduce a
velocidades de las ruedas izquierda y derecha para ser ejecutadas por cada robot. El
resultado es retornado a la capa Toma de Decisiones.

La capa Toma de Decisiones retorna el resultado de las velocidades a la capa Equipo.

La capa FEquipo recibe las velocidades y se las envia a la capa Simulador, la cual
transforma el conjunto de velocidades a la representacién que maneja la aplicacion
externa.

Interaccién con otras aplicaciones

Es importante que el sistema pueda interactuar con otras aplicaciones, incluyendo el simula-
dor oficial de la FIRA. A su vez, estas aplicaciones pueden servir a diferentes propoésitos, que se
describen a continuacién:

= Visores de logs : Que permiten reproducir partidos previamente grabados, interactuando con
el sistema para poder repetir todo el proceso (toma de decisiones, planificacion de movimien-
tos, prediccion) realizado durante el juego original. Son de gran utilidad para realizar ajustes
manuales a la configuracion del sistema, asi como para la confirmaciéon de resultados espera-

dos.
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Figura 3.3: Flujo de informacion entre las capas.
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= Otros simuladores : Que, a diferencia del simulador oficial, permitan un control programético
de sus funcionalidades y, de esa forma, posibiliten la realizacién de entrenamiento automético
mediante la ejecucién de secuencias de partidos o jugadas preestablecidas, repetidas veces.

= Monitores de rendimiento : Que permitan visualizar y mantener controlado el consumo de
computo realizado por cada uno de los médulos de la solucion, controlando asi el tiempo de
respuesta de todo el sistema para que se adecue a las restricciones del entorno. Pueden ser
de mucho valor a la hora de modificar la implementacién o el cambio integral de uno o varios

modulos, habilitando la comparacién entre el desempeinio de una solucién y otra.

El sistema deberia ser capaz de interactuar con otras aplicaciones sin importar el lenguaje de
programaciéon en el que fueron desarrolladas, la arquitectura de hardware que requieren y por
derivacién si el acceso es local o remoto. Para cumplir con esos requerimientos se definen dos

interfaces?:

= Software : En la capa Equipo descrita en la seccion 3.3, se define un punto de entrada al
sistema que implementa la misma interfaz requerida por el simulador oficial. Esta interfaz
puede ser utilizada por aplicaciones Java que se ejecuten en forma local.

= Comunicacion : Se define un mecanismo de comunicacién sobre el protocolo UDP para
permitir el acceso remoto desde cualquier tipo de aplicacion. En la figura 3.4.(a) se muestra
el formato esperado de los datos de entrada, y en la figura 3.4.(b) lo retornado por el sistema.

4 La especificacion de estas interfaces asi como los recursos de bajo nivel utilizados en la comunicacién se describen
en detalle en el documento Descripcion de la arquitectura [ABRO6a).
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method fault whosBall
currentBall.x currentBall.y lastBall.x lastBall.y
homel.x homel.y homel.r s home5.x home3.y home5.r
oppl.x oppl.y oppl.r . opp5.x oppd.y oppS.r

homel .vl homel.vr .- - home5.vl home5.vr

(b) Datos de salida (Velocidad de las ruedas de cada robot).

Figura 3.4: Estructura de los mensajes que se intercambian con aplicaciones externas.

3.5. Modelo del mundo

Tomando como referencia la investigacion realizada sobre la toma de decisiones en agentes, que
se resume en la seccién 2.3, se describe a continuacion el modelo de mundo sobre el que se apoya
la toma de decisiones del sistema construido. El propésito es caracterizar el entorno en el que se
desarrollan los partidos de fatbol a la vez de mostrar la organizaciéon interna de las componentes
que modelan el entorno, y cémo se representa la informacién que finalmente es consumida en la
toma de decisiones.

3.5.1. Caracteristicas del entorno

Los entornos tienen caracteristicas que los distinguen. Estas caracteristicas o dimensiones condi-
cionan fuertemente las soluciones que sobre ellos pueden disenarse, afectando la complejidad de las
mismas. En [RN02] se destacan algunas de las mas importantes desde este punto de vista. Para el
caso del fatbol de robot simulado de la FIRA el entorno presenta las siguientes caracteristicas:

= Parcialmente observable : Cada agente (robot) cuenta con toda la informacion del entorno
brindada por el simulador. Sin embargo, la informacién proporcionada no contempla todos
los aspectos relevantes para la toma de decisiones (p.ej.: tanteador).

= FEstocdstico : Los estados futuros no dependen solamente de las acciones del agente y del estado
actual, por lo tanto, no se pueden determinar exclusivamente a partir de esta informacién. En
este aspecto incide fundamentalmente el hecho de no conocer el proceso de toma de decisiones
del equipo oponente ni los algoritmos de planificacién de movimientos que utiliza.

= Secuencial : Cada tiempo reglamentario de juego podria verse como un episodio que divide la
experiencia de los agentes. Sin embargo, las decisiones a corto plazo inciden, definitivamente,
en las de largo plazo. Sucede que la calidad del comportamiento presente de los agentes
afecta directamente el comportamiento futuro o subsiguiente. Este efecto es notorio durante
el transcurso de un periodo pero también se puede verificar entre periodos, en la incidencia
que tiene el desempeno logrado durante la primer etapa sobre el de la segunda. Un ejemplo
de ello es un equipo que se ve obligado a cambiar su estrategia de juego para remontar un
resultado adverso cosechado durante el primer tiempo de juego.

= Dindmico : En la liga simulada el entorno no se modifica mientras el sistema delibera, por
lo que, en sentido estricto, es estatico. A pesar de ello, el hecho de que los robots oponentes
se mueven es una restriccion fuerte que debe tenerse en cuenta. También existen restriccio-
nes débiles de tiempo (ver [ABRO6b]) que tienen por objetivo, basicamente, garantizar una
simulacién con cierta continuidad que permita una visualizacién de los partidos que no se
entrecorte. Otro aspecto que hace interesante respetar esta restriccion es que la liga simulada
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sirva, efectivamente, como banco de prueba de sistemas desarrollados para la liga real, donde
el entorno es verdaderamente dindmico y, por tanto, minimizar el tiempo de respuesta es
crucial para no condicionar la eficiencia del equipo.

= Continuo : La cantidad de percepciones y acciones posibles es ilimitada. Las posiciones de
los objetos méviles -robots y pelota- recorren un rango de valores reales de forma suave a
lo largo del tiempo. Por otro lado, el conjunto de acciones también es continuo, ya que,
siendo las ruedas los tinicos actuadores® que poseen los robots, las acciones posibles quedan
determinadas por las velocidades asignadas a cada una de las ruedas en un rango de valores
reales [-125 .. 125].

= Multiagente : Existen entornos de fatbol donde participan equipos formados por un solo
robot. En esos casos se trata de entornos multiagente netamente competitivos, donde un
agente intenta maximizar su medida de rendimiento o desempeno, la cual segin las reglas,
minimiza la medida de rendimiento del agente oponente. En la categoria simulada de la FIRA,
donde cada equipo tiene més de un jugador, coexisten agentes competitivos y cooperativos.
Compiten entre si los robots de equipos distintos, individual y colectivamente, y cooperan
entre si los miembros de un mismo equipo.

3.5.2. Modelado del entorno

El modelo del mundo se construye en base a tres tipos de informacién:

= Informacidon percibida : Corresponde a la informacién proporcionada por el simulador de la
FIRA y constituye la informacién bésica a partir de la cual se infieren los otros dos niveles
de informacién que conforman el modelo.

= Prediccion : Corresponde tanto a la deteccién de eventos relevantes para la toma de decisiones
como a la prediccién propiamente dicha de estados futuros y comportamiento oponente.

= Predicados difusos : Corresponde a una discretizacion del continuo de estados de juego me-
diante la definicién de conjuntos difusos.

En la figura 3.5 se muestra la dependencia entre los tres niveles de informaciéon. A su vez, la disposi-
ciéon de los niveles estd directamente relacionada con el nivel de abstraccién del tipo de informaciéon
que representan. De esta forma, se puede entender que la informacion proporcionada por el simula-
dor es informacién en bruto, que la informacién que proporciona el nivel de prediccion tiene cierto
valor agregado que permite al sistema reconocer eventos de interés y realizar planificaciones a fu-
turo, y finalmente, el nivel de mayor abstraccién discretiza el espacio de estados proporcionando
predicados 16gicos que permiten reconocer escenarios sobre los que se basa la toma de decisiones.

Predicados Difusos

Prediccian

Infarmacian percibida

Figura 3.5: Niveles de informacién del modelo del mundo.

5Los actuadores o efectores de un robot son las partes que le permiten modificar el entorno en el que estan
situados.
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3.5.2.1. Informacién percibida

La informacién del simulador oficial representa la situacién de juego y la localizacién -o configu-
racion- de los objetos moviles (robots y pelota). La situacion de juego corresponde al juego normal
o a aquellas jugadas especiales de pelota quieta como ser penales, piques, saques de arco, entre
otras. La informacién recibida corresponde al momento actual del partido, salvo para la pelota, en
cuyo caso también se proporciona la localizaciéon inmediatamente anterior.

3.5.2.2. Prediccién

Para poder predecir el comportamiento esperado de algin objeto o aspecto del entorno es
necesario observar y detectar el comportamiento actual que estd experimentando. Esto conlleva a
la sub-divisién del proceso de prediccién en dos niveles de abstraccion:

1. deteccién y extraccion de la informaciéon actual;

2. refinamiento de la informacién actual y prediccién a futuro.

Para resolver el problema de extracciéon de informacion, se definen detectores o filtros de infor-
macién. Cada detector se especializa en determinado aspecto observable del entorno, filtrando y
generando informaciéon adicional. Ejemplo de esto lo constituye el detector de goles, responsable
de determinar cuando se ha convertido un gol a partir de los datos del entorno.

Por su parte, el refinamiento de esta informacion se realiza por medio de predictores y moni-
tores®. Estos toman la informacion derivada de los detectores, combinandola o refinandola, para
generar nueva informacién que permita predecir. Los predictores se caracterizan por procesar in-
formacion durante un periodo determinado, finalizando su proceso al generarse el resultado. En
contraposicion, los monitores procesan informacion sin tiempo limite, generando resultados par-
ciales, sin necesidad de finalizar su ejecucion. Por ejemplo, asumiendo la existencia de un detector
de goles, ;como puede conocerse el tanteador del partido? La respuesta queda determinada luego
de identificar si esta informaciéon referida al tanteador debe ser actualizada y consultada durante
todo el partido o sélo en un momento determinado. Para el caso del tanteador es imprescindible
que la informacion se actualice y se encuentre disponible durante todo el partido, lo cual implica
la definicién de un monitor.

Se definen los siguientes detectores que enriquecen la informacién percibida:

» Detector de obstdculos : Identifica los obstaculos que interfieren en una trayectoria determi-
nada por una posiciéon de origen y una de destino.

= Detector de colisiones : Detecta las colisiones que se producen entre la pelota y los robots.

» Detector de pases : Identifica la realizaciéon de pases entre robots oponentes a partir de las
colisiones detectadas.

= Detector de zonas de actividad oponente : Determina las zonas por las que se mueven los
robots oponentes con mayor frecuencia.

= Detector de goles : Detecta los goles convertidos durante el transcurso del partido.

= Detector de atascamientos : Detecta si algin robot propio se encuentra atascado, inhabili-
tandolo para cumplir con las acciones asignadas.

En lo que refiere al monitoreo y prediccion a futuro, se definen los siguientes componentes:

= Predictor de la evolucion de las zonas libres : Predice cudles serdn las zonas libres de obsta-
culos en las préximas iteraciones.

= Predictor de trayectorias : Genera la prediccion del movimiento esperado de los elementos
del entorno. Concretamente, se predicen las posiciones de todos los robots y de la pelota, n
iteraciones a futuro.

6En |[ABRO6a] se describen en detalle las caracteristicas mas relevantes de detectores, predictores y monitores.
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= Monitor del estado del juego : Determina el estado en el que se encuentra el entorno y por
cuanto tiempo se ha mantenido en ese estado’.

» Monitor del tanteador del partido : Monitorea el tanteador del partido ofreciendo informacion
de la cantidad de goles que cada equipo ha convertido. Se utiliza la informacion generada por
el detector de goles.

= Monitor de atascamientos : Observa el entorno para determinar si hay robots atascados. Se
utiliza la informacién generada por el detector de atascamientos.

= Predictor y Monitor de comportamiento oponente : Observa el comportamiento de los robots
oponentes, permitiendo predecir su comportamiento a futuro y monitoreando la evolucion de
dicha prediccién. Se basa en la informacion derivada de los detectores de colisiones, pases,
zonas de actividad oponente y goles. Esta prediccién es descrita con mayor nivel de detalle
en la seccion 3.6.

Las restricciones de tiempo derivadas de las caracteristicas del entorno y de las condiciones de
desempefio presentadas en [ABRO6b| implican una rapida respuesta del sistema en cada momento.
Esto condiciona la prediccion, pues en algunos casos puede ser necesario un tiempo de proce-
samiento mayor al aceptable. Para realizar la prediccién sin deteriorar el desempeno del sistema es
necesario incorporar paralelismo en la ejecucién. Es imprescindible entonces que la toma de deci-
siones se realice a tiempo aunque no se cuente con la informacién més actualizada de la prediccién:
es peor no tomar una decision a tiempo que tomarla en base a informacion no actualizada.

A la luz de estas consideraciones, se construye un framework de predicciéon que se ejecuta
en paralelo con el resto del sistema. Su implementacién se basa fuertemente en la utilizacién de
hilos para lograr paralelismo y en el patron de arquitectura Pipes & Filters que permite combinar
detectores para crear predictores o monitores.

Framework de prediccion

Cada predictor o monitor puede estar compuesto por uno o mas detectores. El paralelismo se
logra a través de la creacion de un hilo de ejecucion para cada detector que compone un predictor
o un monitor, mientras que la combinacién de la informacién adicional de cada uno se modela
utilizando redes de pipes y filters®.

Cada red es alimentada peridédicamente con la informacién percibida desde el entorno. Esta
informacién es procesada por los detectores que componen la red, los cuales estan encapsulados
dentro de los filters. Una vez finalizado el proceso, generan informacién adicional que puede ser
refinada por otros detectores para obtener nueva informacién, y asi sucesivamente hasta obtener
el resultado final, colocado en la bandeja de salida por el dltimo detector de la red. Este resultado
constituye el producto generado por el monitor o predictor modelado por la red en cuestién. La
figura 3.6 muestra un ejemplo de red de pipes y filters que puede ser instanciada con el framework.

Las redes se definen en un archivo de configuracion, el cual es cargado por el framework al
iniciar el sistema. Cada filter definido en el archivo es creado como un nuevo hilo de ejecucion,
que encapsula el procesamiento de un detector. Los pipes son modelados como colas bloqueantes,
transportando los datos de un filter a otro. El cuadro 3.1 muestra el formato de un archivo utilizado
para cargar la red de la figura 3.6.

"El estado del juego se relaciona con las jugadas especiales de pelota quieta que reconoce el simulador [ABRO5c],
por ejemplo tiro penal, juego normal, saque de arco, entre otras.

8Una red de pipes y filters se compone de una bandeja de entrada o source; varias unidades légicas de proce-
samiento o filters, conectadas entre si a través de conectores o pipes, que transportan los datos de una unidad logica
a otra; y una bandeja de salida o sink. La informacién inicial es depositada en el source. Todos los filters esperan
la llegada de informacion procedente del source o de los pipes de entrada. Al recibir la informacion, la procesan y
colocan el resultado en los pipes de salida o en el sink si estan al final de la red.
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Filter1
(Fiter) — ~
(Filter4 )—> (_Filter5 ) —> Sink
N4

N\
souge —> (Fie)—

k—>

Figura 3.6: Ejemplo de una red de pipes y filters.

<Filters:>

<title> Example Network </title>

<Filter id="1i">
<zlassy package.filterclassl < /classs
<Sourcer trus </sourcer
<outPipes> «<pipe> 4 «</pipe> «</outPipes>
<gink:> false </sink>

</Filters

<Filter id="i"-
<z lass> package.filtercClasszz </class>
<Sourcer trus </sourcer
<outPipes> «<pipe> 4 «</pipe> «</outPipes>
<gink:> false </sink>

</Filters

<Filtcer id="3":>
<elassr package.filterllass3 < /class:
<S0urce> true <fsourcer
<outPipes> <pipe> 5 </pipe> </oucPipes>
<3ink> false </szink>

</Filter>

<Filtcer id="4m:>
<elassr package.filterllass4 < /class:
<source> false </sourcex
<inPipes> <pipe> 1 </pipe>

<piper Z </pipex

</ inPipes>
<outPipessr <piper 3 </piper </outPipes>
<3inks> false </sink>

</Filter>

<Filter id="5">
<class> package.filterClasss </classs>
<gource> false </sourcex
<inPipes» <piper 3 </pipe>

<piper 4 «</pipex

</inPipes>
<3ink> true </sink>

</Filter>

</Filterss

Cuadro 3.1: Declaracion de una red de pipes y filters.

3.5.2.3. Predicados difusos

Los predicados l6gicos utilizados son la informacién de mayor nivel de abstraccion del modelo
del mundo y se construyen en base a las de menor nivel como lo muestra la figura 3.5. El objetivo
es dotar a la toma de decisiones de herramientas que le permitan deliberar sobre un conjunto de
estados discretos que representan los escenarios de mayor interés. Estos escenarios pueden verse
como situaciones de juego donde el equipo debe, a través de la cooperacién de sus miembros,
adoptar comportamientos competitivos que lo acerquen al objetivo global. Ejemplos de escenarios
interesantes son: situaciones de ataque o defensa en general, tanteadores muy adversos o muy
favorables, tiempo de juego escaso, cercania al arco propio u oponente, cercania a la pelota, y otros
que representan o bien oportunidades o bien peligros que el equipo debe controlar.
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La utilizacion de un enfoque difuso para definir los predicados permite a la toma de decisiones
formalizar conocimientos imprecisos de forma natural. Para el caso de un juego de fatbol de robots,
es interesante poder basar las decisiones en proposiciones tales como “el robot z esta cerca de la
pelota” o “la pelota esta cerca del arco propio” o “el tiempo de juego se estd terminando”.

En la figura 3.7 se muestra la diferencia entre modelar estos conceptos empleando conjuntos
logicos clasicos y conjuntos difusos. En estos casos, el enfoque clasico no es apropiado ya que no
parece muy sensato que una vez transcurridas 1495 iteraciones el sistema considere que atun resta
suficiente tiempo de juego y 10 iteraciones mas tarde (160 ms después) considere que ya no hay
tiempo. Aun siendo arbitrarias, las funciones de pertenencia p permiten expresar una gradacion
de valores que modela mejor los conceptos de este tipo.

Iy
H H
trestante tmestanbe
1.0 1.0
0.0 i} » 0.0 I >
1500 1800 jteraciones 1500 1800 jteraciones
(a) Conjunto clasico. (b) Conjunto difuso con p trapezoidal.

Figura 3.7: Comparacién entre conjuntos clasicos y difusos.

Los conjuntos difusos se definen a partir de la determinacién de variables lingiiisticas. Para el
ejemplo de la figura 3.7 el tiempo de juego transcurrido puede verse como una variable lingiiistica.
En un sistema difuso las variables lingiiisticas pueden ser de entrada o salida. En la toma de
decisiones se utilizan las siguientes variables de entrada:

= Tiempo : Permite modelar el tiempo de juego restante. Se usa en combinacién con la variable
tanteador para modificar la formacion del equipo tornédndola més o menos agresiva. Basi-
camente, se intenta modelar aquellos escenarios donde el tanteador es ajustado (favorable o
adverso) y el tiempo de juego se agota. El objetivo es que el equipo pueda considerar una
estrategia més defensiva para cuidar un resultado parcial apenas favorable (p.ej.: 1-0) cuando
el tiempo restante es escaso (p.ej.: 30 segundos) como para sobreponerse a recibir un gol.

= Distancia : Permite modelar la nocién de cercania entre diferentes objetos que intervienen
en el juego. Lo mas utilizado es la cercania entre robots propios y oponentes a la pelota,
entre robots y arcos, entre la pelota y los arcos. También se utiliza para modelar la cercania
de los robots propios a zonas libres de la cancha que son tenidas en cuenta en jugadas como
despejar, pasar, recibir pase, entre otras.

= Angulo : Permite modelar dngulos de tiros al arco, pases y despejes.

= Tanteador : Permite modelar tanteadores muy adversos o muy favorables y conjuntamente
con la variable tiempo adaptar la formacién del equipo.

= Posicion relativa : Permite modelar las relaciones posicionales existentes entre robots propios
y oponentes y la pelota. Estas relaciones pueden describir situaciones como “el robot z esta
detras de la pelota” o “la pelota esta entre un robot propio y uno oponente”.

» Area : Permite modelar zonas particularmente interesantes como los arcos. En ocasiones, los
robots son empujados hacia adentro de los arcos por otros robots en medio de una jugada. La
forma y area de los arcos hace que sea més eficiente utilizar acciones especificas para retirar
al robot hacia afuera por lo que es necesario considerar conjuntos que permitan modelar estas
situaciones.
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= Estado de juego (freekicks) : Representa la coleccion de variables que permiten modelar las
jugadas de pelota quieta determinadas por el arbitro [ABRO5c]. Se diferencian de las demés
porque definen conjuntos singleton, cuyos unicos elementos representan a cada una de las
jugadas (ver figura 2.2).

= Obstaculizacion en trayectorias : Permite modelar los niveles de obstaculizacion de las trayec-
torias de navegacion. Esta variable tiene incidencia directa en la elecciéon de los robots que
deben ir a ciertos destinos. Junto con distancia y orientacion suelen ser los factores determi-
nantes que permiten decidir cuél es el mejor candidato para realizar la accién que involucra
ese desplazamiento.

Las variables de salida son estrategia, rol y accion, las cuales permiten modelar estrategias, roles
y acciones ajustadas a los escenarios de juego, respectivamente.

Las estrategias determinan la adecuacion de los roles disponibles a la situacion de juego. Los
roles a su vez inciden sobre las acciones que un robot estd en condiciones de desempenar, o de
otro modo, el beneficio que desempenar una accién dada en un rol dado puede traer al equipo
(utilidad). Estas ideas, asi como la arquitectura sobre la que se sustentan, se describen en detalle
en la seccién 3.7.

3.6. Predicciéon del ataque oponente

La capacidad de observar el comportamiento del oponente y predecir sus movimientos posibilita
la anticipacién de sus jugadas, con lo cual es posible el mejoramiento del comportamiento propio. Si
el equipo es capaz de detectar las zonas de la cancha que el oponente utiliza con mayor frecuencia,
asi como identificar un patrén en las secuencias de pases realizados, podria utilizar esta informacion
para rearmar sus jugadas y obtener mayor provecho de éstas. Entre otras cosas podria potenciar
su defensa, colocando jugadores en posiciones estratégicas que impidan el libre movimiento de los
oponentes en la cancha, e incluso anticipar pases, intentando interrumpir las jugadas ofensivas.

La tarea de detectar un patrén de comportamiento entre los robots es un problema de re-
conocimiento de patrones, como se ha descrito en la secciéon 2.1. Tomando como referencia el
trabajo realizado por Laurenzo y Facciolo [LF04] sobre este problema aplicado a la categoria
SimuroSot, se propone una solucién al reconocimiento del comportamiento del equipo oponente.
Para ello se considera la resoluciéon de tres problemas:

1. Formacion : Detectar las zonas de la cancha mas utilizadas para el ataque.
2. Juego posicional : Detectar las secuencias de pases entre los robots.

3. Comportamiento : Consolidar la informacién de los problemas 1 y 2 en un tnico resultado
que represente el comportamiento ofensivo del oponente.

A continuacion se presentan las soluciones propuestas a cada uno de los problemas planteados vy,
finalmente, en la seccién 3.6.5, los experimentos realizados asi como los resultados obtenidos.
3.6.1. Formacioén

Para la resolucion del problema de reconocimiento de la formacion del equipo oponente se define
un proceso de dos etapas:

= Generacion de informacion : Se utilizan ideas basadas en teorias sobre el comportamiento
de insectos, particularmente el de las hormigas (ver seccion 2.2).

= Procesamiento de la informacion : Se utiliza un algoritmo de clusterizacion.
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3.6.1.1. Robots como hormigas

Las observaciones sobre el uso de feromona que realizan las hormigas para marcar trayectorias
han inspirado la bisqueda de un mecanismo que permita determinar el rastro de los robots opo-
nentes sobre el campo de juego, de forma de identificar sus trayectorias. Para ello, se modela cada
robot como una hormiga, la cual se mueve por toda la cancha dejando a su paso un rastro sobre
el terreno. Si se observa el campo de juego luego de un tiempo determinado, se podran identificar
las zonas donde se ha acumulado méas feromona, lo que puede ser asociado a un nivel mayor de
actividad en la zona.

Para intentar que el resultado refleje la formacién de los robots, se identifican tres parametros
de ajuste:

= Politica de evaporacion : Determinar la forma en que la feromona es evaporada.

= Tasa de depdsito y de evaporacion : Determinar la concentracion de feromona que cada robot
deposita sobre el campo en cada instante de tiempo y la cantidad evaporada segtn la politica
de evaporacion.

» Tiempo de procesamiento : Determinar durante cuénto tiempo se marca el rastro de los robots
oponentes.

La resolucién de estos problemas implica la realizacién de pruebas de ensayo y error que ayuden
a calibrar los pardmetros. Asi, el disenador ajusta subjetivamente el sistema, de acuerdo a sus
criterios, para lograr que los resultados colmen sus expectativas. Antes de describir estas pruebas
y los resultados obtenidos, se presenta el modelo del entorno con el cual se trabaja.

Modelado del entorno

El campo de juego corresponde a parte de un plano que contiene infinitas posiciones, por lo que
debe buscarse una representacion que modele una superficie bidimensional y permita discretizar
las posiciones por donde transitan los robots. En base a ésto, se modela el campo de juego como
una matriz de NxM, donde N y M se relacionan con el tamaifio de la cancha y de los robots?. Mas
especificamente, cada celda de la matriz corresponde aproximadamente a 1 cm?de superficie, y las
hormigas se modelan como cuerpos que ocupan una superficie cuadrada de 64 celdas.

El modelado de la feromona determina el tipo de datos de las celdas. Por simplicidad se de-
termina que la minima cantidad depositable es 1 unidad de feromona y que en ningtn caso puede
haber celdas con concentracién negativa, resultando apropiado utilizar nimeros naturales para su
representacion.

A partir del anélisis de varios partidos, se observa una alta frecuencia de atascamientos de robots
en algunas posiciones, principalmente en las esquinas de la cancha. Estas situaciones pueden generar
falsos positivos'® en el modelo planteado, por lo que se incorpora una caracteristica adicional para
evitar que la concentracion de feromona se incremente considerablemente en estas situaciones.
Cada celda de la matriz, ademas de contener la feromona, contiene un contador de tiempo, que
indica cuéntas iteraciones han transcurrido desde la ultima vez que se deposité feromona en ella.
Si el tiempo es menor que un determinado umbral, el depésito de feromona es descartado. De esta
forma el contador establece un umbral maximo para la frecuencia en que se deposita feromona,
incidiendo mas en las situaciones de atascamiento que en las restantes, debido a que la frecuencia
de depdsito de las hormigas no atascadas es menor que cuando estan atascadas.

En [ABRO63a] se profundiza la descripcion de la solucion desde el punto de vista técnico.

Politica de evaporacién

La politica de evaporacién implica resolver cémo y cada cuanto se evapora la feromona. Una
vez depositada la feromona sobre el campo de juego, ésta comienza a evaporarse lentamente hasta

9Segin las reglas de la categoria SimuroSot [ABRO5c], los robots son cuerpos ciibicos cuya superficie en el campo
de juego corresponde a un cuadrado de 7,5 cm de lado, mientras que la cancha es un rectangulo de 220 cm x 180
cm.

10Falsos positivos son aquellos resultados producidos en el proceso de deteccion de zonas, que reflejan cierto nivel
de regularidad pero que no se condice con el comportamiento voluntario del oponente.
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desaparecer completamente, a menos que el rastro sea reforzado con un nuevo depésito. Dado que
efectuar la evaporaciéon en forma continua, por iteraciéon, recarga los tiempos de procesamiento, se
opta por realizarla cada n iteraciones, siendo n un parametro a determinar. El tiempo transcurrido
entre una evaporacion y la siguiente se denomina ciclo de evaporacion.

Este modelo implica computar un ciclo de evaporacién cada determinada cantidad de itera-
ciones, posibilitando dos alternativas que determinan resultados diferentes:

1. Ewvaporar durante el proceso : En el momento en que se completa el ciclo de evaporacion.

2. Evaporar al final del proceso : Evaporando todos los ciclos computados al mismo tiempo una
vez finalizado el proceso.

La principal diferencia entre una u otra politica radica en la nocién de temporalidad, la cual se
muestra en el siguiente ejemplo:

= FEscenario inicial : Se cuenta con un tnico robot en la cancha y no se realiza evaporacion de
feromona. Inicialmente el robot se mueve libremente en una esquina de la cancha durante un
periodo de tiempo determinado. Luego el robot se traslada a otra esquina, pasando a moverse
libremente alli durante un periodo de tiempo idéntico al anterior. Finalizado el segundo
periodo de movimiento se han generado dos zonas con igual concentracién promedio.

Definido el escenario inicial, se muestran los diferentes resultados que pueden obtenerse segin la
politica de evaporacién utilizada.

= FEscenario A : Se introduce la politica de evaporacién 1 al escenario inicial. La primera zona
en ser generada tendrd un mayor decremento del nivel de feromona por el efecto de una
mayor cantidad de evaporaciones.

= FEscenario B : Se introduce la politica de evaporacion 2 al escenario inicial. En ambas zonas
se realiza la misma cantidad de evaporaciones, siendo imposible distinguir qué zona se generd
primero una vez finalizado el proceso.

Asi, podria surgir la controversia entre: jla zona con menor concentraciéon de feromona fue la
primera en ser generada o simplemente tenia menor concentracion? ;Coémo interpretar estos re-
sultados una vez finalizado el proceso si no se conociera la hipétesis de trabajo planteada en el
ejemplo: ambas zonas tenian igual cantidad de feromona al final del periodo de depésito?

Ambas politicas son igualmente vélidas, pero dependiendo del resultado que se desee obtener
debera elegirse la més apropiada. Subjetivamente se analizan los resultados obtenidos en el periodo
de calibracion, eligiéndose la segunda politica debido a que se ajusta mejor al problema que se quiere
resolver. Con ella es posible registrar tanto los comportamientos regulares mas antiguos como los
mas recientes sin que el tiempo le reste importancia a los primeros (como ocurriria con la primera
politica).

Tasa de depésito y de evaporacion

Para determinar la cantidad de feromona que una hormiga deposita sobre el campo de juego en
cada instante de tiempo, se debe responder las siguientes preguntas: ;sobre qué superficie (celdas)
del campo deposita la feromona cada hormiga?, y ;qué concentraciéon de feromona deposita por
iteraciéon? Lo primero se relaciona con el tamano del robot y las dimensiones de la cancha. Lo
segundo depende de otras variables e implica un andlisis mas profundo.

En base a la cantidad de celdas que ocupa el robot sobre la matriz se determina dénde colocar
la feromona. Se ubica en la matriz la celda correspondiente a la posicién del centro del robot,
depositando feromona sobre todas aquellas celdas que corresponden a la superficie del mismo.
Como simplificacién se asume que el robot siempre se encuentra con rotacién 0 radianes. La figura
3.8 muestra el modelado del robot sobre la matriz. Se indican la celda correspondiente a la posicion
del centro y el perimetro del robot. Las celdas coloreadas indican dénde se deposita la feromona.
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Figura 3.8: Posiciones donde se coloca feromona para un robot.

La determinacién de la cantidad de feromona depositada por iteraciéon se encuentra estrecha-
mente vinculada con la cantidad que se evapora, la politica de evaporaciéon adoptada y las carac-
teristicas del entorno, por lo que la eleccién de un valor resulta compleja. Es necesario realizar una
serie de pruebas para diferentes valores, seleccionando aquellos que se ajusten al comportamiento

esperado. La figura 3.9 muestra algunos de los resultados obtenidos para diferentes valores!!.

. .
(a) 2 unidades de deposito y 5 (b) 5 unidades de deposito y 5 (c) 10 unidades de depdsito y 8
unidades de evaporacién. unidades de evaporacion. unidades de evaporacion.

(d) 10 unidades de deposito y 4 (e) 5 unidades de deposito y 2 (f) 3 unidades de deposito y 1
unidades de evaporacion. unidades de evaporacion. unidad de evaporacion.

Figura 3.9: Pruebas para determinar la cantidad de feromona depositada y evaporada.

Estos resultados corresponden al analisis de un partido'? con el equipo Xihua durante 7.000
iteraciones (aproximadamente 2 minutos de juego) y diferentes valores para la cantidad de feromona
depositada y evaporada. En este caso se realiza la evaporacién cada 300 iteraciones aplicando la
politica elegida.

Luego del anélisis de los resultados obtenidos y la observacién del movimiento de los robots
durante el partido, se determina subjetivamente que la figura 3.9.(e) se ajusta al comportamiento
esperado, con lo cual se seleccionan dichos valores para la cantidad de feromona depositada en
cada iteracion (5 unidades) y la cantidad de feromona evaporada en cada ciclo de evaporacion

1Las pruebas han sido realizadas para equipos oponentes que juegan del lado izquierdo (equipo amarillo). La
escala de colores determina la concentracion de feromona en cada posicién. El color azul oscuro implica muy baja
concentracion, mientras que el color rojo indica muy alta concentracion.

12E] partido con Xihua se toma como ejemplo para mostrar los resultados obtenidos durante el periodo de cali-
bracion, por tratarse del equipo con mayor regularidad.
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(2 unidades). Se ha observado también que manteniendo cierta proporciéon entre ambos valores
los resultados obtenidos son similares en cuanto a las zonas de actividad generadas, encontrando
diferencias en la concentracion final obtenida (ver figuras 3.9.(d), (e) y (f)).

Tiempo de procesamiento

El tiempo méaximo posible corresponde a un tiempo completo de juego (5 minutos). Sin em-
bargo, tratandose de una técnica online, el resultado de la prediccién deberia estar disponible con
antelacion suficiente como para ser aplicado. Por otra parte, si el tiempo invertido fuera muy es-
caso, los resultados podrian no ser suficientemente representativos del comportamiento futuro del
oponente. Se busca entonces un valor intermedio que maximice la relacion costo/beneficio existente
entre el tiempo que se le dedica al procesamiento y la representatividad de la informacién obtenida.

Otro aspecto a tener en cuenta es que el ajuste basado en los resultados obtenidos para un
dnico equipo puede no ser tutil o aplicable para otros. Debe tenerse en cuenta que esta técnica
puede no aplicar en algunos casos, por ejemplo para equipos que adaptan su comportamiento al
oponente o que cambian aleatoriamente sus movimientos. Para comprobar el determinismo en el
comportamiento de algunos equipos, se juegan sucesivos partidos para generar las matrices con los
rastros de feromona. Aquellos que realmente presentan un patréon estable en su comportamiento
generan matrices similares de un partido a otro.

La figura 3.10 presenta un ejemplo del anélisis realizado, donde las secuencias muestran las
matrices correspondientes a diferentes partidos jugados contra los equipos Australia y Xihua. En
ambas series, a la izquierda puede observarse una alta concentraciéon de feromona relacionada
con la regularidad del comportamiento del golero. La primera serie (equipo Australia) pone de
manifiesto un comportamiento defensivo regular, con los defensas desplazandose en paralelo hacia
ambos lados de la cancha. La segunda serie (equipo Xihua) muestra una defensa que se desplaza
horizontalmente y se concentra a ambos lados del arco. A diferencia del ataque del equipo Australia
para el cual no se ha detectado un patrén de formacién claro (rastros tenues y que no se repiten a lo
largo de la serie), el ataque del equipo Xihua muestra una marcada regularidad, utilizando cuatro
zonas de aproximacion al arco oponente a través de la horizontal y una zona paralela y cercana al
arco, donde el atacante se localiza en torno al centro. Es importante remarcar que la ausencia de
feromona (en el ataque del equipo Australia o en la defensa del equipo Xihua) no necesariamente
indica que no haya habido actividad, sino que el comportamiento no present6 suficiente regularidad
como para ser detectado.

(a) ler. partido (b) 2do. partido (¢) 3er. partido (d) 4to. partido (e) 5to. partido
Australia. Australia. Australia. Australia. Australia.

(f) ler. partido (g) 2do. partido (h) 3er. partido (i) 4to. partido (j) 5to. partido
Xihua. Xihua Xihua. Xihua. Xihua.

Figura 3.10: Secuencias de partidos jugados contra dos equipos que presentan un patrén de com-
portamiento estable.

Al reproducir estos partidos, utilizando los valores del cuadro 3.2, generando resultados (matri-
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ces) cada 300 iteraciones'? y comparandolos dos a dos (para calcular las diferencias entre ambos)
se puede determinar como varian los rastros de feromona en cuanto a forma y concentracion. Para
ello, se crea una matriz de diferencias que permite medir la distancia entre dos resultados consecu-
tivos, en base a la cantidad de celdas cuyo valor difiere de cero. La ecuacién 3.1 presenta el calculo
realizado, donde M4¥ es la matriz de diferencias, M¥ es una de las matrices resultado y M¥*! es la
siguiente.

M* = abs(Mf — MET) (3.1)
Parametro ‘ Valor ‘
Tasa de deposito 5
Tasa de evaporacion 2
Ciclo de evaporacién 300
Politica de evaporacién | Politica 2

Cuadro 3.2: Valores parciales de la calibraciéon del modelo de formacién.

La figura 3.11 muestra una gréfica con la evaluacion de diferencias para un partido con el equipo
Australia. En todos los casos se generan matrices de 205 filas por 250 columnas, lo cual corresponde
a un total de 51.250 celdas por matriz. Se grafican las evoluciones de:

= la cantidad de celdas positivas de las matrices de diferencia;

#celdasFeromonaM+#celdasFeromonaMy 1 |
2 )

= el promedio de celdas con feromona:

= el cociente entre la primera evolucién y la segunda (diferencia relativa al promedio).

25000 -
20000 -
w
o
= 15000 +
@
o
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T
g /\/\/\/\/\M\WM
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'€ 10000 -
<
o
5000 -
9 —+—r—r—r—rrrrrrrr-———m—r T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
305 - 605 3305 - 3605 6305 - 6605 9305 - 9605 12305 - 12605 15305 - 15605
iteraciones
— Diferencias Promedio de celdas con feromona — Diferencia relativa

Figura 3.11: Comparacion de resultados de las hormigas para el equipo Australia cada 300 itera-
ciones.

1310s resultados se generan cada 300 iteraciones para asegurar la existencia de solamente un ciclo de evaporacion
en cada uno.
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Puede observarse una tendencia a la estabilidad en la evolucién de las diferencias a partir de
las 5.000 iteraciones aproximadamente. Resultados similares se obtuvieron con otros equipos.

Para determinar un valor adecuado es necesario considerar la segunda etapa de este proceso,
la cual se presenta a continuacién.

3.6.1.2. Clusterizacion

Una vez realizado el proceso descrito anteriormente, se obtiene una matriz con los valores de
actividad de los robots. Esta informacion debe ser filtrada (eliminacion de ruido) para determinar
exactamente las zonas que seran utilizadas por la toma de decisiones, y descartar las celdas con
valores de poca o nula actividad. Es necesario entonces aplicar algin algoritmo que realice el
recorrido de toda la matriz para generar agrupamientos o cimulos (clusters) de celdas utiles al
sistema.

Algoritmo de clusterizacion

Tomando como base el algoritmo de clusterizacion propuesto en [FST04], se define un algoritmo
de clusterizacion de tres fases que toma la matriz con rastros de feromona como entrada y genera
una lista de clusters convexos, descartando aquellas celdas de la matriz cuya concentraciéon de
feromona no representa un nivel de actividad relevante para el sistema.

Se establece un umbral minimo de concentracién aceptable para considerar una celda dentro de
un cluster. Todas las celdas de la matriz que posean un valor mayor a ese umbral son candidatas
a formar parte de algun cluster, mientras que las demas celdas serdn descartadas.

= Primera fase: Seleccion de celdas con nivel de feromona apropiado, generando rachas de
celdas para cada fila de la matriz.

» Segunda fase: Tomar las rachas de celdas de la primer fase y formar parches. Cada parche
se compone de varias rachas adyacentes (pertenecientes a filas consecutivas y que poseen
al menos una celda en la misma columna). Los parches que no poseen una forma convexa
son corregidos agregando las celdas necesarias para lograr convexidad. Una vez obtenido el
conjunto de parches de toda la matriz se descartan aquellos que son muy pequefos'?.

» Tercera fase: Recorrer todos los parches resultantes de la segunda fase y transformarlos en
clusters, pasando asi de la representacién matricial a la representacion interna de un cluster
utilizada por el sistema.

El pseudocodigo del algoritmo de tres fases que se acaba de describir se muestra en el cuadro 3.3.

Parametros de la clusterizacion

Definido el algoritmo a utilizar para filtrar la matriz, se debe determinar el valor del umbral de
aceptacién de celdas, estableciendo la concentracién minima de feromona de las celdas que pueden
formar parte de un cluster.

Para encontrar un valor adecuado a dicho umbral, se analizan los resultados obtenidos con
distintos valores del mismo a las 6.000 iteraciones'® con varios equipos. La figura 3.12 muestra un
ejemplo de este anélisis, donde se obtienen pocos clusters y no muy definidos con umbrales muy
pequenios, y clusters de tamano muy reducido con umbrales muy altos. A partir de la observacion
subjetiva de estos resultados y su relacién con las matrices de rastros de feromona obtenidas para
los mismos equipos, se selecciona el valor de 50 unidades de feromona para el umbral. Con este nivel
de concentracion se logra una correspondencia visual entre los rastros registrados en las matrices
y el resultado final obtenido luego de la clusterizacion. Todas las celdas con una concentraciéon de
feromona inferior son descartadas por el algoritmo de clusterizacion.

ME] tamafio minimo del parche es configurable y se ha establecido en 60 celdas, correspondiente al tamaifio
aproximado de un robot. Este valor se establece para una matriz de 205 filas y 250 columnas.

158e selecciona este valor debido a que se observa una tendencia a la estabilidad en la evolucién de los resultados
de las hormigas a partir de las 5.000 iteraciones (ver seccion 3.6.1.1).
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Entrada: matriz de valores
Salida: lista de clusters
Pseudo-cadigo:
fase 1: generar rachas.
para cada fila de la matriz
para cada celda de la fila
si el valor de la celda es mayor que el umbral minimo y menor que el umbral méximo
si la celda anterior pertenece a una racha, agregar la celda a la misma racha.
sino crear una nueva racha y agregar la celda.
fase2: generar parches a partir de las rachas
se comienza a procesar a partir de la segunda fila
para cada racha de cada fila
comprobar si la racha tiene columnas en comin con alguna racha de la fila anterior.
si comparten alguna columna, se une la racha actual a la racha de la fila anterior.
para cada conjunto de rachas agrupadas
se crea un parche por cada grupo de rachas.
si la forma del parche no es convexa se completan las celdas correspondientes
si el tamano del parche resultante es menor que el tamano aceptable se descarta
fase3: generar clusters a partir de los parches
para cada parche
crear un cluster
asignar al cluster el ancho, largo, area y centro

Cuadro 3.3: Algoritmo de clusterizacidn utilizado para generar clusters.

(a) 10 unidades de (b) 20 unidades de (c) 30 unidades de (d) 40 unidades de (e) 50 unidades de

feromona. feromona. feromona. feromona. feromona.

(f) 60 unidades de (g) 70 unidades de (h) 80 unidades de (i) 90 unidades de (j) 100 unidades de

feromona. feromona. feromona. feromona. feromona.

Figura 3.12: Anélisis de diferentes umbrales de concentraciéon de feromona a las 6.000 iteraciones
de un partido con el equipo Australia.

Por otra parte, se realiza un anélisis de la evolucién de la concentracién de feromona sobre el
campo de juego a lo largo del partido para diferentes equipos. La figura 3.13 muestra los resultados
obtenidos para tres de ellos, a partir de los cuales se obtiene una aproximacioén lineal (y = 0,423z +
0,7731) para la evolucién de la concentracion de feromona durante el primer tiempo de juego. Esta
aproximacion lineal permite, una vez establecido el umbral para un tiempo determinado, ajustar
su valor para cualquier otro periodo de procesamiento.
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35 4

concentracion de feromona

L L I S T B L B B B S B L S T S e e O O T B LA S B B B e e
305 3305 6305 9305 12305 15305
iteraciones
—— Promedlio de concentracidn (australia) —— Promedio de concentracion (patito)
—— Promedio de concentracion (xihua) —— Promedlio general

— -Lineal (Promedio general)

Figura 3.13: Evolucién de la concentracion de feromona durante el primer tiempo de juego.

A modo de ejemplo, para determinar el valor apropiado del umbral cuando se desea generar el
resultado a las 4.000 iteraciones, se realiza el siguiente calculo:
y = 0,423 * 6000 + 0, 7731 = 2538
y = 0,423 + 4000 + 0, 7731 = 1692
50 — 2538
r — 1692 =33

Tiempo de procesamiento

Al igual que con la deteccion de rastros de feromona, se realiza un anélisis de la evolucion de
los clusters para observar su comportamiento en lo referente a la estabilidad de las diferencias y
determinar el tiempo necesario para obtener un resultado adecuado.

Se reproducen los partidos jugados con cada equipo generando los clusters cada 300 iteraciones
al igual que antes. Cada resultado es comparado con el inmediatamente siguiente para calcular su
diferencia. Se genera una matriz con las mismas dimensiones que la matriz de rastros de feromona
correspondiente, marcando las celdas que pertenecen a algtn cluster. Estas celdas contienen un
valor positivo tnico, mientras que las demés contienen el valor nulo. A partir de estas matrices
se crea la correspondiente matriz de diferencias. A continuacién se cuenta la cantidad de celdas
con valor positivo, representando la distancia o diferencia entre ambos resultados. La ecuacion 3.2
presenta el calculo realizado, donde M es la matriz de diferencias, M¥ es una de las matrices
resultado y M¥*! es la siguiente.

MgF = abs(ME — MET) (3-2)

La figura 3.14 muestra una gréfica con la evaluacion de diferencias para un partido con el equipo
Australia. En todos los casos se generan matrices de 205 filas por 250 columnas, lo cual corresponde
a un total de 51.250 celdas por matriz. Se grafican las evoluciones de:

= la cantidad de celdas positivas de las matrices de diferencia;
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. . celdasClusters My, +tceldasClusters My,
= el promedio de celdas contenidas en clusters: ccldasClusters ’“ij’ a5 MSeTS ki,

= el cociente entre la primera evolucién y la segunda (diferencia relativa al promedio).
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305- 605 3305 - 3605 6305 - 6605 9305 - 9605 12305 - 12605 15305 - 15605
iteraciones
— Diferencias Promedio Celdas en clusters — Diferencia relativa

Figura 3.14: Comparacion de resultados de clusterizacion para el equipo Australia cada 300 itera-
ciones.

En general, los resultados muestran una tendencia a la estabilidad a partir de las 3.000 itera-
ciones, observandose mayor estabilidad a partir de 7.000 iteraciones. Como se planted anterior-
mente, es importante minimizar el tiempo de procesamiento para poder utilizar el resultado en la
toma de decisiones durante el mayor tiempo posible. En base a ésto y a los resultados observados,
se admite como aceptable un periodo de procesamiento de entre 3.000 y 4.000 iteraciones. En par-
ticular, 3.500 iteraciones corresponden a 1/5 de cada tiempo de un partido, permitiendo utilizar
los resultados obtenidos durante los 4/5 restantes (4 minutos aproximadamente).

3.6.1.3. Resultado de la calibracién

A partir del anélisis y la calibracion del modelo realizados en las secciones 3.6.1.1 y 3.6.1.2, se
presentan los valores finales de los pardmetros en el cuadro 3.4.

’ Parametro ‘ Valor
Tasa de deposito 5 unidades de feromona
Tasa de evaporacién 2 unidades de feromona
Ciclo de evaporaciéon 300 iteraciones
Politica de evaporacién Politica 2
Umbral de clusterizacion 33 unidades de feromona
Tiempo de procesamiento | 4.000 iteraciones (aprox. 1 minuto)

Cuadro 3.4: Valores finales de la calibracion del modelo de formacion.
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3.6.2. Juego posicional

La resolucién del problema de detectar el juego posicional del oponente, planteado al inicio de
esta seccion (3.6), implica la deteccion de pases entre los robots del equipo oponente.

Dada la morfologia que los robots poseen en la categoria simulada, y la ausencia de agarraderas
que les permitan transportar la pelota, se considera que la tnica forma de realizar pases es colisio-
nando la pelota. De esta forma, un pase es detectado cuando se producen dos golpes o colisiones
consecutivas entre dos robots oponentes y la pelota. Resulta relevante, ademaés, considerar los tiros
al arco propio, y principalmente aquellos a través de los cuales se concretan goles, ya que ésto
ofrece informacién significativa respecto al comportamiento ofensivo del oponente.

A partir de estas puntualizaciones, la resoluciéon al problema de deteccion de pases entre los
robots oponentes se subdivide en tres etapas:

= detectar los golpes o colisiones entre los robots oponentes y la pelota;
= determinar cuando se ha convertido un gol oponente;
= consolidar los dos resultados anteriores para identificar pases.

Se analiza a continuaciéon cada una de ellas.

3.6.2.1. Colisiones entre los robots y la pelota

Debido a que el entorno sélo ofrece informacion sobre las posiciones de los objetos, se modela la
solucion considerando la dindmica y cinematica de los cuerpos. Cuando un robot colisiona con la
pelota, ésta sufre una aceleracion positiva durante el tiempo que tiene efecto el golpe. La aceleracion
promedio puede ser calculada a partir de la variacién de velocidad promedio de la pelota entre una
iteracion y la siguiente, como muestra la ecuacién 3.3.

(Uelfinal - velinicial) _ Avel

acel = (3.3)

(tiempofinai — tiempoinicial) ~ Atiempo
Asimismo, la velocidad puede ser calculada a partir de la distancia recorrida y el tiempo em-

pleado en dicho recorrido, como muestra la ecuaciéon 3.4.

POS final — POSinicial ApOS

vel = — - = - (3.4)
tiempofinai — 1EMPOinicial Atiempo

El manejo del tiempo se simplifica asumiendo que el periodo entre cada iteracion es constante:
Atiempo = K. A partir de este analisis se deriva que es necesario considerar tres posiciones
consecutivas para calcular la aceleraciéon en un momento determinado. Por ejemplo, si se desea
determinar la aceleracién de la pelota en el momento t = t,,, es necesario conocer las posiciones de
la pelota en los instantes t = t,,_s,t = t,_1,t = t,,. Con estos datos se obtiene una nueva férmula
para la aceleraciéon como muestra la ecuacién 3.5.

POSp — POSn—1  POSp—1 — POSn—2
K2 K?

En condiciones ideales, el valor de la aceleracion de la pelota se mantiene en cero mientras no
se producen colisiones. Al producirse una colision, la aceleraciéon adquiere un valor positivo, hasta
que el contacto desaparece. Como no se conocen las particularidades del modelo fisico utilizado
por el simulador oficial y, ademaés, se realizan simplificaciones al manejo del tiempo, es necesario
comprobar la factibilidad del modelo propuesto. Las figuras 3.15 y 3.16 muestran parte del anélisis
realizado, graficando la evolucién en los valores de la aceleracion, la velocidad y la posicion de
la pelota durante 80 iteraciones consecutivas. La figura 3.15 representa la pelota en reposo y sin
colisiones mientras que la figura 3.16 muestra la pelota con un movimiento vertical y una colisién
sobre ésta a partir de la iteracion 25. Los resultados del anélisis permiten concluir que el modelo
se adapta a las necesidades del sistema y permite resolver satisfactoriamente el problema de la
deteccion de colisiones entre los robots y la pelota.

Las posiciones de los objetos en el entorno son expresadas a partir de dos coordenadas, por lo
que la aceleracién de la pelota se calcula en dos componentes: aceleracién en el eje 0z y aceleracion
en el eje Oy. Para la deteccién de colisiones se toma el maximo de ambas componentes.

acel =

(3.5)
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Figura 3.15: Grafico del movimiento de la pelota. Movimiento practicamente nulo.
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Figura 3.16: Grafico del movimiento de la pelota. Movimiento y colisiéon verticales.

Las pruebas realizadas han permitido observar situaciones especiales que deben ser tenidas en
cuenta para mejorar los resultados de la detecciéon de colisiones. El calculo de la aceleracion a partir
de las posiciones de la pelota es sensible a las imperfecciones del modelo o al movimiento manual
de la pelota. Cuando la pelota se mueve manualmente su posicién suele variar considerablemente
(mucho maés de lo que puede variar a partir de una colisién normal), provocando que el calculo de la
aceleracion arroje valores muy elevados. La correcciéon de estas situaciones particulares se resuelve
incorporando un umbral o limite méaximo para los valores de aceleracién permitidos. En lo que
refiere a las imperfecciones del modelo, es frecuente que la aceleracién asi calculada tome valores
que no son exactamente cero. Esto conlleva a la incorporacién de un umbral o limite minimo para
los valores de la aceleracion. Los valores de la aceleraciéon que no se encuentren entre ambos limites
son descartados.

3.6.2.2. Goles

Debido a que el simulador no envia informacién sobre la conversiéon de goles, es necesario
que el sistema logre detectarlos por sus propios medios. Esta deteccion se realiza a partir del
conocimiento de las dimensiones de la cancha y la posicién de la pelota, computando un gol al
equipo correspondiente cuando la pelota atraviesa completamente la linea de un arco. En la figura
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3.17 se muestran dos situaciones diferentes donde se debe determinar si se ha producido un gol.
La figura 3.17.(a) muestra una situacién que no se considera como gol, ya que la pelota no se
encuentra totalmente dentro del arco. Sin embargo, la figura 3.17.(b) muestra un caso donde si se
genera la detecciéon de un gol.

(a) Situacion que no se considera gol.  (b) Situacién que se considera gol.

Figura 3.17: Situaciones a considerar para detectar un gol.

3.6.2.3. Pases entre robots oponentes

Una vez resueltos los problemas de la deteccion de colisiones y de la deteccion de goles se debe
determinar como se modela un pase a partir de las soluciones anteriores. En este sentido, se definen
dos tipos de pases:

= Oponente-oponente : Son aquellos determinados por la intervencion de dos robots. Uno ini-
ciando el pase (colision origen) y otro recibiéndolo (colisiéon destino).

= Oponente-arco : Son aquellos determinados por la intervencion de un solo robot. El pase se
inicia con una colisién y finaliza en gol.

Los pases oponente-arco resultan convenientes para poder completar las jugadas ofensivas del
oponente, distinguiéndolas de aquellas que no concretan un gol.

La informacién de los resultados previos (colisiones y goles) se combina y filtra para obtener
solo aquellos datos relacionados con los robots oponentes. Como resultado se genera una lista de
secuencias de pases oponentes, construidos a partir de la lista de colisiones y de los goles detectados
previamente.

Cada pase debe cumplir las siguientes restricciones:

= El origen de todo pase debe ser siempre una colision entre la pelota y un robot oponente.

= El destino de un pase puede ser otra colision entre la pelota y un robot oponente o puede ser
un gol en el arco propio.

El proceso de deteccién de pases implica recorrer las listas de colisiones y de goles. Si dos colisiones
consecutivas corresponden a robots oponentes se genera un pase a partir de ellas. Asimismo, la
colisién que representa el destino de un pase puede ser origen del siguiente, generdndose de esta
forma una secuencia de pases. Las colisiones correspondientes a robots propios u oponentes que no
conforman un pase son descartadas. Una secuencia de pases finaliza al encontrarse un gol. Ese gol
puede ser destino de un pase si se convirtié en el arco propio y la colisién inmediatamente anterior
cumple las restricciones para ser origen del pase. Si no se cumplen ambas condiciones, el gol es
descartado para la deteccion de pases. La figura 3.18 muestra un ejemplo de deteccion de pases a
partir de una coleccién de colisiones y goles.

Con la ejecuciéon de muchos partidos se ha observado una gran cantidad de casos en los que el
equipo oponente convierte el gol, pero la pelota golpea al arquero antes de entrar en el arco. Con
la solucién planteada anteriormente estos casos son descartados. Esto se resuelve incorporando la
posibilidad de generar un pase en el caso de encontrar una colisién de un robot oponente, seguida
de una colisién de un robot propio dentro del area chica del arco propio, seguida de un gol en el
arco propio. La figura 3.19 muestra un ejemplo de esta situacion.
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(a) Lista de colisiones y goles.
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(b) Lista de pases detectados.

O colision entre la pelota y un robot oponente
O colisién entre la pelota y un robot propio

a Gol en el arco local

Figura 3.18: Ejemplo del proceso de deteccién de pases.
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(a) Lista de colisiones y goles.

@_> Gol

(b) Lista de pases detectados.

QO colision entre la pelota y un robot oponente
O colisién entre la pelota y un robot propio

O Gol en el arco local

Figura 3.19: Ejemplo de deteccién de un pase oponente-arco con rebote en el golero.

La figura 3.20 muestra un ejemplo de lo que se espera detectar sobre el campo de juego durante
un partido. Las flechas amarillas indican los pases oponente-oponente detectados y el sentido de
los mismos. Dentro del area chica se observa el rebote de la pelota con el golero propio, que no
logra impedir el gol, generandose de esta manera el pase oponente-arco correspondiente.

Por ultimo, se realizan pruebas para visualizar los resultados obtenidos a partir del modelo
planteado. Se ejecuta una serie de partidos donde se analizan el recorrido de la pelota y las colisiones
detectadas durante su trayectoria. La figura 3.21 muestra el resultado de la deteccién obtenido
durante un fragmento (600 iteraciones) de partido contra el equipo Australia. La figura 3.21.(a)
presenta la trayectoria de la pelota (puntos negros) y todas las colisiones detectadas contra los
robots (puntos rojos). La figura 3.21.(b) presenta las colisiones y los pases oponentes generados
(puntos verdes y trayectorias azules). En ambas se puede observar que las posiciones de las colisiones
pertenecen a la trayectoria y coinciden con sus puntos de cambio.
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colision entre un robot local y la pelota gol en el arco local

colision entre un robot oponente y la pelota - - - trayectoria de la pelota

—> pase oponente

Figura 3.20: Ejemplo de deteccion de pases.

3.6.3. Comportamiento

Una vez resueltos los problemas de detectar las zonas de mayor actividad y las secuencias de
pases de los robots oponentes, se cuenta con la informacién requerida para resolver el problema
de determinar el comportamiento aproximado del oponente. Se deben consolidar los resultados de
la formacion y el juego posicional para generar informacién que represente el comportamiento del
equipo oponente.

Se genera un grafo para modelar el comportamiento, que posee las siguientes caracteristicas:

= Nodos : Los nodos quedan determinados por las zonas (clusters) de la cancha donde se ha
detectado mayor presencia de los robots del equipo oponente. Por otra parte, las jugadas
pueden terminar en gol, lo cual se desea registrar en el grafo, de manera que se incluye un
nodo para representar el arco propio.

= Aristas : El peso de las aristas queda definido a partir de los pases realizados entre dos zonas.
Existe una tnica arista entre cada par de nodos.

= Grafo : Se modela como un grafo completo. Inicialmente se crea un nodo por cada zona
detectada y se agregan todas las aristas con peso nulo. Al procesarse las secuencias de pases
se actualizan los pesos de las aristas correspondientes.

Ejemplo de creaciéon de un grafo

Las figuras 3.22 y 3.23 muestran graficamente un ejemplo del proceso completo. La figura 3.22
contiene los resultados derivados de la resolucién de la deteccion de la formacion y deteccion de
los pases (correspondientes con el ejemplo de la figura 3.20).

La figura 3.23 muestra la creacién del grafo a partir de los dos resultados intermedios de la
figura 3.22. Sobre la izquierda se muestra la generacion de los nodos del grafo a partir de los clusters
y el arco propio. En la imagen de la derecha se han incorporado las aristas del grafo y los pesos de
las mismas. Sélo los pesos de dos aristas han sido actualizados con los pases detectados. El pase
que corta la mitad de la cancha ha sido descartado debido a que la posicién de la colisién origen
no pertenece a ningin nodo del grafo.
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(b) Trayectoria de la pelota, colisiones y pases detectados.

Figura 3.21: Resultado de una prueba de deteccion de colisiones y pases.
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e

clusters colision de robots oponentes con la pelota
gol oponente en el arco local

— pase robot-robot o robot-arco

(a) Zonas (clusters) de transito del oponente. (b) Pases del oponente.

Figura 3.22: Ejemplo de formacion y pases del oponente.

. nodo del grafo . nodo del grafo
- - arista sin peso

- - arista con peso

(a) Nodos del grafo. (b) Aristas del grafo

Figura 3.23: Ejemplo de generacion del grafo que modela el comportamiento.

3.6.4. Caracteristicas técnicas

La forma en que se ha modelado la solucién general se corresponde con un proceso realizado
en etapas, una por cada problema planteado, pudiendo realizarse en paralelo las dos primeras
(detectar clusters y detectar pases). A su vez, cada una de esas etapas puede dividirse en partes,
determinando que el proceso completo esté compuesto de varias tareas, que pueden requerir gran
cantidad de cédlculos y, por tanto, insumir un tiempo mayor al tiempo de respuesta esperado para
el sistema en su conjunto.

Como consecuencia de la division de tareas realizada (formacién y juego posicional) y el
paralelismo inherente de las mismas, resulta apropiado modelar todo el proceso como una red de
pipes v filters, donde cada paso del procesamiento es realizado por un filter, permitiendo el paralelis-
mo necesario. Se utiliza el framework de predicciéon presentado en la seccidén 3.5.2.2, mostrandose
en la figura 3.24 la red definida para este proceso.

N N\
Graph ) —> Sink
Sgtjr/ce g‘_”/

k) (Ants ) — (Clusters )—)

Figura 3.24: Red de pipes y filters para generar el grafo que modela el comportamiento.
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3.6.5. Evaluaciéon

Para comprobar la factibilidad de la solucién propuesta a la predicciéon del comportamiento
oponente se realiza una evaluacién de los resultados obtenidos.

3.6.5.1. Formacion

En la mayoria de las pruebas realizadas los resultados fueron positivos, comprobandose, a
través de la observacion subjetiva de los partidos, una correspondencia entre los resultados y el
comportamiento ofensivo de los equipos. Sin embargo, existen casos para los que la solucién no se
ajusta adecuadamente. Algunos de los aspectos que pueden presentar los equipos y que inciden
negativamente son:

= Frecuencia : Comportamientos ofensivos que gocen de cierta regularidad, pero que su fre-
cuencia sea demasiado baja como para ser detectados por el mecanismo.

= Aleatoriedad : Comportamientos con alto grado de aleatoriedad que dificulten la obtenciéon
de informacion o provoque que los clusters generados no sean representativos del compor-
tamiento ofensivo, y por lo tanto ttiles en la toma de decisiones.

= Adaptabilidad : Comportamientos que se modifican en base a la capacidad de aprendizaje
pueden invalidar los resultados obtenidos.
3.6.5.2. Juego posicional

En lo que refiere a la deteccién de pases, las pruebas realizadas con diferentes equipos, durante
distintos periodos de tiempo, muestran que la cantidad de pases detectados entre oponentes es muy
baja y poco frecuente. Las colisiones suelen intercalarse entre propios y oponentes. Se atribuye esta
deficiencia al alto grado de dinamismo del entorno, la morfologia de los robots, su gran capacidad
de reaccion y la relacion entre su superficie de apoyo y el drea de la cancha. La figura 3.25 presenta
la evolucién en la deteccion de colisiones y pases en un tiempo completo de partido contra el equipo
Australia, donde se verifica la baja tasa de deteccion de pases entre robots oponentes.
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Figura 3.25: Evolucién de la deteccién de colisiones y pases en el primer tiempo de juego contra el
equipo Australia.
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3.6.5.3. Comportamiento

Finalmente, debido a la baja cantidad de pases que se detectan, son muy pocas las aristas
del grafo que modela el comportamiento que poseen un peso positivo. Esta problematica se ve
potenciada por los escasos pases que parten de un cluster y llegan a otro, decrementandose atn
mas la probabilidad de tener aristas con peso no nulo.

La figura 3.26 muestra un ejemplo de la deteccion realizada durante 3.000 iteraciones de juego
contra el equipo Australia, donde se ha actualizado el peso de una tnica arista (indicada con una
flecha). Las demaés aristas del grafo quedan con peso nulo.

- - arista sin peso

—> arista con peso

(a) Clusters y pases detectados. (b) Representacion del grafo generado.

Figura 3.26: Generacion del grafo que modela el comportamiento del equipo Australia.

3.7. Toma de decisiones

En términos generales, el objetivo del sistema de toma de decisiones es elegir las acciones que
los robots deben realizar de forma tal que se logre alcanzar el objetivo global del equipo: ganar
el partido. Para cumplir con ese objetivo, se diseno un sistema difuso que modela la toma de
decisiones en base a reglas que formalizan més facilmente conocimientos subjetivos e imprecisos.

En ese sentido, el sistema permite al disenador modelar el comportamiento individual y colectivo
a través de reglas que puede construir y que le permiten expresar subjetivamente sus apreciaciones
sobre los diferentes aspectos del entorno -que estan representados en el modelo del mundo-, y
particularmente sobre la informaciéon generada durante el reconocimiento del patron de formacion
del equipo oponente, para mejorar el desempeno defensivo del equipo FIbRA.

3.7.1. Variables lingiiisticas, particiones y reglas

Variables lingiiisticas Como se describié en la seccion 3.5.2.3, las variables de entrada son
utilizadas para manejar los siguientes universos: tiempo, distancias, angulos, direcciones, areas,
tanteador, entre otros. Estas variables definen el universo de discurso de los conjuntos difusos
del sistema, y por tanto, establecen el dominio conceptual sobre el que se realiza la toma de
decisiones. Por otro lado, se definen tres variables de salida para representar los siguientes universos:
estrategias, roles y acciones. Las acciones son el resultado que el sistema de toma de decisiones
retorna cada vez que es invocado, y las estrategias y roles se utilizan como variables de salida de
procesos internos a la toma de decisiones que se describen a continuacion.

Particiones Clasicamente, en los sistemas difusos se definen particiones que dividen el dominio
de los conjuntos segiin diferentes funciones de pertenencia, permitiendo un anélisis mas rico de los
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valores de las variables lingiiisticas. En la figura 3.27 se ilustran tres particiones sobre un universo de
distancias. Siguiendo la figura, el sistema podria evaluar una variable segtn tres criterios (funciones
de pertenencia): muy cerca, cerca y lejos.

cerca cerca lejos

1.0

0.5 }{

distancia

Figura 3.27: Particiones de un conjunto difuso.

A pesar del potencial y flexibilidad que introducen las particiones en los sistemas difusos,
para la toma de decisiones del sistema FIbRA se definieron conjuntos mono-particionados. El
motivo obedece a dos razones principalmente. La primera se vincula directamente con la cantidad
de variables definidas y la complejidad asociada al ajuste de los parametros de las funciones de
pertenencia. La segunda, vincula la complejidad mencionada con el tiempo necesario para realizar
dicho ajuste y el alcance del proyecto. Bésicamente, las alternativas consideradas fueron tres:
definir multiples particiones y realizar el ajuste manualmente asumiendo el costo de tiempo que
eso pudiera requerir; definir multiples particiones y utilizar alguna técnica de ajuste automético
(aprendizaje), también asumiendo el costo en tiempo para seleccionar una técnica y adaptarla al
sistema'®; o definir una tnica particion.

De esta forma, y continuando con el ejemplo de la figura 3.27, con la simplificacién adoptada
los conjuntos cuyo universo de discurso son distancias quedan particionados como lo muestra la
figura 3.28. Asi, distancias que pertenezcan al intervalo [0 .. umbral] seran consideradas como muy
cercanas, las que pertenezcan al intervalo (umbral .. minDist] seran consideradas como cercanas y
por ultimo todas las que sean mayores que minDist seran consideradas como lejanas. Un criterio
similar es utilizado con las demas variables definidas en el sistema.

cerca

-
-

umbral minDist  distancia

0.0

Figura 3.28: Funcién de pertenencia para variables que representan distancias.

1613 utilizacién de aprendizaje automéatico requiere de un entorno de simulacién que permita la ejecucién pro-
gramaética de secuencias de partidos o jugadas para posibilitar el entrenamiento. En [ABRO5b] se evaltan en detalle
las caracteristicas necesarias o recomendadas que deberia poseer un simulador para permitir el entrenamiento au-
tomatico de un equipo, al tiempo que se explica por qué el simulador oficial de la FIRA no es til para este
proposito.
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Reglas Las reglas permiten formalizar razonamientos como “si el tanteador es adverso y el tiempo
se estd agotando, entonces debe adoptarse una estrategia mas agresiva” o “si el robot z estd muy
cerca del arco, entonces debe asumir el rol de golero” o “si el delantero z esta detras de la pelota y
de frente al arco, entonces debe tirar al arco”’. Para lograr este nivel de expresividad, las reglas se
construyen en base a los predicados difusos que conforman el modelo de mundo y los operadores
logicos And, Or y Not. Los operadores And y Or se implementan como operadores n-arios basados
en las funciones min(...) y mdz(...), respectivamente. El operador Not se implementa como un
operador un-ario y se basa en la funcion 1-p (donde p es la funcién de pertenencia -o predicado- que
se aplica a la variable). El operador de implicacién 16gica se resuelve directamente -sin operadores
logicos- ya que se establece una relacién biunivoca entre el conjunto de acciones y el conjunto de
reglas que evalian las utilidades. Asi, cada accién que puede ser cumplida por un robot, tiene
asociada una regla que define las consideraciones sobre el estado del entorno (predicados) que el
sistema de toma de decisiones debe tener en cuenta para evaluar la utilidad de asignarla a un robot
en particular.

En la figura 3.29 se muestra como ejemplo una regla que permite considerar el beneficio o la
utilidad de asignarle a un robot la accién Tirar al arco. En ese caso la regla se construye a partir
de los operadores logicos And y Not y los predicados Atascado, Atrds de la pelota y Sin obstdculos
(que brindan al sistema nociones difusas sobre el nivel de atascamiento, cudn atras de la pelota
-tomando como referencia el arco rival- esta un robot y qué tan libre de obstaculos est4 el camino
desde un robot dado a la pelota, respectivamente).

/\

Atrds de la Sin
pelota obstaculos

Figura 3.29: Regla que define la funcién de utilidad de la acciéon Tirar al arco.

Continuando con el ejemplo de la figura, si el predicado Atascado evaluara en 0.2, entonces
(al aplicar la funcién que tiene asociada el operador Not) se tendria que Not Atascado evaluaria
en 0.8. Por otro lado, si los predicados Atrds de la pelota y Sin obsticulos evaluaran en 0.6 y 0.9
respectivamente, la utilidad de la accién Tirar al arco (aplicando la funciéon asociada al operador
And) seria 0.6.

La funcién de pertenencia que representa la regla asociada a la accién Tirar al arco se muestra
en la figura 3.30.

En suma, el sistema de toma de decisiones tiene en cuenta -en la evaluacion de reglas- cuarenta
y nueve predicados difusos (descritos en [ABR06a]) que se utilizan para modelar las utilidades de
estrategias de juego, roles y acciones que los robots deben ejecutar.

3.7.2. Estructura

Para lograr cumplir con el objetivo principal de ganar el partido, se definen dos objetivos de
corto y mediano plazo:

= Formacion dindmica: Lograr adaptar el comportamiento general del equipo, basicamente a
través de su formacion, en funcién de resultados parciales. Es decir, tomando en cuenta el
tanteador y el tiempo transcurrido, modificar la formacién del equipo tornandolo mas ofensivo
o defensivo.
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Figura 3.30: Funcién de pertenencia Tirar al arco.

= Asignacion dindmica de roles: Lograr que los roles definidos, a priori, sean desempenados en
cada momento por los robots que estén en mejores condiciones de hacerlo.

Con estos objetivos se pretende dotar al equipo de un mayor poder de adaptacién a las diferentes
situaciones de juego, al tiempo que se promueve la cooperacién entre sus integrantes, no solo
a través de jugadas conjuntas sino también promoviendo el relevo dindmico de posiciones en la

formacion.

Para cumplir con estos objetivos se define una estructura en capas que muestra en la figura

3.31 y se describe a continuacién.

[ Estrategias j

C

Acciones j

Figura 3.31: Estructura del sistema de toma de decisiones.
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Estrategias

Esta capa es responsable de elegir la mejor estrategia para el equipo en todo momento. Basi-
camente, es responsable de definir el comportamiento global del equipo. Sus decisiones se basan
principalmente en nociones difusas relacionadas con la posicién de la pelota en el campo de juego
(cancha propia u oponente), el tanteador (muy malo, malo, bueno y muy bueno) y el tiempo de
juego restante (suficiente, casi insuficiente e insuficiente).

Las estrategias definidas se describen en el cuadro 3.5.

Defensa Activa Se utiliza cuando la pelota esta en el campo propio y hay algin jugador propio
en condiciones de tomar contacto con la pelota antes que un oponente. De esta
forma el equipo maneja la idea de posesion de la pelota que le permite decidir
acciones para comenzar un nuevo ataque.

Defensa Agresiva | Se utiliza cuando el tanteador no es ni malo ni muy bueno, el tiempo restante
es casi insuficiente, y ademas, o bien el oponente tiene la pelota o bien la pelota
estd en el campo propio. De esta forma se maneja la nocion de recuperacion
de pelota para revertir un resultado apenas desfavorable o cuidar uno apenas
favorable.

Defensa Pasiva Se utiliza cuando la pelota esta en el campo propio y ningtan jugador propio
estd en condiciones de tomar contacto con la pelota antes que un oponente. En
comparacion con la estrategia Defensa Activa, en este caso el equipo primero
debe recuperar la posesion de la pelota antes de asignar acciones de ataque.

Ofensa Activa Se utiliza cuando la pelota esta en el campo contrario y hay algin jugador
propio en condiciones de tomar contacto con la pelota antes que un oponente.
Es analoga a la estrategia Defensa Activa y permite dar continuidad a las
acciones de ataque.

Ofensa Agresiva Se utiliza cuando el tanteador no es bueno y el tiempo restante es insuficiente
como para absorber la diferencia de goles con una estrategia més conservado-
ra. Con esta estrategia el equipo maneja la nocién de que con ninguna de
las demas estrategias ha logrado superar al oponente y necesita cambiar su
comportamiento radicalmente.

Ofensa Pasiva Se utiliza cuando la pelota esta en el campo contrario y ningin jugador propio
estd en condiciones de tomar contacto con la pelota ya que hay oponentes
mejor ubicados para ello. Es analoga a la estrategia Defensa Pasiva y permite

al equipo reposicionarse en el campo oponente para reanudar un ataque.

Cuadro 3.5: Estrategias.

Roles

Esta capa es responsable de la asignaciéon de roles. Para realizar tal asignacién se contemplan
los siguientes aspectos:

= Fstrategia de juego: La estrategia de juego, que se determina previamente en la capa Estrate-
gias, debe considerarse muy especialmente en la asignacion de roles, ya que, para intentar
plasmar la estrategia elegida, se debe contar con una formacion adecuada de los robots en la
cancha. De este modo, una estrategia ofensiva contara con una cantidad mayor de atacantes
que otras mas defensivas, y viceversa. Esta influencia de las estrategias sobre la eleccién de
los roles es modelada mediante la utilizaciéon de ponderadores que pertenecen al intervalo
real [0.0 .. 1.0], que ponderan ciertos roles frente a otros ante la eleccién de una estrategia
en particular. Asi, cada rol tiene asociado tantos ponderadores como estrategias se hayan
definido y estos representan la utilidad de elegir el rol para implementar cada una de ellas.

s Adecuacion al rol: A través de las reglas logicas asociadas a cada rol, se evalua y elige, para
cada robot, el rol que estd en mejores condiciones de desempenar.
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Una vez evaluada la adecuacién al rol del robot y teniendo en cuenta la utilidad que ese rol tiene
en la estrategia previamente definida, se estd en condiciones de realizar la eleccion.
Los roles definidos se describen en el cuadro 3.6.

Atacante Representa a los robots que realizan acciones de ataque o que por su ubicacion
en la cancha tienen mejores posibilidades de realizarlas.

Defensa Representa a los robots que realizan acciones defensivas o que por su ubicacion
en la cancha tienen mejores posibilidades de realizarlas.

Golero Representa al robot que defiende el arco.

Cuadro 3.6: Roles.

Acciones

Esta capa es responsable de la asignacion de acciones. Una vez definida la estrategia de juego
a seguir y los roles que desempenaran los robots, es necesario asignarle a cada uno una accién
concreta. Estas acciones serédn a partir de ese momento las metas a corto plazo de cada robot.
Para realizar esta asignacion se consideran los siguientes aspectos:

= Rol del robot: La idea intuitiva, subyacente, que se toma de la vida real, es que los roles estan
asociados con las capacidades. Asi, en el fatbol de humanos, los jugadores tienen diferentes
capacidades que los hacen mas aptos para realizar ciertas tareas. A diferencia de éste, en
la categoria simulada todos los robots tienen las mismas capacidades fisicas y, por lo tanto,
lo tnico que los diferencia entre si es su posicion relativa al entorno. No obstante, una vez
que el robot tiene un rol asignado, es Gtil razonar en términos de que ese robot esta en
mejores condiciones de desempenar unas tareas y no otras. Ejemplo de esto seria: el robot
que tiene el rol de golero esta en mejores condiciones de defender el arco que un atacante
(asumiendo que el rol fue asignado correctamente). La forma que se utiliza para representar
estos razonamientos es similar a la que se emplea para modelar la influencia de las estrategias
en la asignacién de roles. En este caso, cada accién tiene asociada tantos ponderadores como
roles se hayan definido. Estos ponderadores también representan la utilidad de asignar cierta
accién a un robot, dado el rol que deba desempenar.

= Utilidad de la accion: Al igual que los roles, las acciones son evaluadas a partir de la regla que
cada una tiene asociada y que modela las condiciones bajo las cuales es deseable ejecutarla.

Por lo tanto, para asignarle una acciéon a un robot, primero se evalia la utilidad de todas las
acciones y luego, ponderando esas utilidades segin el rol, se elige una.
Las acciones definidas se describen en el cuadro 3.7.

3.7.3. Modelado y Ajuste

El objetivo de esta etapa es lograr un modelo que permita maximizar el rendimiento del equipo.
El ajuste del modelo se realiza en forma manual y considera tanto las reglas logicas como los
ponderadores.

Reglas Las reglas son ajustadas mediante la observacion del comportamiento grupal o individual
y el conocimiento que el disenador posee sobre qué comportamientos son esperados y cuéles no, en
un determinado momento o frente a ciertas situaciones. En este caso lo que se intenta determinar
es si la regla modela correctamente el comportamiento esperado. En caso contrario, identificar si la
diferencia se debe a la especificacion de la regla (como utiliza los operadores logicos para combinar
los predicados), la falta de predicados para considerar aspectos que no fueron tenidos en cuenta
o el sobrante de predicados que evalian aspectos irrelevantes para el comportamiento, pero que
afectan su evaluacion.
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Despejar Despeja la pelota desde la zona defensiva hacia una region de la cancha menos peli-
grosa. Esta accién se apoya en la informacion generada por el predictor de la evolucién
de las zonas libres descrito en 3.5.2.2.

Despejar desde el Despeja la pelota en sentido paralelo a la linea de fondo de la cancha aprovechando
arco la forma de las esquinas. Normalmente, es utilizada por el golero aunque en ocasiones

también es utilizada por defensas.

Formacion Implica mantenerse alerta -girando sobre su propio eje- en una posiciéon defensiva
defensiva cercana al arco. Es utilizada por los defensas, cuando la jugada se esta desarrollando
“lejos” del arco propio, para monitorear la trayectoria de la pelota y reaccionar lo més
rapidamente posible cuando comience el ataque oponente. Se utiliza s6lo hasta que
finaliza el reconocimiento de la formaciéon del equipo oponente, momento a partir del
cual, es sustituida por la Formacion defensiva inteligente.

Atajar Ataja la pelota cuando ésta se acerca en direccién al arco. Es utilizada por el golero,
que avanzando y retrocediendo en linea recta, cubre el arco desde un extremo al otro.

Formacion Es similar a la Formacion defensiva en cuanto a la estrategia pero es utilizada por
ofensiva atacantes que esperan posicionados cerca del arco oponente el momento para tirar al

arco después de recibir un pase o un rebote.

Salir de adentro En ocasiones los robots son empujados hacia adentro de los arcos. Esta acciéon presenta
del arco una forma especializada de movimiento -que tiene en cuenta la forma geométrica de

los arcos- que permite a los robots salir mas radpidamente de esas zonas.

Interceptar Es una accién de propdsito general y se utiliza mayoritariamente como forma de
aproximacion a la pelota, para disputarle la pelota al oponente o en situaciones donde

otras acciones mas especificas no serian adecuadas.

Pasar Pasa la pelota a la posicion donde se encuentra otro robot del equipo o a zonas de la
cancha adonde el receptor pueda llegar facilmente.

Recibir Es la contrapartida de Pasar. Posiciona un robot de tal forma que reciba la pelota
enviada por otro de su equipo o proveniente de un rebote.

Ir al arco Moviliza un robot hacia el centro de la linea de su propio arco.

Tirar al arco Tira al arco teniendo en cuenta qué zona estd més desprotegida.

Formacion Es similar a la Formacidon defensiva en cuanto a los movimientos de monitoreo de la
defensiva trayectoria de la pelota que realiza. Sin embargo, las posiciones donde se ubican los
inteligente robots no se determinan en forma estitica sino a partir de la informacién generada

por el proceso de reconocimiento de la formacién del equipo oponente (ver seccién
3.6).

Desatascar Implica que el robot se movilice procurando liberarse de un atascamiento. Esta accién

se basa fuertemente en la informacion generada por el detector de obstaculos que se
describe en la seccion 3.5.2.2.

Jugadas especiales Saque de arco, Penal, Tiro libre, Pique, Comienzo: Se utilizan durante muy pocas it-
eraciones luego de un fallo arbitral. Su Ginico propdsito es que los robots se comporten

de acuerdo a las reglas en este tipo especial de jugadas.

Cuadro 3.7: Acciones.

En la figura 3.32 se muestra una variante de la regla asociada a la accién Tirar al arco que
refleja esta situacion. En ella el predicado Cerca del arco propio es irrelevante para la decision
de elegir la accién, sin embargo puede incidir negativamente en situaciones donde seria deseable
elegirla, o positivamente en situaciones donde otras acciones fueran més aconsegables. Por otro
lado, esta variante no toma en consideracién los obstaculos que pueden existir entre el robot y la
pelota (empobrecimiento del modelo de la accion), lo cual puede ocasionar que se elija la accién
en situaciones donde el robot no podria completar satisfactoriamente su meta.

Ponderadores Durante el proceso de toma de decisiones, que se realiza en tiempo de ejecucion,
los ponderadores son considerados individualmente por su valor. Sin embargo, en la etapa de ajuste
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Atras de la Cerca del
pelota arco propio

Figura 3.32: Variante de la regla asociada a la accién Tirar al arco.

de dichos valores, la atencion se enfoca en la diferencia entre ellos. Es decir, lo que se pretende
es modelar la utilidad relativa que tiene usar un rol con relacién a otros en la aplicaciéon de una
estrategia concreta (también vale el razonamiento para acciones y roles). A tales efectos, ademaés
de determinarse si un rol dado es méds o menos importante que otros, debe determinarse cuanto
mas o menos importante es. De esta forma, las utilidades relativas quedan representadas en las
diferencias entre ponderadores y no en sus propios valores.

Un ejemplo de ajuste podria ser: si se considera la estrategia Ofensa Activa, seria razonable
pensar que el rol Atacante debe ser mas importante o util que los roles Golero y Defensa. Sin
embargo, la diferencia de utilidades entre Atacante y Golero parece ser més notoria que entre
Atacante y Defensa. La utilidad relativa del rol Atacante con respecto a Golero es mayor que con
respecto a Defensa en esa estrategia. Una configuracion que modele esta nocién intuitiva podria
ser: {Ofensa Activa: Atacante=1.0, Defensa=0.7, Golero=0.4} denotandose el peso relativo de la
utilizacién de Atacante, Defensa y Golero, que serd tenido en cuenta por la toma de decisiones
cuando tenga que asignar roles durante la estrategia Ofensa Activa.

De este modo, el ajuste que se realiza sobre los valores de los ponderadores, ademas de reflejar
todas las nociones intuitivas del disenador del equipo, debe respetar ciertas restricciones que se
describen a continuacién:

= Rango: Todos los ponderadores deben tener el mismo signo y pertenecer a un tnico rango
de valores'” para garantizar que se pondera siempre en el mismo sentido y que la diferencia
radica en el valor asignado y no en lo que se esté ponderando.

= (liclos o bucles: Para garantizar la coherencia y evitar conflictos en la toma de decisiones, los
valores de los ponderadores no pueden conducir a ciclos de utilidad relativa entre los objetos
evaluados (roles o acciones)!®.

Con el objetivo de garantizar que la configuracion de los ponderadores siempre respete las restric-
ciones mencionadas, cada vez que se realiza un ajuste de una configuracion, se verifican las mismas
mediante un proceso de verificacion /optimizacion offline. Este proceso implica que todas las res-
tricciones asociadas a cada ponderador de roles y acciones estén representadas en forma matricial
(conformando un sistema de ecuaciones) y se realiza mediante la aplicacion del método Simplex
Revisto [dIO06, Mur83|, que toma como entrada dichas matrices. El resultado de este proceso
de control, en primer lugar permite conocer si con la nueva configuracion se sigue manteniendo
la factibilidad del sistema de ecuaciones, y en segundo lugar puede ser una optimizaciéon de la
configuraciéon propuesta, para el caso de configuraciones factibles -desde el punto de vista de las
restricciones- pero no 6ptimas®®.

"En el equipo FIbRA se utilizé el rango de valores reales [0.0 .. 1.0].

18Un ciclo puede entenderse como: A<B<C<A (donde A, B'y C son roles o acciones y < el operador de utilidad
relativa, con z<y implicando que la utilidad de z es menor que la de y).

9Por no 6ptimas, en este contexto, deben entenderse aquellas configuraciones factibles que son pasibles de ser
mejoradas a través del incremento de los valores de sus ponderadores.
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3.7.4. Proceso de toma de decisiones

El proceso global de toma de decisiones se divide en tres etapas: Emborronado, Evaluacion de
reglas (Toma de decisiones o Inferencia difusa) y Desemborronado. Estas etapas son utilizadas
en la mayoria de los sistemas difusos, formando un ciclo de ejecucion {Emborronado>Toma de
decisiones>Desemborronado} que se repite cada vez que el sistema es requerido. Este enfoque
(clasico) aplicado en SimuroSot requeriria la ejecucion de cinco ciclos completos, uno por cada
robot para el que es necesario decidir una acciéon. A continuacién se describen brevemente cada
una de las etapas mencionadas.

Emborronado

Consiste en convertir los datos numeéricos de entrada (informacion del entorno y de la prediccion)
en conjuntos difusos que representan los distintos universos de discurso que el sistema tiene en
cuenta para decidir.

Este proceso se realiza mediante la utilizaciéon de los predicados difusos o borrosos que integran
el modelo de mundo presentado en la seccién 3.5.

Evaluacion de reglas

Consiste en evaluar las reglas definidas en el sistema y es, en definitiva, la etapa donde se realiza
la toma de decisiones propiamente dicha.

Este proceso tiene lugar para cada una de las capas que se presentaron en la seccién 3.7.2,
resolviéndose primero la estrategia que debe utilizar el equipo; luego, teniendo en cuenta esa de-
cision, se resuelve la asignacion de roles; y finalmente, se asignan las acciones individuales teniendo
en cuenta los roles asignados.

Desemborronado

Implica, generalmente, la conversiéon o pasaje de los resultados difusos o borrosos, obtenidos
en la etapa de evaluacién de reglas, en valores utilizables como salida del proceso de toma de
decisiones.

En este caso, la salida del sistema son las tareas o acciones que cada robot debe ejecutar durante
el siguiente paso de simulacién. El criterio utilizado para elegir las acciones es el de primer mdzimo
(utilizado en sistemas tipo Mamdani®®) con lo cual se elige, para cada robot, la primer accién cuya
evaluacion represente un maximo global.

3.7.4.1. Optimizaciéon del proceso

Como se ha mencionado en secciones anteriores, la categoria simulada no presenta restricciones
fuertes al tiempo de respuesta. También se ha dicho que cenirse al tiempo reglamentario estipulado
(16ms) es una forma de mantener proxima la posibilidad de reutilizar en entornos reales los sistemas
desarrollados en entornos simulados. En tal sentido, se ataca el problema de la eficiencia en la toma,
de decisiones, fundamentalmente, a través del ahorro de calculos. A continuacién se describen los
aspectos del proceso global de toma de decisiones sobre los que se adoptaron decisiones de diseno
para lograr un manejo mas austero de los recursos:

= Emborronado a demanda: Como cada valor de cada variable de salida (estrategia, rol o accion)
tiene asociada una tnica regla de evaluacién, es posible conocer de antemano qué predicados
borrosos seran necesarios para evaluar dicha regla. De este modo, el emborronado se realiza
paulatinamente, evaluando predicados a medida que son necesarios para realizar la evaluaciéon
de diferentes reglas. Este criterio puede ser 1til en situaciones donde no se evalian todas las
reglas, evitdndose por tanto, realizar méas emborronados que los estrictamente necesarios.

201,08 sistemas difusos o borrosos suelen clasificarse segiin cémo resuelven la etapa de inferencia difusa. Dos
propuestas muy utilizadas son las realizadas por Ebrahim Mamdani y Michio Sugeno. Los sistemas que utilizan
estas propuestas son clasificados como Sistemas tipo Mamdani o Sistemas tipo Sugeno, respectivamente.
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= (Cache: El proceso de emborronado contempla la memorizacién de resultados que, eventual-
mente, pueden reutilizarse en el mismo paso de simulacién. A tales efectos, el resultado de
la evaluacion de los predicados es almacenada temporalmente mientras se realiza el proceso
completo de toma de decisiones, y reutilizado cuando se evaltian otras reglas que requieren la
misma informacion. Este criterio contempla el hecho de que el conjunto de acciones (conjunto
de reglas) es el mismo para todos los robots y, por lo tanto, es muy factible que se puedan
reaprovechar las evaluaciones realizadas. Otro caso que también queda contemplado, es el de
predicados que se utilizan en més de una regla.

= Fvaluacion perezosa: Las reglas logicas se evaltian utilizando el criterio de circuito corto o
lazzy que permite cortar la evaluacion frente a situaciones como: Or(1.0, ...) y And(0.0, ...),
donde alcanza con evaluar el primer predicado para retornar el valor de toda la regla.

= Sistema tipo Mamdani: El desemborronado se realiza utilizando el criterio de selecciéon del
primer mdzximo. Esto, complementado con una evaluaciéon lazzy -lo que resultaria en un
desemborronado lazzy- permite acortar la secuencia de evaluacién una vez que alguna de
las variables de salida (estrategia, rol o acciéon) es evaluada en 1.0. Ademads, garantiza la no
ambigiiedad en la eleccién de reglas, pues si en el proceso se alcanza mas de un maximo
se selecciona la regla correspondiente al primero. En el peor caso, son evaluadas todas las
acciones para cada robot, como ocurriria en el caso clasico.

Finalmente, para incorporar estas optimizaciones al proceso de toma de decisiones, se utiliza un
ciclo de ejecucion clasico (Emborronado>Toma de decisiones>Desemborronado) que genera resulta-
dos parciales. La idea es que en lugar de ejecutarse cinco veces, como en el caso clasico, evaluando
todas las posibilidades para cada robot, se evalie, de a una, cada accién para cada robot. De
esta forma, se logra emborronar la minima cantidad de informacién, asi como evaluar la minima
cantidad de reglas, a costo de ejecutar mas ciclos de toma de decisiones por cada paso de simulacién.

3.7.5. Evaluacion

Los resultados que se muestran a continuacién fueron extraidos de un partido jugado contra el
equipo Pollito Five II (PFII)?!. El resultado final del partido fue 3x4 a favor de PFII y la evolucion
del tanteador se puede observar en la figura 3.33. Este partido fue seleccionado como referencia
para la extraccion de informacion, por tratarse de un partido que durante el transcurso del juego
fue muy parejo (posesion de la pelota) con predominios alternados de uno y otro equipo, todo lo
cual se reflej6 en la evolucion del tanteador, demandandole al equipo FIbRA la utilizaciéon de todas
sus estrategias.

Los aspectos de la toma de decisiones que se intenta cubrir con los resultados que se mues-
tran son: adaptacién a las diferentes situaciones de juego por parte del equipo como un todo; y
comportamientos cooperativos, fundamentalmente, a través de la colaboracién entre robots que
intercambian roles dindmicamente.

3.7.5.1. Adaptabilidad

Lograr que el equipo sea capaz de adaptarse dinamicamente a los diferentes escenarios que se
plantean durante un partido es un objetivo muy codiciado. Detras de ello esta la idea intuitiva
de que un equipo que juega siempre de la misma forma, sin importar si estd perdiendo o ganan-
do, deberia ser menos competitivo que uno que es capaz de distinguir entre ambos escenarios y
comportarse diferente en un caso que en otro. [ABRO05a]

A continuacién se muestran algunos de los resultados obtenidos a partir del relevamiento de
informacién relacionada con el cambio dindmico de estrategias que realiza el sistema, persiguiendo
el objetivo antes mencionado.

21pollito Five IT es uno de los equipos que participo en el CAFR2006.
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Figura 3.33: Evolucién del tanteador entre Pollito Five IT y FIbRA.

Cambio dinamico de estrategias La figura 3.34 muestra la secuencia de estrategias que fueron
asignadas en cada iteraciéon durante el transcurso del primer tiempo del partido, asi como, en
porcentaje, la distribucién de las mismas segin el tiempo que fueron utilizadas.

Estrategias

) 0fensa Activa (1) mDefensa Activa (2)
o 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 0fensa Pasiva (3) IDefensa Pasiva (4)
Iteraciones mOfensa Agresiva (5) 1 Defensa Agresiva (6)

(b) Distribucién porcentual de la

(a) Evolucién de la asignacion de estrategias. asignacion de estrategias.

Figura 3.34: Asignacién de estrategias.

En la gréfica de asignacion de estrategias (figura 3.34.(a)) se puede observar que hasta apro-
ximadamente la mitad del periodo, el equipo alterné entre las cuatro estrategias de uso general
(Ofensa Activa, Ofensa Pasiva, Defensa Activa y Defensa Pasiva) que son utilizadas para disputar
la pelota, tanto en campo propio como contrario. En cambio, la estrategia Ofensa Agresiva fue
activada por primera vez unas pocas iteraciones después que el tanteador pasé a ser mas adverso
(0x2) y casi llegando a la mitad del periodo, posibilitando revertir rapidamente el resultado parcial.
Por otro lado, se puede observar que la estrategia Defensa Agresiva no se utilizé hasta tanto el
tanteador fue revertido (3x2), manteniéndose en uso incluso durante el periodo de empate (3x3) y
volvio a dejarse de lado luego que el equipo PFII convirtio el cuarto gol sobre el final de la primera
mitad.
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En la grafica de distribucion porcentual de las estrategias (figura 3.34.(b)) se puede observar
que las estrategias Defensa Activa, Ofensa Activa y Ofensa Agresiva fueron las mas utilizadas
durante el primer tiempo de juego, mostrando que existié una relaciéon entre la agresividad del
equipo oponente y la defensa propia, entre la agresividad propia y los goles convertidos y entre los
resultados parciales y la intencién de revertirlos adjudicando, circunstancialmente, una estrategia
mas agresiva.

Estos resultados muestran como el equipo -a pesar de no haber logrado alcanzar el objetivo
global- comenz6 el juego utilizando estrategias mas conservadoras y luego modific6 su compor-
tamiento para intentar, primero, revertir el tanteador superando situaciones adversas, y segundo,
cuidar resultados parciales favorables.

Influencia de la estrategia en la asignaciéon de roles Tomando como referencia las tres
estrategias predominantes (Defensa Activa, Ofensa Activa y Ofensa Agresiva), se muestra su in-
cidencia en la asignaciéon de roles. Asi, en la figura 3.35 se puede ver como durante la estrategia
Defensa Activa, en promedio, mas de la mitad de los robots se desempefiaron como defensas. Du-
rante la estrategia Ofensa Activa, méas del 60 % de los robots adoptaron el rol de atacante y el 75 %
durante la estrategia Ofensa Agresiva. Estos valores muestran que el cambio en la estrategia no es
solo una cuestion de nombres, sino que efectivamente se modifica la integraciéon del equipo en el
sentido que la estrategia propone -méas ofensivo o defensivo-.

65% 75%
54% e —

23% ‘ :

21%

= Golero (1) mDefensa (2) DAtacante (3) Golero (1) m Defensa (2) COAtacante (3) m Golero (1) m Defensa (2) [ Atacante (3)

(a) Durante la estrategia Defensa (b) Durante la estrategia Ofensa (c¢) Durante la estrategia Ofensa

Activa. Activa. Agresiva.

Figura 3.35: Distribucién porcentual de roles.

3.7.5.2. Cooperaciéon

El aspecto cooperativo también es sefialado como uno de los mas influyentes en la obtencion
de buenos resultados. En los casos estudio descritos en [ABR05a], la asignacion dindmica de roles
es utilizada como forma de dotar a los sistemas de mayor adaptabilidad y de habilitar una forma
mas sutil de cooperacién que trascienda la cooperacién explicita presente cuando se realizan tareas
entre dos robots (realizar un pase: pasar/recibir). En el caso de los equipos de fatbol de robots,
la asignacién dinadmica de roles es un caso de cooperacién robédtica aplicada para incrementar el
desempeno y la robustez de los sistemas. El desempeno es mejorado a través de la asignacion
que contempla las condiciones de los robots en un instante dado, y selecciona al mas apto para
desempenar el rol. En tanto, la robustez se ve reforzada ya que se garantiza que la tareas que son
imprescindibles siempre sean realizadas por algin robot (defender el arco).

Intercambio dinamico de roles En la figura 3.36, 3.37 y 3.38 se muestran los resultados de
la asignacién de roles de un robot por cada linea de la formacién inicial?2. El robot 0 ocupé casi
el mismo tiempo en el rol Golero que en rol Atacante. El robot 1 ocup6 casi el 60 % del tiempo
en el rol de Atacante y Defensa casi en la totalidad del tiempo restante. Por otro lado, el robot
3 se desempend més como Atacante, aunque también como Defensa y Golero, en ese orden de
dedicacion.

22 Al comienzo del primer tiempo el equipo formo con el robot 0 en la posicién de golero, los robots 1 y 2 en las
posiciones de defensa y los robots 3 y 4 en las de ataque.
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Figura 3.36: Roles asignados al robot 0 en el partido frente a PFII.
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Figura 3.37: Roles asignados al robot 1 en el partido frente a PFII.
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Figura 3.38: Roles asignados al robot 3 en el partido frente a PFII.
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Robustez Este aspecto se muestra en la figura 3.39, donde se aprecia que, a pesar de la alta
rotatividad de los robots desempeniandose en diferentes roles a lo largo del periodo, el rol Golero
estuvo cubierto durante el 95 % del tiempo. Asimismo, se logré una asignacién exclusiva (para un
unico robot) del rol durante el 88 % del tiempo y sélo en el 7% restante hubo dos o méas robots
asignados.

1 T ’7
0

0o 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 B0 robots B 1 robots 2 robots 0 mas
Iteraciones

(a) Robots asignados al rol. (b) Porcentaje de no asignacion o rol

vacante.

Figura 3.39: Asignacién del rol golero.

3.8. Planificacion de Movimientos

En esta seccion se presenta la solucion a la planificacion de movimientos propuesta y se evalidan
sus fortalezas y limitaciones para determinar su impacto cualitativo en la solucién global.

3.8.1. Problematica

Antes de describir la soluciéon propuesta es importante conocer, por un lado, qué aspectos
inciden en su elaboracién y, por otro, qué caracteristicas generales deberia tener.

Caracteristicas del entorno

Las caracteristicas del entorno, presentadas en la seccién 3.5, son determinantes en cuanto al
tipo de problema de planificacién de movimientos que se pretende resolver:

= Es dindmico: la planificaciéon de movimientos se plantea como un problema de planificacion
dindmica de trayectorias (ver seccion 2.4).

= Proporciona toda la informacién necesaria para localizar a cada robot y se conoce completa-
mente el “mapa” donde se mueven (a través del reglamento; ver [ABRO5c]): la solucién -que
bajo otras hipétesis podria comprender tareas que ayuden a descubrir el entorno?3- debe
resolver tinicamente la navegacion de cada robot.

= Es estocastico: debido a que se desconoce la forma en que el oponente resuelve su juego,
cualquier tipo de predicciéon basada exclusivamente en la cinematica o la dindmica de los

23FEn [CLHT05] se realiza una clasificacién del tipo de tareas que deben resolver los algoritmos de planificacion.
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cuerpos pierde su validez con el paso del tiempo. Si a esto se le suma el hecho de que los
robots pueden cambiar rapidamente de direccién o sentido, la vigencia de la prediccién se
vuelve atin mas al corto plazo.

= Es multiagente: la solucién debe, por lo menos alcanzar un nivel de cooperaciéon que evite,
por ejemplo, que dos robots propios intenten realizar la misma tarea al mismo tiempo.

Caracteristicas de los robots

La morfologia de los robots simulados se ajusta a la de los robots de la categoria MiroSot
[ABRO5c]|. Sin embargo, los detalles de su construccion (exceptuando sus dimensiones) se des-
conocen a priori, debido a que no estan definidos en el reglamento, y deben ser determinados
experimentalmente.

Existen tres caracteristicas de los robots que restringen la geometria de las trayectorias:

» Sistema no-holondmico** : Los robots pueden moverse de manera auténoma hacia adelante
y hacia atrés, pero no hacia los lados. Esta caracteristica limita su libertad de movimiento y
debe ser contemplada en la determinaciéon de la geometria de las trayectorias.

= Posicion del eje : A partir de la experimentacion (ver seccion 3.8.4) se puede determinar que
el eje de rotaciéon de las ruedas se encuentra desplazado horizontalmente respecto al centro
del robot (ver figura 3.40). Esta asimetria determina que la geometria de las trayectorias sea
distinta cuando se evalua alcanzar el objetivo marcha adelante o marcha atrés.

» Limite de velocidades : La velocidad de cada rueda esta limitada al intervalo [-125, 125]
unidades de velocidad?®. La geometria de la trayectoria debe permitir maximizar la velocidad
sin comprometer la posibilidad de recorrerla.

Por otro lado existe una caracteristica que impacta en la habilidad y en la capacidad de cooperacion
de los robots: la forma del chasis. Las caras planas del chasis, ausentes de agarraderas, dificultan
el traslado de la pelota y la realizacién de pases2® entre los robots.

Desplazamiento del eje de las ruedas

Figura 3.40: Desplazamiento del eje de las ruedas respecto al centro del robot.

Caracteristicas de la solucion

Las caracteristicas del entorno y de los robots especifican qué problema debe ser resuelto.
Cada solucion particular determina como debe resolverse: a partir de alguna ecuacion que permita

24En [CLH05] se define en profundidad el concepto de sistema no-holondmico. Sin embargo, a los efectos de este
documento alcanza con comprender la definiciébn mas bésica: un sistema es no-holondmico si en un paso de tiempo
no puede moverse de manera auténoma en todas las direcciones.

25E] simulador oficial establece el rango [-125, 125] como dominio de velocidades que se pueden utilizar para
mover los robots. Se utiliza el término unidades de velocidad debido a que no hay documentacién que indique en
qué unidades estan expresados estos valores [ABRO5c].

261a forma del chasis diferencia a SimuroSot de MiroSot, donde se permite que los robots posean una leve
curvatura en su cara frontal para facilitar el traslado de la pelota. También la diferencia de otras ligas simuladas (p.
ej.: RoboCup Simulated League), donde los robots si poseen agarraderas que facilitan el manejo de la pelota.
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maximizar el desempeno de los movimientos contribuyendo al logro del objetivo global que es
ganar el partido. Esta ecuacion deberd hacer un balance entre qué restricciones deben ser tenidas en
cuenta, cuan aproximado debe ser el modelo del mundo y hasta qué punto es util lograr cooperacion
entre los robots.

Por otro lado, el objetivo de aplicar la solucién en una competencia exige la eleccién de un
algoritmo de planificacion de movimientos eficiente.

Por lo tanto, un algoritmo de planificaciéon de movimientos 6ptimo, ademés de administrar
correctamente las restricciones impuestas por el entorno, deberia ser capaz de:

= maximizar la precisiéon en los movimientos;
= minimizar el tiempo de llegada al objetivo;
= maximizar la potencia de los movimientos;

» minimizar el tiempo de procesamiento?’.

3.8.2. Solucion

Para la resolucion del problema de planificaciéon de movimientos se establecié como requeri-
miento no funcional (ver [ABROG6b]) la reutilizacién de un algoritmo de planificacién construido
en otro proyecto de similares caracteristicas?®. Su incorporacién al sistema FIbRA mantiene los
principios arquitecténicos que rigen a otros componentes del sistema.

3.8.2.1. Caracteristicas del algoritmo reutilizado

Una vez determinada la accién que deberéa realizar un robot, el proceso que resuelve su movimien-
to se divide en dos etapas:

1. Se calculan las velocidades de las ruedas considerando tnicamente las restricciones cineméti-
cas de los robots.

2. Se alteran las velocidades, en funcién de otras restricciones del entorno.

Primera etapa

El objetivo de la trayectoria puede ser algin punto fijo de la cancha o la pelota.

Cuando el objetivo es fijo, la configuraciéon objetivo no varia a medida que el robot recorre la
trayectoria para alcanzarla.

Cuando el objetivo es la pelota, se busca llegar con una configuracién?® apropiada que permita
desviarla hacia alguna direccién, teniendo en cuenta que su posiciéon puede cambiar con el tiempo.
Para algunas acciones, es importante que esta direcciéon interseque un punto particular de la cancha,
como ser el centro de una zona libre de obstéiculos, algin punto dentro del arco oponente o un
punto de la cancha donde otro robot podria recibir un pase. Para otras, alcanza con enviar la
pelota en una direccién predeterminada.

El movimiento de los robots se resuelve, en tltima instancia, utilizando uno o varios algoritmos
denominados controles de movimiento. Para cada accion, el disenador define de antemano qué con-
troles de movimiento deben utilizarse. Para flexibilizar la solucion, los controles son independientes
entre si y cada uno posee un modelo unico que le da soporte a los calculos. A modo de ejemplo,
algunas acciones se resuelven utilizando un control denominado Direct LV, basado en el método de
Lyapunov®®, mientras que para otras se utiliza un control denominado Direct Ang, un algoritmo
ad hoc que basa su calculo en la diferencia entre la rotacion del robot y el angulo al punto donde
se pretende enviar la pelota.

27El término tiempo de procesamiento refiere al tiempo que demora el algoritmo de navegacién en analizar la
informacion proveniente del entorno y determinar una trayectoria.

28Ge trata de un proyecto de grado de la Universidad de la Republica, que consistié en la construccién de un
equipo de fatbol de robots denominado “FRUT0”. En [ABR05a] se presenta como caso de estudio.

29E1 concepto de configuracién de un robot se define en la seccion 2.4.

30Fl método de Lyapunov determina trayectorias suaves que convergen rapidamente hacia el objetivo. La imple-
mentacion de este método se describe en [ABRO5a|. En [Ind01] se hace referencia a sus ventajas y desventajas.
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Los modelos detrés de los controles de movimientos tienen aspectos en comiin:

= Asumen que la configuracién objetivo es fija.
= So6lo tienen en cuenta la configuracion actual del robot y la configuracién objetivo.

= Avanzan el robot hacia el objetivo calculando las velocidades de las ruedas para moverlo
hacia la siguiente configuracion.

= Se basan en la cinemética de los robots, considerandolos como sistemas no-holonémicos.

= Simplifican el célculo de la trayectoria al no considerar las dimensiones del robot como una
restriccién: estan concebidos para mover el punto central del robot hasta el punto objetivo.
Para mejorar la convergencia se ajustan las ecuaciones para trasladar el punto de aplicacion
del movimiento hacia el frente del robot.

= Toman en cuenta la restriccién que limita la velocidad de las ruedas, pero no integran la
dimension temporal en sus calculos. Esto significa que en la determinacién de la trayectoria
no se busca explicitamente minimizar el tiempo de recorrida.

El primer aspecto es una limitante en caso de tomar como objetivo un punto mévil como ser,
especificamente, el centro de la pelota. La determinaciéon de la configuracién para objetivos méviles
depende de cada accién, pero en general se utiliza un mecanismo que puede ilustrarse tomando
como ejemplo la resolucién de la acciéon Tirar al arco:

1. Se predicen las futuras N posiciones de la pelota. (Ver punto 1. de la figura 3.41).

2. Para cada posiciéon futura P:

a) Se simula la aplicacién del control de movimiento a partir de la configuracién inicial
del robot, tomando como configuracién objetivo ficticia la posiciéon P y la rotacién
determinada por la direcciéon entre P y el punto medio del arco.(Ver punto 2.(a) de la
figura 3.41).

b) Si esta simulacion determina que, en el lapso que demoraria la pelota en alcanzar la
posicion P, la configuracién del robot pudo acercarse a la configuracién objetivo ficticia,
entonces:

1) Se elige a P como la posicion a la cual se quiere enviar el robot. (Ver punto 2.(b) i.
de la figura 3.41).

2) Se predice la configuracién futura que tendrén los robots propios y oponentes®!
cuando la pelota alcance la posicién P, para intentar evitar los elementos que puedan
bloquear la linea de tiro. A partir del resultado de esta prediccion, se calcula el mejor
angulo de tiro y se determina la direcciéon hacia donde deberia desviarse la pelota.
Esta direccion se toma como la orientacion objetivo del robot. (Ver punto 2.(b) ii.
de la figura 3.41).

3) La posicién y orientacion calculadas definen la configuracion objetivo; por lo tanto,
se da por terminada la busqueda.

3. Si no se encontrdé una soluciéon apropiada, se toma como configuracién objetivo la tltima
posicién predicha de la pelota y la rotaciéon determinada por la direccién entre esta posicion
y el centro del arco.

31De manera abstracta, esta prediccién podria verse como la secuencia de configuraciones que tendrian los robots
propios y oponentes si, de pronto (en el momento en que se realiza la prediccién), los equipos se abstuvieran de
enviar 6rdenes quedando los robots bajo la influencia de una aceleracién nula. En esta prediccién no entran en juego
consideraciones respecto al posible comportamiento de los robots; ni siquiera de los propios. Esto se debe a que, por
un lado, se desconoce la forma en que el oponente resuelve su juego y, por otro, también se desconoce la resolucién
de la trayectoria de los demas robots propios al momento de calcular la prediccion.
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Figura 3.41: Eleccién de la configuraciéon objetivo para la accién Tiro al arco.

Segunda etapa

El algoritmo considera dos restricciones para alterar las velocidades calculadas en la primera
etapa:

= Obstdculos : Tanto los robots propios como los oponentes e incluso la pelota pueden ser
considerados como obstaculos. El disenador determina, para cada accién, el conjunto de
obstéculos a tener en cuenta. En cada punto del recorrido, el algoritmo realiza una prediccién
sobre la trayectoria de la pelota y las configuraciones futuras de los robots para detectar
si habré colision con alguno de los elementos del conjunto. En caso afirmativo, se altera
la trayectoria mediante el calculo de una configuracion intermedia que permita evitar el
obstaculo y a la vez avanzar hacia el objetivo.

s Atascamientos : El algoritmo considera que un atascamiento es una restriccion que puede ac-
tuar sobre un robot durante cierto intervalo de tiempo. Se considera que un robot se encuentra
atascado cuando se mantiene durante un intervalo de tiempo en una misma configuracién
por razones ajenas a él. La deteccién de un atascamiento depende de las tltimas velocidades
asignadas al robot, asi como de su configuracion reciente: de manera abstracta, si durante un
lapso arbitrario la configuracion del robot no condice con la configuracion que deberia tener
a partir de la asignacién de velocidades, entonces se considera que el robot estd atascado.
La resolucién consiste en invertir el sentido de la trayectoria que condujo al robot a una
situaciéon de atascamiento.

Integraciéon del proceso

La figura 3.42 muestra la integracion de las etapas que componen el proceso que resuelve el
movimiento de los robots.

3.8.2.2. Adecuacion del algoritmo

Si bien en lineas generales la estructura se mantuvo, para incorporar y adecuar el algoritmo
original al sistema se opt6 por un enfoque de reutilizacion “caja blanca’?2, debido a que fue necesario

ajustar y corregir algunos aspectos:

= Fvasion de obstdculos : Se corrigié un error en la deteccién, ya que algunos cuerpos eran
considerados obstéculos cuando deberian de haber sido descartados como tales.

32F1 enfoque de reutilizacién “caja blanca” implica la modificacion del codigo fuente del componente para ajustarlo
a las nuevas necesidades.
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Figura 3.42: Interaccién entre los distintos componentes encargados de resolver la planificacién de
movimientos.

= Manejo de atascamientos : Se anul6 el manejo de atascamientos del algoritmo reutilizado
para evitar interferencias, debido a que FIbRA delega este manejo a la toma de decisiones.

» Incorporacion y adaptacion de acciones : Se incorporaron nuevas acciones y se adaptaron al-
gunas preexistentes, para compatibilizarlas con el conjunto de acciones definidas para FIbRA
(en [ABRO63] se especifican los componentes que implementan las acciones del equipo FIbRA,
mientras que en [ABRO5a] se especifican las acciones del equipo FRUTo).

3.8.2.3. Estructura de la solucién

Toda la funcionalidad reciclada fue encapsulada en la capa Planificacion de Movimientos para
independizarla del resto del sistema (ver secciéon 3.3). Los siguientes parrafos describen las fun-
cionalidades reutilizadas.

Prediccién Las funcionalidades de prediccion de trayectorias fueron integradas a la capa Modelo
del Mundo para mantener la coherencia con la filosofia de la solucién. A estos efectos, se cre6 un
predictor que reutiliza la prediccion de la trayectoria de la pelota, de las configuraciones futuras
de los robots propios y oponentes, y de la evolucion de las zonas libres. Nuevamente, el sistema
fue disenado para encapsular los componentes involucrados con la resolucién de estos calculos.
La figura 3.43 esquematiza este diseno, ilustrando las dependencias entre las acciones, el modelo
predictivo del mundo y la planificacion reutilizada.

Acciones La eleccion de las acciones a ser aplicadas sobre los robots es responsabilidad del
mecanismo de toma de decisiones descrito en la seccion 3.7. Cada accién se relaciona con un
componente que la implementa, responsable de resolver el movimiento del robot. Para lograrlo,
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Figura 3.43: Dependencia entre los componentes involucrados en la planificaciéon de movimientos.

puede delegar la totalidad de la resolucién al algoritmo reutilizado, valerse del modelo predictivo
de la capa Modelo del Mundo (definido en la secciéon 3.5) y resolverlo independientemente, u optar
por una estrategia hibrida. Para la solucién propuesta, la totalidad de acciones implementadas en
la capa Planificacion de Movimientos dependen del algoritmo de planificacién reutilizado, como
muestra la figura 3.43.

La solucion admite la utilizacién de acciones compuestas. Estas se aplican sobre varios robots,
posibilitando la coordinacién de movimientos.

3.8.3. Evaluacion
Fortalezas

s Arquitectura : Encapsula la planificacion de movimientos dentro de los componentes que
implementan a las acciones. Esto permite, por ejemplo, reemplazar el algoritmo reutilizado
por otro con un impacto reducido sobre el sistema.

= Deteccion de obsticulos : Para cada accién asignable, el disenador tiene la opcién de habi-
litar o deshabilitar el mecanismo de deteccién y evasion de obstaculos, facilitando su ajuste
individual. La opcién de deshabilitar este mecanismo no debe descartarse a priori, debido a
que existen equipos referentes que -intencionalmente- no tienen en cuenta esta restriccion del
entorno.

= Coordinacion : El diseno permite la implementacién de acciones compuestas, que permiten
coordinar el movimiento de dos o més robots.

= Controles de movimiento :

e Cada accion se resuelve con la aplicacién de uno o varios controles de movimiento
independientes entre si. Esta independencia permite utilizar el modelo subyacente de
resoluciéon de velocidades que mejor se adapte a las circunstancias.
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e Para acciones que requieren de gran dinamismo se utiliza el método de Lyapunov.

Limitaciones

= Trayectorias : Para la resolucion de las trayectorias no se tienen en cuenta los limites de la
cancha. A raiz de ésto, en ocasiones los robots colisionan contra las paredes e incluso quedan
atascados por planificar trayectorias que salen de dichos limites.

» Prediccion : Tanto la prediccion de la trayectoria de la pelota, como la prediccion de las
configuraciones futuras de los robots son a muy corto plazo (10 iteraciones: aproximada-
mente 160ms de simulacién). Debido a que estas predicciones son utilizadas para calcular
las trayectorias cuando el objetivo estd en movimiento, el robot debe estar a 10 iteraciones
de alcanzarlo para poder anticiparse y lograr una precisiéon aceptable. Por otro lado, si se
aumenta el plazo, los resultados no mejoran debido a que la divergencia entre la prediccion
y el estado real del entorno es grande.

= Controles de movimiento :

e Los modelos detras de los controles de movimiento implementados no intentan explici-
tamente minimizar el tiempo de recorrida de la trayectoria.

e Las dos alternativas que determinan trayectorias aceptables para trasladar un robot
desde un punto de la cancha hacia otro (Direct LV y Direct Ang) no ofrecen buena
estabilidad cerca del objetivo. Para resolver este problema, se implementa un nuevo
control denominado Direct Ang Mejorado basado en Direct Ang que desacelera al robot
en las proximidades del objetivo, tendiendo a conformar una maniobra de aparcamien-
t0?3. En [Ind01] se menciona la necesidad de contar con dichas maniobras para mejorar
la estabilidad de los movimientos entorno al objetivo.

3.8.4. Resultados
Simetria de los robots

La figura 3.45 muestra el resultado de un experimento realizado para determinar si el movimien-
to de los robots es independiente de la direccion en que se aplican las velocidades, dato que no figura
en la reglamentacion oficial [ABRO5c]. En otras palabras, se trata de determinar si es equivalente
planificar una trayectoria tomando como frente la cara anterior de un robot o su cara posterior. Si
asi lo fuera, se podria suponer que los robots son simétricos respecto al plano vertical determinado
por el eje de las ruedas (ver figura 3.44).

Plano vertical determinado por el
eje de las ruedas

Figura 3.44: Robot simétrico respecto al plano vertical determinado por el eje de las ruedas.

33K] término maniobra de aparcamiento es una traducciéon del término “parking” maneuver utilizado en la litera-
tura técnica para describir la maniobra de frenado.
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Para el experimento se definen dos instancias de planificacion independientes. En la primera,
se le asigna un determinado par de velocidades a las ruedas de un robot, de forma tal que la
trayectoria resultante describa una circunferencia. En la segunda, se le asigna el mismo par de
velocidades pero con el signo opuesto al mismo robot, partiendo de una configuraciéon idéntica a
la anterior. Si las trayectorias fueran diferentes, entonces se concluiria que el robot es asimétrico
respecto al eje.

Las gréaficas de la figura 3.45 comparan! las proyecciones horizontales (3.45.(a)) y verticales
(3.45.(b)) del recorrido del robot para ambas trayectorias. La linea roja representa el recorrido
con velocidades izq. = 60 y der. = 30, mientras que la linea negra representa el recorrido con
velocidades opuestas.

El resultado del experimento pone en evidencia que la respuesta de un robot a una determinada
asignacion de velocidades difiere segin éstas se orienten hacia su cara posterior o hacia su cara
anterior. Esto confirma que el eje de las ruedas se encuentra desplazado horizontalmente respecto
al centro del robot.

Precision

Debido a que los modelos detras de los controles de movimiento contemplan tinicamente obje-
tivos fijos, para enviar un robot hacia la pelota en movimiento es necesario anticipar su posicion
futura. Las graficas de las figuras 3.46, 3.47, 3.48 y 3.49 permiten comparar cualitativamente la
diferencia entre utilizar los controles Direct Ang y Direct LV sin prediccion y con predicciéon sobre
la trayectoria de la pelota.

Para poder comparar los resultados, tanto el robot como la pelota parten de la misma configu-
racion inicial. A la pelota, tomada como posicién objetivo, se le imprime inicialmente una velocidad
paralela al eje de las ordenadas. Como rotacién objetivo se toma el angulo 0 radianes.

La figura 3.46.(a) muestra la trayectoria generada por el control Direct Ang y la figura 3.46.(b)
por el Direct LV sin utilizar prediccién para calcular la configuraciéon objetivo. La curva roja
representa la trayectoria del robot; la curva negra representa la trayectoria de la pelota. Las cir-
cunferencias indican los puntos de mayor acercamiento entre la posicion de la pelota (circunferencia
negra) y la posicion del robot (circunferencia roja).

Las figuras 3.47.(a) y 3.47.(c) grafican la distancia entre el robot y la pelota, ilustrando la
convergencia hacia la posicion objetivo (la linea horizontal negra es la suma entre el radio del
robot y el radio de la pelota) para los controles Direct Ang y Direct LV, respectivamente. Las
figuras 3.47.(b) y 3.47.(d) grafican la rotacion del robot?®, ilustrando la convergencia hacia la
rotacion objetivo.

34Los valores de las posiciones fueron transformados para que las graficas sean visualmente comparables.
35Para graficar la rotacién del robot se ajusta la fase de los 4ngulos a los efectos de que no haya saltos al superar
los 2 7 radianes.
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—Velocidades: izq. = 60; der. = 30 — Velocidades: izq. = -60; der. =-30

(a) Proyeccién horizontal del movimiento.

— Velocidades: izq. = 60; der. =30 —Velocidades: izq. =-60; der. =-30

(b) Proyeccion vertical del movimiento.

Figura 3.45: Asimetrias en el movimiento de los robots.

La descripcion de las graficas de las figuras 3.48 y 3.49 es analoga, salvo que para estos casos
se utiliza prediccién para calcular la configuracién objetivo.
Los resultados se interpretan de la siguiente manera:

Control “Direct Ang” sin utilizar prediccion Hacia el final del tramo, el robot alcanza la
pelota siguiendo tangencialmente su trayectoria, debido a que es incapaz de anticipar su
posiciéon futura. Dado que la pelota se detiene en el lateral derecho, el control puede corregir
la rotacion (figura 3.46.(a)). Sin embargo, en el momento de mayor acercamiento entre el
robot y la pelota, la rotacién dista de alcanzar los 0 radianes. Por lo tanto, se concluye que
el movimiento no converge hacia la configuraciéon objetivo.

Control “Direct LV” sin utilizar prediccion El robot alcanza la pelota casi al mismo tiempo
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que en el caso de la figura 3.46.(a). Sin embargo, colisiona con la pelota con un angulo cercano
a los 7 radianes, con lo cual no converge hacia la configuracién objetivo.

Control “Direct Ang” utilizando predicciéon A pesar de utilizarse la predicciéon de la trayec-
toria de la pelota, el movimiento del robot no anticipa apropiadamente su posicion futura.
Como en el caso de la figura 3.46.(a) en el momento de mayor acercamiento con la pelota,
la rotacién del robot también dista de los 0 radianes tomados como objetivo. El resulta-
do confirma la observacion realizada durante los partidos jugados: Direct Ang no converge
adecuadamente para objetivos moviles.

Control “Direct LV” utilizando prediccion A diferencia del caso de la figura 3.46.(b), la uti-
lizacién de la prediccién para resolver la trayectoria con Direct LV permite una mejor reaccion
por parte del robot: cuando la pelota golpea el lateral derecho, el robot inmediatamente gira
a 0 radianes (ver figuras 3.48.(b) y 3.49.(d)). Sin embargo, la trayectoria termina desvidndose
rapidamente, lograndose una convergencia pobre.

(a) Direct Ang. (b) Direct LV.

Figura 3.46: Trayectorias generadas tomando como configuracion objetivo la posicion de la pelota
y una rotacién de 0 radianes, sin utilizar prediccion.

A pesar de que el comportamiento de estos controles es variable a lo largo de un partido,
obteniéndose incluso rendimientos razonables, el conjunto de pruebas elegido plantea escenarios
que pueden ocurrir durante el transcurso del juego y apuntan a mostrar que el algoritmo de plani-
ficaciéon de movimientos admite mejoras. En un contexto competitivo, es vital atender a todas las
situaciones que puedan ocurrir, debido a que las oportunidades desperdiciadas pueden convertirse
en oportunidades aprovechables por el oponente.
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Figura 3.47: Convergencia entre la configuracién del robot y la configuraciéon objetivo para las

trayectorias de la figura 3.46.

(a) Direct Ang.

(b) Direct LV.

Figura 3.48: Trayectorias generadas tomando como configuracion objetivo la posicion de la pelota

y una rotacién de 0 radianes, utilizando prediccion.
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Capitulo 4

Evaluacion global

4.1. Introduccion

Este capitulo apunta a poner en evidencia el funcionamiento integrado de las distintas partes
que componen el sistema (desde un punto de vista cualitativo) comportiandose como un equipo
de futbol de robots para la categoria SimuroSot. No contempla la verificaciéon desde un punto de
vista de la Ingenieria del Software en busca de errores de programacion o disefio. En ese sentido
se analizan diferentes aspectos globales de su comportamiento que permiten conocer sus fortalezas
y debilidades, y enfocar los futuros pasos a seguir en la mejora del equipo o las ideas propuestas.
Es por esto que, mas alla de las pruebas y resultados particulares presentados para los distintos
componentes del sistema, se realiza una evaluacién general que comprende a todos ellos y su
ejecucion en el entorno donde tiene lugar la competencia (simulador oficial).

En la seccion 4.2 se plantean las principales caracteristicas a evaluar y sus correspondientes ex-
perimentos. Luego, en las secciones 4.3 y 4.4, se presentan los resultados obtenidos en dos ambientes
distintos:

= Ambiente de prueba : Utilizando equipos de los anos 2003 y 2004, donde se privilegia la fluidez
del juego por sobre la aplicaciéon de la reglas.

= Ambiente de competicion : Corresponde al CAFR2006.

La seccién 4.5 presenta experimentos realizados para determinar los tiempos de respuesta de la
estrategia y sus componentes. Por ltimo, en la seccién 4.6 se evaliian los resultados obtenidos.

4.2. Experimentos

4.2.1. Limitaciones tecnologicas

La cantidad y la calidad de los experimentos esta condicionada por las herramientas que posi-
biliten y faciliten la grabacién, reproduccién y observacion de los partidos, asi como de la posibilidad
de extraer informacién sintetizada a partir de los mismos.

Para la construcciéon de equipos de la categoria SimuroSot, existen limitaciones tecnoldgicas
que dificultan en gran medida la realizacién de estos experimentos. En particular, el simulador
oficial requiere de la atencién permanente de un operador humano (por ejemplo, para intervenir
frente a la ocurrencia de goles o jugadas especiales que requieran la participacion del arbitro, o para
resolver manualmente un atascamiento), por lo que no es posible la reproducciéon automética de
un juego (y por consiguiente tampoco series de partidos). Asimismo, carece de un mecanismo que
permita grabar (o reproducir) partidos, por lo que se requiere de alguna herramienta alternativa
que resuelva esta funcionalidad. Finalmente, no ofrece indicadores sobre el estado del juego, como
el estado del tanteador, ni permite extraer estadisticos que proporcionen informaciéon resumida
sobre el comportamiento de los equipos.

83



84 CAPITULO 4. EVALUACION GLOBAL

Con la herramienta LogViewer! es posible paliar al menos uno de estos problemas: la reproduc-
cion de partidos (grabados previamente por el sistema durante la ejecucion del juego). Sin embargo
esta herramienta no posee otras capacidades que permitan resolver el resto de los problemas men-
cionados. Como forma de avanzar en la resolucién de esta problemética, se desarrollé un prototipo
de motor de simulacién con el objetivo de ser incorporado en la construccién de un simulador
alternativo (los detalles de este desarrollo pueden encontrarse en [ABR06d]).

4.2.2. Criterios de evaluaciéon

Los experimentos se basan en varios criterios que permiten evaluar el comportamiento global
del equipo desde diferentes perspectivas. Algunos se extraen del documento [FTTAMO00] (aplicados
para medir similares caracteristicas en equipos de la liga RoboCup), mientras que otros se proponen
para evaluar aspectos concretos del equipo FIbRA. Estos criterios de evaluacién se aplican durante
el primer tiempo de juego (5 minutos de partido aproximadamente) y se describen a continuacion:

= Porcentaje de tiempo que la pelota se juega en campo propio u oponente : Se toma la divisién
de la cancha en dos campos, izquierdo y derecho (ver figura 4.1.(a)), indicando, en cada
iteracion, en cudl de ellos se encuentra la pelota (). A partir de esta prueba se puede
identificar el grado de presencia de la pelota en un lado u otro de la cancha. Una mayor
presencia en el lado oponente sugiere una mayor oportunidad de gol para el equipo FIbRA,
y viceversa.
Los resultados son analizados en base a dos criterios:

e considerando todo el partido;
e considerando la disponibilidad de la prediccién del comportamiento oponente.

= Distribucion de jugadores en la cancha: Se divide la cancha en cuatro zonas, como muestra
la figura 4.1.(b), indicando en cada iteracion la cantidad de robots que se encuentran en
cada una (x). A partir de esta prueba se puede indentificar el grado de presencia de ambos
equipos en cada zona de la cancha. Una mayor presencia de los robots propios en las zonas
1 y 2 sugiere una mayor presién sobre el oponente, aumentando la oportunidad de gol para
el equipo FIbRA, y viceversa para el oponente en las zonas 3 y 4.
Los resultados son analizados en base a dos criterios:

e considerando todo el partido;

e considerando la disponibilidad de la predicciéon del comportamiento oponente.

I
|
|
izquierdo
derecho
|
|
I
|

(a) Division en dos partes: campo izquierdo y campo (b) Divisioén en cuatro partes: zona 1, zona 2, zona 3
derecho. y zona 4.

Figura 4.1: Divisién de la cancha para evaluar el movimiento de la pelota y los robots.

L LogViewer es un visor de logs desarrollado por el proyecto FRUTo y reutilizado para el equipo FIbRA
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= Cantidad de goles : Se cuenta la cantidad de goles convertidos en el partido (t) y se discrimina
segtn los siguientes criterios:

e total de goles convertidos por el oponente en el arco propio;
e total de goles convertidos por el oponente en el arco oponente (goles en contra);
e total de goles convertidos por el equipo FIbRA en el arco propio (goles en contra);

e total de goles convertidos por el equipo FIbRA en el arco oponente.

» Efectividad del ataque oponente : Se cuenta la cantidad de llegadas con posibilidad de gol?
de robots oponentes al arco propio (1). Estos datos son analizados en base a los siguientes
criterios:

e considerando la disponibilidad de la predicciéon del comportamiento oponente;
e relacionado con la cantidad de goles convertidos en cada arco.
= Ffectividad de la defensa propia : Se cuenta la cantidad de pelotas que son atajadas por el
golero en el arco propio ante una situacion ofensiva del equipo oponente (). Estos datos son
analizados en base a los siguientes criterios:

e considerando la disponibilidad de la predicciéon del comportamiento oponente;

e relacionado con la cantidad de llegadas al arco oponente y con la cantidad de goles
convertidos.

Notas:

() Los datos se obtienen exclusivamente de la informacién del entorno proporcionada por el simulador oficial. Se
generan conjuntos de prueba que ofrecen datos concretos y precisos.

(T) Los datos son obtenidos a partir de la observacién humana de los partidos y del detector de goles descrito en Ia
seccion 3.6.2.2. Los resultados quedan sujetos a la subjetividad en la observacién de cada partido.

(1) Los datos son obtenidos exclusivamente a partir de la observacién humana de los partidos, sin apoyarse en
herramientas o pruebas automaticas. Los resultados quedan sujetos a la subjetividad en la observacién de cada partido.

4.3. Ambiente de prueba

Los resultados presentados en esta seccion han sido obtenidos en el ambiente de desarrollo, eje-
cutando el primer tiempo de varios® partidos entre el equipo FIbRA y distintos equipos oponentes.
Debido a que no se cuenta con un arbitro oficial para los partidos de prueba y se desconoce la
forma en que los oponentes forman para cada una de las jugadas especiales de pelota quieta, no se
cobran faltas ni se reposicionan robots, salvo atascamientos (10 segundos con la pelota detenida)
para garantizar un minimo de fluidez en el trascurso del juego. En caso de atascamiento, el juego
es detenido y la pelota es colocada en el punto de pique mas cercano a su posiciéon (ver [ABRO5c])
sin mover a los jugadores de lugar. El partido es reiniciado sin marcar ninguna jugada especial
en el simulador. Para el caso de los goles no se contemplan situaciones particulares en las que el
gol podria ser anulado, generando un saque de arco o un penal. Se considera que estas situaciones
no se presentan con mayor frecuencia, por lo que no contemplarlas no afecta la evaluacion que se
realiza sobre los resultados obtenidos.

2Como criterio para considerar que una jugada es una llegada al arco con posibilidad de gol, se considera aquellas
situaciones en que un robot entra en el area grande del arco dominando la pelota.

SEn total se ejecutaron doce partidos con el cometido de formalizar los resultados obtenidos previamente en
otras instancias de evaluacién que permitieron la puesta a punto del equipo. Como consecuencia de las limitaciones
mencionadas en la seccion 4.2.1 y a los efectos de obtener los indicadores y estadisticos descritos en la seccién 4.2.2,
fue necesario reproducir cada partido varias veces debido a que en una ejecucién no era posible centrar la atencion
en todos los aspectos a analizar, limitando la productividad del tiempo destinado a estos experimentos.
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En todos los casos el equipo FIbRA juega con color azul sobre el campo derecho. Los equipos
utilizados para este andlisis son: Australia, MoraSot, Patito, SrVictory, UAI y Xihua.

Cabe aclarar que el equipo utilizado para estas pruebas coincide con el equipo presentado en
el CAFR2006, de forma de poder comparar los resultados obtenidos en el ambiente de prueba con
equipos del 2003 y 2004, con los resultados competitivos obtenidos con equipos del afio 2006%.

4.3.1. Porcentaje de tiempo que la pelota se juega en campo propio u
oponente

A partir de la informacién generada para cada partido se calcula el porcentaje de tiempo que
estuvo la pelota en cada lado de la cancha, distinguiéndose el caso en que se cuenta con la prediccién
del comportamiento oponente y el caso en que no.

La figura 4.2 muestra las graficas obtenidas en estos partidos, pudiendo observarse que, en
general, el porcentaje de juego en cancha propia supera al juego en cancha oponente.
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(a) Antes de la prediccion. (b) Después de la prediccion.

Figura 4.2: Porcentaje de iteraciones que la pelota se encuentra en campo propio u oponente.

La leve diferencia en el porcentaje de permanencia de la pelota en cada lado de la cancha, antes
y después de generado el resultado de la prediccién, no es concluyente. Para tener un indicio de si
la prediccién verdaderamente influye se realiza una prueba similar sin generar prediccion. La figura
4.3.(a) muestra el resultado de dicha prueba.
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Figura 4.3: Porcentaje de iteraciones que la pelota se encuentra en campo propio u oponente.

4El equipo presentado en el CAFR2006 no incluye las dos estrategias extremas presentadas en la seccién 3.7
-Ofensa Agresiva y Defensa Agresiva- ya que el proceso de ajuste de éstas ha sido menos exhaustivo en relacién al
de las demas.
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En términos generales, los resultados de ambas pruebas son similares, mostrando que el uso de
la prediccion no afecta sensiblemente el porcentaje de permanencia.

4.3.2. Distribucién de jugadores en la cancha

En las figuras 4.4 y 4.5 se muestra la distribucion de jugadores en la cancha (dividida en 4 zonas)
a lo largo del tiempo de juego, antes y después de contar con la informacién de la prediccion.

A partir de estos resultados, no se observa una variaciéon importante en la cantidad promedio de
robots oponentes en cada zona, los cuales mantienen un comportamiento muy similar tanto antes
como después de la prediccion. Sin embargo, se nota un cambio en el comportamiento de los robots
propios, principalmente en la zona 4 (zona del arco propio), detectandose un desplazamiento del
juego hacia el medio campo.

Para comprobar si realmente la prediccién influye en el movimiento de los robots propios, se
juega un tiempo de partido completo con los mismos equipos, pero sin generar predicciéon durante
todo el periodo. La figura 4.6 muestra las graficas obtenidas para los robots propios y oponentes.

Australia MoraSot Patito SrVictory UAI Xihua Australia MoraSot Patito SrVictory UAI Xihua
Dzonal Ozona2 Bzona3 Wzona4 Dzonal Dzona2 Dzona3 Wzona4

(a) Robots propios. (b) Robots oponentes.

Figura 4.4: Distribucién de los robots en la cancha antes de generada la prediccién.

20%

14%

33%

Australia MoraSot Patito SrVictory UAI Australia MoraSot Patito SrVictory UAI Xihua

Dzonal Dzona2 Dzona3 mzona4 Clzonat Clzona2 Clzona3 mzona4

(a) Robots propios. (b) Robots oponentes.

Figura 4.5: Distribucién de los robots en la cancha después de generada la prediccion.
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Australia MoraSot Patito SrVictory UAI Xihua Australia MoraSot Patito SrVictory UAI Xihua

Dzonal Ozona2 Bzona3 Wzona4 Dzonal Ozona2 [Mzona3 M zona4

(a) Robots propios. (b) Robots oponentes.

Figura 4.6: Distribucién de los robots en la cancha sin prediccién.

Nuevamente, los resultados para los robots oponentes muestran valores similares a los anteriores.
Los resultados para los robots propios confirman la influencia de la prediccion en su comportamien-
to, pues los resultados obtenidos con predicciéon muestran un avance de los robots en la cancha
respecto a los dos obtenidos sin prediccién.

4.3.3. Cantidad de goles

Para cada partido se lleva cuenta de los goles realizados, discriminando entre los convertidos
por cada equipo en el arco opuesto y los goles en contra.

El cuadro 4.1 muestra los resultados generales de los partidos y la figura 4.7 presenta las graficas
resultantes del anélisis realizado, para el total general y también discriminando entre goles opuestos
y goles en contra para cada equipo.

Equipo Equipo

FIbRA oponente
Australia 1 9
MoraSot 1 9
Patito 0 20
SrVictory 7
UAI 2 4
Xihua 0 15

Cuadro 4.1: Resultado de los partidos de prueba.

Se observa una alta tasa de goles en contra para el caso del equipo FIbRA, perjudicando
ampliamente los resultados globales de los partidos. En general los equipos oponentes presentan
una tasa muy baja de conversién de goles en contra, ademds de la cantidad de goles que logran
convertir en el arco opuesto. Por otro lado, son varios los goles en contra que pueden ser evitados
mejorando la precision en el movimiento de los robots.

4.3.4. Efectividad del ataque oponente

En lo referente a las llegadas al arco se obtienen los resultados globales detallados en el cuadro
4.2. Estos son graficados y comparados con la cantidad de goles que se realiza en cada arco. En la
figura 4.8.(a) se muestra la grafica con porcentajes de llegadas de cada equipo al arco opuesto y
en 4.8.(b) la gréafica que indica qué porcentaje de esas llegadas alcanzan el objetivo (convertir un
gol), dando un indicador de la efectividad del equipo frente al arco opuesto.
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Figura 4.7: Goles convertidos en cada arco para cada equipo.

Llegadas del equipo | Llegadas del equipo
FIbRA al arco oponente al arco
oponente propio
Australia 9 18
MoraSot 10 12
Patito 3 38
SrVictory 27 1
UAI 9 14
Xihua 9 38

Cuadro 4.2: Cantidad de llegadas de cada equipo al arco opuesto.

Como se puede apreciar en la figura 4.8, el porcentaje de efectividad es ampliamente mayor
para todos los equipos oponentes. Esto, sumado a la falta de precision de los robots atacantes
del equipo FIbRA cuando logran tirar al arco, dificulta la obtencion de buenos resultados en el
tanteador.
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Dllegadas FIbRA Ollegadas oponentes [relacion llegadas/goles (FIbRA) Orelacion llegadas/goles (oponente)
(a) Total general de goles convertidos en cada arco. (b) Porcentaje de llegadas al arco opuesto.

Figura 4.8: Porcentaje y efectividad de las llegadas al arco opuesto.
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Para comprobar si la prediccion afecta la cantidad de llegadas de los robots al arco opuesto
o la efectividad en cada llegada, se analizan estos resultados en la etapa previa a la generacion
de la informacién de prediccion y posterior a la misma. Los resultados obtenidos en cada caso se
muestran en la figura 4.9.

14%
UAI

Australia  MoraSot Patito Srvictory Xihua Promedio Australia  MoraSot Patito StVictory UAI Xihua Promedio

(a) Antes de generada la prediccion. (b) Después de generada la prediccion.

Figura 4.9: Efectividad del ataque oponente.

Las graficas muestran que la efectividad de las llegadas oponentes al arco propio se incrementa
considerablemente una vez generada la prediccién.

4.3.5. Efectividad de la defensa propia

Resulta interesante, luego de conocida la cantidad de llegadas del oponente y los goles que
convierte, determinar cuéntas de esas llegadas son despejadas por la defensa, evitando el gol. Esto
permite conocer la efectividad de la defensa del equipo FIbRA frente a las jugadas de ataque del
oponente.

Las graficas presentadas en la figura 4.10 muestran esta efectividad antes y después de contar
con el resultado de la prediccién.
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[ Efectividad golero FIbRA [ Efectividad defensa FIbRA [ Efectividad golero FIbRA [ Efectividad defensa FIbRA
(a) Antes de la prediccion. (b) Después de la prediccion.

Figura 4.10: Efectividad de la defensa del equipo FIbRA.

Estos resultados se relacionan con los obtenidos para la efectividad del ataque oponente, ob-
servandose como ésta aumenta cuando disminuye la efectividad del golero o la defensa propia. Esta
disminucién puede deberse a que los equipos oponentes muy ofensivos provocan la deteccién de
muchos clusters cercanos al area donde se mueve el golero, entorpeciendo su accionar. Sin embargo,
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en general, puede observarse una leve mejoria en el desempeno promedio del golero luego de la
prediccion.

4.4. Ambiente de competiciéon

Los resultados presentados en esta secciéon han sido obtenidos luego de reproducirse el primer
tiempo de los partidos de la serie® que jugé el equipo FIbRA en el CAFR2006, enfrentandose a los
siguientes equipos: 2MJ, CAETI, Pollito Five II y SimpleSot.

Estos partidos contaron con arbitraje oficial y, por tanto, todas las faltas fueron cobradas,
ejecutando las jugadas especiales correspondientes.

4.4.1. Porcentaje de tiempo que la pelota se juega en campo propio u
oponente

A partir de los partidos jugados se obtienen las estadisticas correspondientes al porcentaje de
tiempo que la pelota se encuentra en campo propio u oponente. En la figura 4.11 se muestran las
graficas generadas a partir de estas estadisticas. Se puede observar la similitud de estos resultados
con los presentados anteriormente para el ambiente de prueba. En general, la pelota se mantiene
aproximadamente el mismo tiempo en campo propio u oponente, antes y después de la prediccién.

45%

62% 61%

69%

YY) CAETI PoliitoFive SimpleSot Promedio 2m) CAETI PoliitoFive SimpleSot Promedio

Ccampo FIBRA [ campo oponente Clcampo FIbRA [ campo oponente

(a) Antes de la prediccion. (b) Después de la prediccion.

Figura 4.11: Porcentaje de iteraciones que la pelota se encuentra en campo propio u oponente.

4.4.2. Distribuciéon de jugadores en la cancha

Con los datos de los cuatro partidos jugados, se grafica el porcentaje de utilizacién de cada
zona de la cancha tanto para los robots propios como para los oponentes.

El anéilisis se realiza discriminando los resultados previos y posteriores a la generacién de la
prediccion del comportamiento oponente, mostrados en las figuras 4.12 y 4.13 respectivamente.

Estos resultados son contundentes en cuanto a la actitud defensiva y retrasada sobre el campo de
juego del equipo FIbRA. La generacion de la prediccion parece contribuir a un leve desplazamiento
del equipo hacia las zonas centrales de la cancha, buscando alejar las situaciones de riesgo del arco.
Sin embargo, continia siendo muy elevado el porcentaje de robots que se mueven cerca del arco
propio. La figura 4.14 muestra el resultado general para cada partido.

5Todos los equipos de la serie accedieron a que se grabara informacion de los partidos, permitiendo su reproduccion
a posteriori para analizar los resultados con maéas detalle.
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14% 6% i
1%
13% &
81% U
7% B
2mJ CAETI PollitoFive SimpleSot PN CAETI PoliitoFive SimpleSot
Ozonal Ozona2 @zona3 Wzona4 Ozonal Ozona2 Mzona3 M zona4

(a) Robots propios. (b) Robots oponentes.

Figura 4.12: Distribucién de los robots en la cancha antes de generada la predicciéon
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(a) Robots propios. (b) Robots oponentes.

Figura 4.13: Distribucion de los robots en la cancha después de generada la prediccion.
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Figura 4.14: Distribucién de los robots en la cancha durante todo el primer tiempo.

4.4.3. Cantidad de goles

El cuadro 4.3 presenta los tanteadores parciales (primer tiempo) de los partidos realizados con

cada equipo y la figura 4.15 muestra las gréficas resultantes del anélisis realizado, discriminando
los goles en contra.
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Equipo Equipo

FIbRA oponente
2MJ 1 9
CAETI 0 15
Pollito Five II 2 1
SimpleSot 0 6

Cuadro 4.3: Resultado parcial de los partidos jugados con los distintos equipos en el CAFR2006.
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(a) Sin discriminar goles en contra. (b) Discriminando goles en contra.

Figura 4.15: Goles convertidos en cada arco para cada equipo.

Es importante resaltar el hecho de que ninguno de los equipos oponentes convirtié goles en

contra.

Por el contrario, el equipo FIbRA muestra una alta tasa de goles en contra, contribuyendo

al incremento del tanteador en favor del oponente. En casos en los que el rival es netamente superior
puede no notarse la diferencia en el resultado final, tal es el caso del equipo CAETI. Sin embargo,
en partidos muy disputados, como el caso de PollitoFive, en que la diferencia en el tanteador es
minima, este tipo de errores puede inclinar la balanza en favor del adversario.

El cuadro 4.4 presenta los resultados finales de cada partido completo (2 tiempos de 5 minutos)
de la serie disputada en el campeonato.

4.4.4.

Equipo Equipo

FIbRA oponente
2MJ 1 13
CAETI 0 20
Pollito Five II 3 4
SimpleSot 3

Cuadro 4.4: Resultado final de los partidos jugados en el CAFR2006.

Efectividad del ataque oponente

El cuadro 4.5 muestra la cantidad de llegadas de cada equipo a su arco opuesto. La cantidad
de éstas que realmente culminan en gol es graficada en la figura 4.16.
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Llegadas del equipo | Llegadas del equipo
FIbRA al arco oponente al arco
oponente propio
2MJ 2 16
CAETI 1 23
Pollito Five II 6
SimpleSot 4

Cuadro 4.5: Cantidad de llegadas de cada equipo al arco opuesto.
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Figura 4.16: Porcentaje y efectividad de las llegadas al arco opuesto.

Los resultados para los dos primeros partidos muestran la falta de ataque del equipo FIbRA,
reafirmando las conclusiones derivadas del andlisis del movimiento de los robots en las distintas
zonas de la cancha. La formaciéon muy retraida es ampliamente notoria contra equipos fuertes y
ofensivos, lo cual obliga a ser muy precisos al momento de ejecutar los tiros al arco, pues son
minimas las llegadas con posibilidad de conversion.

En la figura 4.17 se puede apreciar la efectividad del ataque oponente, presentando el resultado
antes de la predicciéon y luego de contar con ella. Se puede visualizar, exceptuando el equipo 2MJ,
una leve disminucién en la efectividad del ataque oponente, lo cual es un buen indicio del uso de
la prediccion para frenar el ataque rival.
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Figura 4.17: Efectividad del ataque oponente.
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4.4.5. Efectividad de la defensa propia

A continuacion se muestran los resultados obtenidos en relacion a la efectividad de la defensa,
llevando cuenta de cuantas llegadas oponentes son despejadas por el golero o los defensas.

Tomando los datos obtenidos para la cantidad de llegadas del oponente, la cantidad de goles
convertidos por cada equipo y la cantidad de pelotas despejadas por la defensa del equipo FIbRA,
se generan las graficas de desempeiio de la defensa, antes y después de la prediccion. Los resultados
son presentados en la figura 4.18.

2 CAETI PollitoFive SimpleSot Promedio M) CAETI PollitoFive SimpleSot Promedio

D Efectividad golero propio D Efectividad defensa propia O Efectividad golero propio O Efectividad defensa propia

(a) Antes de generada la prediccion. (b) Después de generada la prediccion.

Figura 4.18: Efectividad de la defensa del equipo FIbRA.

Estos resultados muestran cémo cambia el porcentaje de partipacién de los defensas y el golero
en las jugadas de ataque del oponente, luego de generada la informacion de la prediccién. Asimismo,
contra algunos equipos se logra mantener o aumentar el porcentaje de efectividad de la defensa,
a la vez que aumenta el protagonismo de los defensas, lo cual se interpreta como algo positivo
pues estaria indicando que las jugadas de ataque del oponente son interceptadas mas lejos del arco
propio.

4.5. Otros resultados

Independientemente de los resultados respecto al comportamiento de los robots, es importante
determinar el desempeno del sistema en lo que refiere a tiempos de respuesta. Para ello se analiza
el tiempo que tarda la estrategia en resolver la asignaciéon de acciones por iteracion.

Debido a que la estrategia se compone de la toma de decisiones y de la planificacion de
movimientos, el analisis de tiempos de respuesta ofrece los datos discriminados para cada uno
de estos componentes. Cabe aclarar que la predicciéon no ha sido tomada en cuenta en este anélisis,
pues la misma se ejecuta en paralelo, y por tanto, no afecta directamente y en forma sostenida los
tiempos de respuesta de la estrategia.

El cuadro 4.6 muestra los valores promedio (considerando las ejecucion de los partidos utilizados
en la seccion 4.3) de tiempo de respuesta de la estrategia en su conjunto y de los componentes
de navegacion y toma de decisiones. El tiempo asignado a Otros corresponde al utilizado por la
estrategia para combinar acciones, entre otros célculos..

La figura 4.19.(a) muestra el promedio del tiempo de respuesta de la estrategia por iteracion,
calculado a partir de la ejecucion de los partidos jugados en el ambiente de prueba. La figura 4.19.(b)
muestra como incide cada componente en el tiempo total de procesamiento de la estrategia.

Los resultados obtenidos permiten extraer algunas conclusiones que se describen a continuacién:
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Tiempo (ms) ‘

Navegacion 1,6
Toma de decisiones 1,0
Otros 1,2
Total de la estrategia 3,8

Cuadro 4.6: Tiempo promedio de respuesta de la estrategia y sus componentes.
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Figura 4.19: Tiempo de respuesta de la estrategia.

= El tiempo de cémputo requerido por la estrategia se mantiene estable y cercano al promedio.

= Los valores elevados que aparecen como picos en la grafica se deben a:

e la inicializaciéon del sistema de toma de decisiones que requiere la carga dindmica de los
predicados difusos.

e el emborronado a demanda que puede provocar la carga dindmica de predicados que no
son utilizados desde el comienzo.

e la finalizaciéon del reconocimiento de las zonas de actividad del oponente (aproximada-
mente a las 4000 iteraciones), disparando la generacion del resultado de la prediccién.
Esto requiere una gran cantidad de calculos que se computan concurrentemente con
la estrategia, afectando los tiempos de respuesta debido al despacho de los multiples
procesos que componen el sistema.

= El tiempo total promedio requerido por la estrategia en cada iteraciéon es muy inferior a 16
ms (ciclo de simulacién). Esto permite perfeccionar las soluciones actuales incrementando su
complejidad o sofisticacién, aprovechando el tiempo ocioso o disponible.

4.6. Analisis de resultados obtenidos

En las secciones anteriores de este capitulo, se han presentado los resultados de la evaluacion
del equipo FIbRA, tanto en un ambiente de prueba, como en un ambiente de competencia oficial,
asi como de los tiempos de respuesta. Estos muestran las deficiencias competitivas del equipo,
siendo necesario continuar con el mejoramiento de la planificaciéon de movimientos y el ajuste de la
toma de decisiones, ademés de optimizar el uso de la informacién suministrada por la prediccién.
Asimismo, el mejoramiento de la precision, velocidad y potencia en los movimientos de los robots
puede repercutir notablemente en la obtencién de mejores resultados.
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A pesar de que las evaluaciones especificas de los sistemas de toma de decisiones y prediccion
parecen indicar que funcionan correctamente, una vez reunidos en la solucion final, los resultados
globales denuncian limitaciones que pueden no haberse detectado en las pruebas individuales. La
informacién generada para la predicciéon del comportamiento oponente permite mejorar algunos
aspectos defensivos; sin embargo, admite mejoras que permitan manejar el impacto general de
esta prediccion, a través del uso que se le da en la toma de decisiones. Por otro lado, la toma de
decisiones asume una correcta ejecuciéon de las acciones asignadas, pero en muchos casos esto no
ocurre (ver seccion 3.8.4).

El sistema de toma de decisiones no tiene en cuenta, durante el transcurso de un partido, la
contribucién o impacto real que significa utilizar la informacién de prediccién. Esta consideraciéon
permitiria descartar el uso de dicha informacién cuando no aporte beneficios para alcanzar el
objetivo global. Tampoco tiene en cuenta situaciones particulares que involucran el cumplimiento
de las reglas de juego; por ejemplo, cuando los clusters generados se encuentran muy cercanos al
arco provocan la aglomeracién de defensas en torno al golero, limitando sus movimientos o incluso
generando faltas en favor del oponente (penales).

A grandes rasgos, el equipo se muestra poco agresivo, con baja tasa de llegadas al arco oponente
y poco efectivas. Estas carencias, sumadas a la elevada cantidad de goles en contra, llevan a que los
resultados numeéricos (tanteador) no sean buenos. A continuacién se listan algunas de las posibles
causas del bajo rendimiento competitivo:

» Aparicion de falsos positivos o falsos negativos® en el resultado de la predicciéon (obtenido,
por ejemplo, frente a oponentes con comportamientos aleatorios).

= Utilizaciéon de informacion caduca de la prediccion (por ejemplo, frente a oponentes que
tengan la capacidad de aprender o adaptar su comportamiento).

= Sub-explotacion de la informaciéon de la prediccion por parte del sistema de toma de deci-
siones.

= Asignacion inadecuada de acciones cuando hay oportunidad de utilizar la informacién de la
prediccion.

= Implementacién incorrecta de las acciones asignadas.

= Divergencia entre lo que idéneamente deberia hacer un robot y lo que efectivamente hace
(traduccion de acciones a comandos de bajo nivel).

Las conclusiones generales y el trabajo a futuro, que se proponen a partir de éstas y otras obser-
vaciones se presentan en el capitulo siguiente.

6Falsos negativos son aquellos resultados que deberian haber sido producidos en el proceso de deteccién de zonas,
porque reflejarian correctamente cierto nivel de regularidad en el comportamiento del oponente, pero que no fueron
detectados.
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Capitulo 5

Conclusiones

La construccion de programas inteligentes que permitan dotar de la habilidad de jugar al futbol
a un conjunto de cinco robots cibicos de dos ruedas, plantea -cuanto menos- un gran desafio. Esto
se debe, en primer lugar, a la complejidad inherente al problema y a la multiplicidad de propuestas
para resolverlo, inabordables en su totalidad en un proyecto de grado. En segundo lugar, a los
ajustes que requiere una propuesta, una vez elegida, para ser aplicada en el entorno simulado y
bajo las reglas de juego que propone la categoria SimuroSot de la FIRA. Finalmente, si se trata
de otorgarle un enfoque académico al proceso, el desafio se extiende a la busqueda de una solucién
que aspire a la innovacién y a la calidad.

Los campeonatos, como el CAFR o el Mundial de la FIRA, son el medio definitivo para medir
el perfil competitivo de una solucién. En ellos, los diferentes equipos enfrentan las ultimas versiones
de sus soluciones con las de sus rivales en una arena de juego moderada por un arbitro humano.
Como en toda competencia, justa o injustamente, gana la solucién que obtiene mejores resultados
en cada instancia de juego.

A diferencia de la RoboCup, donde se promueve el desarrollo de soluciones orientadas hacia lo
académico, la FIRA propicia un dmbito mas inclinado hacia lo competitivo, donde no se estila el
intercambio de experiencias, ideas o soluciones como forma de potenciar el aprendizaje. Esta reali-
dad, por un lado, acota la velocidad de superacion de los equipos, que sin duda podria catalizarse
si -por ejemplo- se fomentara el intercambio de los ejecutables al final de los campeonatos; por
otro lado, no ayuda a la motivacién de construir soluciones que contribuyan a la comunidad. Como
excepcion a la regla, en el ultimo CAFR no sélo se evaludé y premié el perfil académico de las
soluciones, sino que también se insistié en el intercambio amistoso de los ejecutables que se pre-
sentaron en la competencia. El resultado de esta iniciativa de higiene competitiva sin duda se vera
capitalizado en el préoximo campeonato, cuando los equipos presenten soluciones mejor preparadas.

El aprendizaje cosechado durante la etapa de investigacion, y sobre todo la experiencia practica
producto de la construccion del sistema FIbRA permite, tal vez tardiamente, subrayar qué aspectos
son de resolucion ineludible, para los cuales conviene enfocar el mayor esfuerzo, y cudles son
secundarios, prescindibles o incluso intutiles de resolver.

Como punto de partida, para obtener buenos resultados es indispensable lograr un balance
equilibrado entre la “inteligencia” de los robots y su habilidad motora: de nada sirve contar con un
elaborado mecanismo que permita tomar muy buenas decisiones si la planificacién de movimientos
es incapaz de ejecutar correctamente las tareas asignadas; y, por el contrario, de nada sirve que
la planificacion de movimientos permita movimientos precisos y eficientes si, a mayor nivel de
abstraccion, el sistema toma decisiones inadecuadas. El aspecto cooperativo también es senalado
como un medio para mejorar el desempeno, robustez, tolerancia a fallas, adaptabilidad, disminucién
de la complejidad del sistema y paralelismo, entre otros.

La solucién propuesta muestra que es posible construir un equipo de fatbol de robots capaz
de fusionar satisfactoriamente l6gica difusa en la toma de decisiones y teoria del comportamien-
to de insectos en un mecanismo que permite predecir, de manera aceptable, algunas facetas del
comportamiento oponente. Ademaés, aporta una arquitectura en capas que encapsula el modelo del
mundo -que incluye prediccién, deteccién y monitoreo de distintos aspectos del entorno-, la planifi-
caciéon de movimientos, la toma de decisiones y la interaccién con otras aplicaciones, garantizando
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la cohesién interna de cada una de las partes, asi como el bajo acoplamiento entre ellas.

Los parrafos que siguen sintetizan las conclusiones mas sobresalientes acerca de los principales
componentes que conforman la solucién, asi como de aquellas herramientas que pueden facilitar la
puesta a punto del equipo.

Prediccion Para el componente que permite descubrir el juego posicional del oponente, se en-
contré que el entorno de aplicacion plantea dificultades para alcanzar resultados ttiles: el alto
dinamismo, la propia morfologia de los robots, su gran capacidad de reaccion y la relaciéon entre el
area de apoyo y el area total de la cancha, reducen la oportunidad de cooperaciéon para aumentar
la eficiencia; en particular, de realizar pases, que es lo que -paraddjicamente- se pretende detectar.

Toma de decisiones El sistema de toma de decisiones difuso aumenta el nivel de expresivi-
dad para el modelado del comportamiento de los robots, frente al nivel que ofrecen otros enfoques
maés tradicionales. Permite formalizar razonamientos subjetivos e imprecisos més facilmente, reper-
cutiendo positivamente en la capacidad de mantenimiento del conjunto de reglas que describen el
comportamiento. Ademas, el enfoque difuso, al ser méas intuitivo, habilita una interaccion directa
entre el sistema y el usuario experto, sin exigir que éste posea necesariamente conocimientos de
computacion.

Como contrapartida, a medida que aumenta la complejidad del modelo, la capacidad de ajustar
los parametros manualmente se vuelve menos factible. Para superar esta limitante podria evaluarse
la viabilidad de utilizar alguna técnica de aprendizaje que permita realizar esta tarea autométi-
camente. Sin embargo, para posibilitar el entrenamiento o aprendizaje, es necesario contar con
una herramienta de simulaciéon que admita la ejecucién programatica de secuencias de partidos o
jugadas, caracteristica que no contempla el simulador de la FIRA. Con miras a la construccion
de un simulador alternativo, se elaboré un prototipo de motor de simulacién para la categoria
SimuroSot, que puede ser tomado como punto de partida (ver [ABR06d]).

Planificaciéon de movimientos El alto grado de precision y eficiencia en los movimientos alcan-
zado hoy en dia por los equipos, queda de manifiesto en los partidos donde compiten los referentes
en la materia. Si el objetivo es lograr buenos resultados competitivos, es indispensable contar con
un sistema, de planificacién de movimientos correcto, de alto desempeno, preciso y adaptable a los
agresivos cambios propios del entorno. Estos factores motivan una urgente revision y actualizacion
del sistema de planificacion de movimientos que utiliza FIbRA.

Herramientas auxiliares Para la realizacién de pruebas, ajustes y puesta a punto del equipo
es fundamental la utilizacién de una herramienta auxiliar que permita, por un lado, reproducir
partidos o jugadas y, por otro, facilitar la visualizacién del estado interno del sistema durante la
ejecucion. La adaptacion de la herramienta LogViewer, por ejemplo, ayudé al desarrollo de varios
componentes del sistema, alentando su uso en emprendimientos de similares caracteristicas.

Los resultados particulares de la prediccion de la formacion del oponente y del sistema de
toma de decisiones, las ventajas cualitativas emergentes de una arquitectura intuitiva y el poder
expresivo que admite el modelado del comportamiento de los robots, dan la pauta de que el camino
elegido es, cuanto menos, alentador: la solucién propuesta deja abierta la posibilidad de continuar
investigando y trabajando sobre lo ya construido.

5.1. Trabajo futuro

Si la terminologia que se utiliza usualmente para designar la etapa de desarrollo en que se
encuentra un sistema pudiera trasladarse para calificar el grado de evolucién que posee un equipo
de fatbol de robots, podria decirse que FIbRA, como equipo, se encuentra en la version alfa. Por
un lado, los movimientos de los robots carecen del nivel de eficiencia requerido en la actual com-
petencia. Por otro, tanto el modelado del comportamiento de los robots, a través de la declaracion
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de reglas difusas propuesta, como la especificacion de predicados difusos, acciones, roles y estrate-
gias, requieren de méas pruebas y ajustes para mejorar el comportamiento existente, o incluso de
la ampliacién del modelo para lograr una mayor expresividad.

A continuacién se propone un resumen con las lineas de trabajo a futuro més trascendentes.

Planificacién de movimientos

Para lograr una mejor eficiencia en el movimiento de los robots es fundamental contar con
un sistema de planificacién de movimientos adecuado a las exigencias competitivas de hoy en dia.
Tomando como punto de partida las limitaciones del sistema reutilizado, se presentan las siguientes
alternativas:

= Determinar la viabilidad de reformar el algoritmo de planificacién de movimientos reutilizado
para mejorar sus prestaciones.

= Desarrollar un sistema de planificacion de movimientos (o modificar el existente) que integre
explicitamente otras restricciones al modelo, como el tiempo, para aumentar la eficiencia.

= Modificar el modelo predictivo de la trayectoria de la pelota y de la configuracién futura de
los robots para que:

contemple los limites de la cancha;

contemple colisiones entre la pelota y los robots;

contemple colisiones entre los robots;

e se puedan realizar predicciones a mayor plazo.

= Mejorar el control de movimiento Direct LV agregandole una maniobra de aparcamiento -del
mismo modo que lo realizado para Direct Ang-, para aumentar la estabilidad de los robots
entorno al objetivo.

Predicciéon del comportamiento oponente

El enfoque utilizado agrega al reconocimiento del comportamiento oponente un componente
subjetivo muy particular, lo cual dificulta el proceso de ajuste. Por otro lado, las propias caracte-
risticas del entorno que proporciona el simulador oficial obstaculizan la extracciéon de informacion
sobre el juego posicional del oponente. Las alternativas de trabajo presentadas a continuacion
intentan abordar esta problematica, asi como alentar la reutilizacién de este sistema en otros
entornos:

= Continuar con el ajuste de los parametros que controlan la cantidad de feromona depositada
y evaporada, la politica de evaporacion, el tiempo de procesamiento, el umbral de aceptacion
de celdas y el tamano de los clusters.

= Intentar formalizar aspectos relacionados con la frecuencia de la regularidad del compor-
tamiento oponente con la finalidad de enriquecer el modelo, evaluando el impacto que esta
incorporaciéon puede tener en la cantidad de falsos positivos y negativos.

= Evaluar la factibilidad de utilizar la prediccion del juego posicional del oponente en otras
ligas simuladas, como la RoboCup, cuyo entorno facilita la cooperaciéon directa entre robots.

= Ampliar el modelo sobre el que sustenta la detecciéon de pases a los efectos de que las aristas del
grafo que representa el comportamiento del juego oponente no se ponderen exclusivamente
en funciéon de los pases consumados, sino también cuando el oponente tiene intencién de
realizarlos.
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Toma de decisiones

El sistema construido para modelar el comportamiento de los robots, basado en predicados
difusos, alcanza para cubrir el funcionamiento béasico de un equipo de fatbol de robots. Aunque este
enfoque admite mejoras, debe tenerse en cuenta el balance entre habilidad motora e inteligencia,
priorizando las correcciones al sistema de planificacion de movimientos sobre las que se listan a
continuacion.

= Modificar la forma en que se cargan los predicados difusos para posibilitar que el sistema de
toma de decisiones considere conjuntos de datos multi-particionados, aumentando ain maés
su poder de expresividad.

= Utilizar alguna técnica de aprendizaje automético para ajustar los pardmetros del sistema,
sobre todo los ponderadores utilizados para relacionar acciones, roles y estrategias.

= Definir nuevos roles y acciones para aumentar la cooperacion directa entre los robots.

Herramientas auxiliares

= Ajustar el prototipo de motor de simulacion construido para aproximarlo al modelo de simu-
lacion de la FIRA (ver Conclusiones y Trabajo futuro del documento [ABRO6d]).

= Tomando como punto de partida este motor de simulacién, desarrollar una herramienta de
simulacién alternativa que posibilite el entrenamiento automatico del equipo.

= Mejorar la interfaz y las prestaciones del reproductor de logs y depurador LogViewer para
que permita detener la reproduccién de manera automatica en algin punto de la ejecucion
(por ejemplo, a través de breakpoints condicionales e incondicionales), asi como definir modos
de ejecucién que permitan el avance y retroceso paso a paso.
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Actuador Los actuadores o efectores de un robot son las partes que le permiten modificar el
entorno en el que estén situados.

CAFR El IV Campeonato Argentino de Futbol de Robots tuvo lugar en la Universidad Inte-
ramericana Argentina (UAI) junto al IT Workshop en Inteligencia Artificial aplicada a la
Robotica Moévil, durante los dias 11, 12, 13 y 14 de Julio de 2006. El sitio oficial del evento
es: www.vaneduc.edu.ar/cafr/. Disponible Oct/2006.

Cluster En el contexto de la propuesta realizada para reconocer el comportamiento del juego
oponente, se refiere a los conjuntos o aglomeraciones de celdas (de la matriz que representa
la cancha) que registran cierta concentracion de feromona y representan las zonas donde el
oponente registra mayor actividad.

Configuracién de un robot La configuracion de un robot es un conjunto de parametros inde-
pendientes que definen de manera tnica la posicién y la orientacién de cada punto del robot.

Deadlock En el contexto de los sistemas operativos, representa el bloqueo permanente de un
conjunto de procesos o hilos de ejecucién en un sistema concurrente que compiten por recursos
del sistema o bien se comunican entre ellos. En el contexto del fatbol de robots se refiere a
las situaciones donde, por limitaciones de la toma de decisiones, los robots permanecen sin
moverse a pesar de no tener impedimentos para hacerlo.

Efector Ver Actuador.

Falsos Negativos Son aquellos resultados que deberian haber sido producidos en el proceso de
deteccion de zonas, porque reflejarian correctamente cierto nivel de regularidad en el com-
portamiento del oponente, pero que no fueron detectados.

Falsos Positivos Son aquellos resultados producidos en el proceso de deteccién de zonas, que
reflejan cierto nivel de regularidad pero que no se condice con el comportamiento voluntario
del oponente.

Feromona Sustancia o conjunto de sustancias quimicas producidas por algunos organismos vivos
que las utilizan para transmitir mensajes a otros miembros de la misma especie. Hay varios
tipos de feromona, como por ejemplo de alarma, de rastros al alimento, sexuales, y otras que
afectan el comportamiento de los individuos de la especie.

FIRA Acronimo de Federation of International Robot-soccer Association. La FIRA se creb el 5
de junio de 1997 durante el torneo MiroSot97 (Micro-robot Soccer Tournament) realizado en
Daejeon, Corea. Desde entonces todos los anos organiza dos eventos de nivel internacional:
FIRA Robot World Cup y FIRA Robot World Congress con el propésito de promover la
investigacion en sistemas robéticos auténomos entre otros.

Livelock Es similar a un deadlock, excepto que el estado de los dos procesos envueltos en el livelock
constantemente cambia. En el contexto del fatbol de robots se refiere a las situaciones donde,
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por una combinacion fortuita de acontecimientos en el entorno, el comportamiento de los
robots adquiere una regularidad ciclica inmovilizante.

Log Viewer Es un visor de logs desarrollado por el proyecto FRUTo y reutilizado para el equipo
FIbRA

RoboCup Originalmente llamada Robot World Cup Initiative es una iniciativa internacional de
investigacion y educacién. En ese sentido intenta fomentar la investigacion en Inteligen-
cia Artificial y robdtica proporcionando un problema estandar donde una amplia gama de
tecnologias puede ser integrada y examinada, asi como promover proyectos de educacién
integrada.

Sistema multi-robots Son un clase de sistema multiagente donde los agentes se encuentran
integrados a un entorno fisico concreto -agentes situados-.

Swarm robotics Es una aproximacién que intenta resolver el problema de coordinacion en sis-
temas multi-robots. El objetivo es construir/disenar agentes simples a partir de los cuales
emerjan comportamientos colectivos. Una fuente de inspiracién son las sociedades de insectos,
aunque no la unica.

Visor de logs Herramienta auxiliar que permite la reproducciéon de partidos grabados previa-
mente con un formato particular.

Zona de actividad Representa una zona de la cancha donde uno o varios robots oponentes se
mueven con cierta regularidad durante el transcurso de un partido.

Zona libre Son areas del campo de juego libres de obstaculos. En [ABR05a] se profundiza este
concepto.
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