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Abstract—El articulo presenta un sistema de Vision para la
deteccion de objetos mediante el uso de algoritmos genéticos.
La principal aportacion del mismo consiste en la adaptacion al
tiempo real de algoritmos generalmente utilizados offline. Para
conseguir esto se necesita una ejecucion eficiente que reduzca al
maximo la complejidad del algoritmo. El ambito de aplicacion
del sistema es el campeonato de fiitbol robético RoboCup', en
concreto la categoria Standard Platform, y debe permitir detectar
y estimar distancias a los objetos relevantes dentro de un estadio
de fitbol. Se realizaron diferentes experimentos dentro de un
campo oficial RoboCup.

Index Terms—Vision por computador, algoritmos genéticos,
robética, procesamiento de imagenes, Nao.

I. INTRODUCTION

El procesamiento de imdgenes es uno de los puntos clave
dentro de la robdtica mdvil actual, ya que las camaras de
visién son el principal dispositivo, a partir del cual obtener
informacién del entorno.

Este procesamiento debe realizarse en tiempo real, con una
capacidad de procesamiento limitada y manejando imdagenes
ruidosas, o de baja calidad. Los sistemas de vision desarrol-
lados para robética mévil, poseen una serie de caracteristicas,
entre las que destaca un grado maximo de eficiencia, que
permita procesar el mayor nimero de imdgenes por segundo
que la cdmara pueda obtener.

Hasta el momento se han propuesto un gran nimero de
soluciones, que en su mayoria han optado por el uso de
procesamientos sencillos, utilizando como informacién base
la obtenida mediante procesos de filtrado por color[1]. De
entre estas soluciones, destaca el uso de lineas de escaneo[2]
o soluciones basadas en la detecciéon de bordes[3], que se
utilizan ampliamente en la categoria Standard Platform de la
RoboCupl[4].

La propuesta que aqui se presenta ofrece un enfoque diferente,
estudiando la viabilidad de utilizar algoritmos genéticos[5]
en tiempo real, para realizar el reconocimiento de objetos.
Para mejorar la eficiencia del sistema desarrollado, el nlimero
de iteraciones e individuos utilizados en cada ejecucioén del
algoritmo deben reducirse lo maximo posible. Para que esta
reduccién no afecte a las prestaciones del algoritmo, la ini-
cializacién de cada poblacién utilizard una gran cantidad de
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informacién base, de forma que la validez de los primeros
individuos generados permita alcanzar soluciones ptimas tras
un reducido ndmero de iteraciones.

En lugar de reducir dnicamente el nimero de iteraciones e
individuos, ciertos trabajos proponen el uso de algoritmos
evolutivos celulares[6], que muestran un buen comportamiento
antes tareas de optimizacién, que necesiten una alta eficacia
con un nimero reducido de iteraciones.

La informacién utilizada para inicializar una nueva poblacién
la obtendremos de un procesamiento previo de la imagen
capturada, asi como de la dltima poblacién evolucionada por
el anterior algoritmo. Clonando individuos de poblaciones
anteriores para formar una nueva poblacién, aprovecharemos
la alta similitud entre sucesivas imagenes capturadas por una
cédmara de visién acoplada a un robot mévil.

Si una captura recoge un objeto situado a una determinada
distancia, la siguiente captura tomada por la cdmara posee
una alta probabilidad de mostrar el mismo objeto situado a
una distancia similar.

Nuestra hipdtesis consiste en que utilizando esta similitud
entre imagenes, asi como la informacién obtenida en un proce-
samiento previo, podemos desarrollar un sistema de vision
basado en algoritmos genéticos capaz de trabajar en tiempo
real.

Para evaluar la propuesta se han realizado pruebas sobre un
escenario real con el robot bipedo Nao, oficial dentro de
la competicion RoboCup Standard Platform, realizando la
deteccién de objetos clave dentro de un campo de fitbol
robético, como las porterias y la pelota.

El resto del articulo se organiza de la siguiente forma. La
seccion II estd dedicada a las restricciones del problema.
El sistema completo de Visién se presenta en la seccién
III, mientras que la secciéon IV recoge los experimentos y
resultados. Por ultimo, la seccion V muestra las conclusiones
y trabajo futuro.

II. RESTRICCIONES DEL PROBLEMA

El sistema de Visién debe ser vélido para su uso dentro
de la categoria Standard Platform, por lo que serd aplicado
con imédgenes capturadas por la cdmara del robot Nao”, que
obtiene 30 imdgenes por segundo de 320 x 240 pixeles, en el

Zhttp://www.aldebaran-robotics.com/eng/Nao.php
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espacio de color YUV[7].

Para reducir la informacién con la que trabajamos, las
imdgenes captadas por el robot se filtran previamente, elimi-
nando los pixeles que no hayan pasado un cierto filtro de color.
Dentro del entorno Robocup, los colores clave que poseen
los objetos son el amarillo y azul para las porterias, verde
para el césped, naranja para la pelota, y blanco para las lineas
del campo, los contrarios y compafieros. Ademads de esto, la
equipacién de cada jugador estd formada por una serie de
elementos de color rojo o azul oscuro.

El filtrado se realiza definiendo los valores maximo y minimo
de cada componente de color Y, U y V, de forma que un
pixel dnicamente pasard un filtro si todas sus componentes se
encuentran dentro de estos limites.

Un ejemplo de filtrado lo tenemos en la imagen 1, donde se
puede observar la imagen original y la obtenida tras aplicar
un filtro con el color azul de la porteria.

—

Fig. 1. Filtrado de color para la porteria azul

El procesamiento debe permitir detectar los objetos durante
un partido, lo que implica oclusiones parciales de los objetos,
donde la cdmara solamente detecta un porcentaje total del
objeto. Ante este tipo de situaciones, los métodos tradicionales
basados en lineas de escaneo presentan muchos problemas,
mientras que el método aqui propuesto actia de forma robusta,
como se comprobard en la seccién de resultados.

I1I. SISTEMA DE VISION

Un algoritmo genético evoluciona una poblacién de individ-

uos, los cuales representan soluciones potenciales al problema
general. En nuestro caso, un individuo debe representar la de-
teccion de un objeto a una cierta distancia, con una orientacién
relativa determinada.
Para evaluar la bondad o fitness de cada individuo, contrasta-
mos la informacién que transporta (objeto o situado a distancia
d) con la informacién extraida de la dltima imagen capturada
por la cdmara del robot. Si la informacién que porta un
individuo es verosimil, dada la dltima captura, se le otorgara
un alto valor de bondad. Si por contra, en la imagen capturada
no aparece el objeto o que representa el individuo, o aparece a
una distancia muy distinta a d, el individuo obtendrd un valor
bajo valor de bondad.

A. Esquema general de procesamiento

Nuestro esquema estard dirigido por la llegada de nuevas
imagenes a la camara, de forma que cada vez que llegue
una captura, evolucionaremos un conjunto de poblaciones para
detectar cada uno de los objetos que queremos detectar.

En nuestro caso, detectamos hasta 3 objetos distintos (Porteria

Azul, Porteria Amarilla y Pelota), por lo que mantenemos
3 poblaciones separadas de individuos. La eleccién de si es
necesario o no evolucionar una nueva poblacién tras la llegada
de una nueva imagen, dependerd de si al aplicar el filtro de
color especifico, hemos obtenido una cantidad suficiente de
pixeles. El esquema general es el mostrado en la figura 2.

Capturar una nueva imagen
Filtrar la imagen inicial con los filtros de color
para cada objeto
si hemos obtenido un ndmero de suficiente de pixeles
Evolucionar una nueva poblacién
Aplicar biisqueda local sobre el mejor individuo
Devolver distancia estimada al objeto
fin si
fin para

Fig. 2. Esquema general de procesamiento del sistema

Para evitar caer en 6ptimos locales, la poblacién de indi-
viduos se inicializard de nuevo tras realizar un determinado
nimero de iteraciones sin mejora. Durante el proceso de
evolucién, se almacena el mejor valor de fitness obtenido
hasta el momento, de forma que al terminar cada iteracién
aumentaremos el niimero de iteraciones sin mejora (si el mejor
fitness de la iteracién no supera el maximo global), o estable-
ceremos este contador a cero (si la iteracién proporciona un
nuevo méaximo global).

B. Representacion de Individuos

Ademads de la distancia entre un objeto y la cdmara, también

es importante conseguir detectar la orientacién entre ambos
elementos.
En primer lugar, esta informacién adicional serd necesaria
para la futura toma de decisiones, asi como para tareas
de localizacion[8]. De forma adicional, necesitamos esta
informacién para poder aplicar la funcién de firness utilizando
imdgenes capturadas por la cdmara, ya que las capturas
obtenidas dependen de la distancia d y con la orientacion
relativa entre el objeto y la camara.

Fig. 3.

Captura de imagen y orientacion relativa entre cdmara y pelota
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La figura 3 muestra como la imagen capturada por la cimara
representa la pelota, cuando se encuentra a una determinada
distancia d, y la diferencia de orientacién entre el objeto y la
camara en el eje x es o, y en el eje y (.

Si los valores de «v o 3 variasen en la figura 3, manteniendo
la distancia d, la captura de la cdmara mostrard una pelota
de similares proporciones, pero situada en una zona distinta.
Incluso si la variacién es grande, la cdmara no capturard la
pelota.

No es necesario utilizar una componente adicional con la
diferencia de orientacién en el eje z, debido a que mediante
técnicas de deteccion del horizonte[9], podemos aplicar trans-
formaciones a las imagenes capturadas para obtener todos los
objetos de la imagen paralelos al suelo.

Cada individuo de la poblacién almacena la siguiente infor-
macion (genes):

— Distancia del objeto al robot: d.

— Diferencia de orientacién en el eje z: a.

— Diferencia de orientacion en el eje y: 3.

Cada uno de estos tres genes esta representado por un valor
numérico, limitado el caso de o y 3 al angulo de vision de
la cdmara del Nao, y en el caso de la distancia, a la distancia
minima y mixima a la que deseamos realizar la deteccion.
Para poder realizar correctamente la funcién de fitness, los
individuos utilizados para detectar las porterias deben contener
un gen adicional denotado por 6, que represente la orientacion
que la porteria muestra en la captura. Este pardmetro es
necesario, ya que dos capturas de una misma porteria, con
los mismos parametros < d,c«, 3 >, variardn enormemente
si la porteria posee diferentes orientaciones. Esta situacion se
puede comprobar en la figura 4.

&

Fig. 4. Imdgenes obtenidas variando el parametro (3

C. Obtencion del pardmetro (3

Si conocemos en el momento de capturar una imagen el
dngulo que posee la cdmara del robot en el eje y respecto al
suelo, el parametro § puede obviarse. En lugar de modelar
este parametro (3, se calculard utilizando la distancia d, la
orientacion en el eje z «, y la orientacion relativa «y en el eje y
entre la cdmara del robot y el suelo. Gracias a ello, evitaremos
explorar zonas del espacio que representen soluciones que no
puedan darse.

Si conocemos v y el campo de visién de la cdmara, podemos
obtener la distancia minima y méaxima a la que somos capaces
de detectar objetos. Si « es cercano a 90 grados, el robot
detectara objetos situados a distancia lejanas, pero no detectara
la pelota cuando esta se encuentre a pequeias distancias.

El principal problema de no modelar 3 y obtener este

parametro a partir de otros, es que el algoritmo sera totalmente
dependiente de una correcta obtencién de ~, y dejard de
funcionar si la precisién de esta medida se reduce.

En robots equipados con articulaciones, como es nuestro caso,
los movimientos del robot provocan grandes movimientos y
oscilaciones en la cdmara, haciendo realmente complicado
obtener de forma precisa ~.

En robots con ruedas, el movimiento del robot afectard en
menor medida a la cdmara, y la obtencion de v podrd realizarse
con mayor precision, de forma que no serd necesario modelar
el parametro (3, ya que puede calcularse de forma fiable.

D. Funcion de fitness

La funcién de fitness seleccionada debe ser eficaz, y
devolver valores que evalien la validez de la proyeccién
generada por el individuo < d,a,3 >. Para evaluar la
informacion que representa el individuo, traducimos esta
informacién en una proyeccién del objeto que representa. La
proyeccién necesita una posiciéon < z,y > de comienzo en la
imagen, obtenida a partir de los pardmetros o y 3. El tamafio
del objeto proyectado dependerd del parametro d.

Para evaluar esta proyeccion, la comparamos pixel a pixel con
la informacién obtenida en el proceso de filtrado, utilizando
el color especifico del objeto a detectar. Cada pixel < z,y >
de la proyeccidn se considera valido si el pixel < x,y > de la
imagen capturada ha superado el filtro de color, y no vélido
en caso contrario.

Un ejemplo puede verse en la figura 5, donde a la izquierda se
muestra la imagen filtrada con el color naranja, y a la derecha
el resultado de evaluar 12 individuos, donde los pixeles
rojos sumarian valores negativos, y los verdes positivos, por
corresponderse con pixeles que han superado el filtro de color.

Fig. 5. Imagen filtrada(izq) y estudio de 12 individuos para detectar la
pelota(dcha)

Dado que obtenemos la cantidad de pixeles positivos

y negativos de una proyeccién, la primera idea para la
funcién de fitness consistio en utilizar el porcentaje de
pixeles de la proyeccién que han superado el filtro. Esto
conlleva un importante problema, ya que favorece individuos
que representan objetos lejanos, que obtienen proyecciones
mads pequefias con mayor probabilidad de obtener un alto
porcentaje de pixeles que pasen el filtro de color.
Debido a este problema, y aprovechando que durante el
proceso de filtrado obtenemos la cantidad de pixeles que ha
superado cada filtro de color, devolvemos como valor de fitness
el valor minimo de los dos siguiente valores:

— % de pixeles de la proyeccién que han superado el filtro
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— % de pixeles de la muestra de color que se utilizan en la
proyeccion superando el filtro

Para ilustrar como funciona, estudiamos en la figura 5 los
individuos A y B. Mientras que B posee un mayor porcentaje
de pixeles que han superado el filtro que A (70 frente a 45),
unicamente un 5% de los pixeles que superaron el filtro naranja
pertenecen al objeto B, frente al 35% de A aproximadamente.
El fitness final serd de 0.35 para A y 0.05 para B.

E. Inicializacion de la poblacion

La inicializacion de la poblacién de un algoritmo genético
suele ser aleatoria, generando uniformemente en los limites
de los genes, pero en nuestro caso usaremos poblaciones
informadas. En primer lugar podemos utilizar individuos que
provengan de la poblacién de capturas anteriores. Ademds,
durante el proceso de filtrado obtuvimos el nimero de pixeles
de la muestra de cada color, asi como la componente x e y
del centroide de la distribucién, lo cual puede utilizarse para
inicializar los nuevos individuos.

Aprovechando esta informacion, generamos individuos de 3
maneras distintas:

— Aleatoriamente

— Utilizando la informacién obtenida en el proceso de

filtrado

— Clonando un individuo de poblaciones anteriores

Las dos primeras formas para generar un individuo pueden uti-
lizarse siempre. La tercera opcién se podra utilizar Ginicamente
cuando tengamos poblaciones anteriores validas. Para definir
esta validez necesitamos conocer el tiempo transcurrido entre
la captura actual, y la dltima que evolucioné una poblacién p,
dando como resultado la deteccion del objeto o que intentamos
detectar. Si este tiempo supera cierto umbral, no generaremos
ningtn individuo utilizando esta poblacién anterior.
Para inicializar una poblacién, por cada nuevo individuo
realizamos un sorteo, donde cada una de las opciones contara
con una probabilidad. Estas 3 probabilidades serdn variables y
estardn condicionadas al nimero de capturas entre la actual y
la dltima que detectd el objeto que estamos estudiando. Para
ello definimos 2 parametros:

— MW: Miéxima probabilidad de clonar un individuo de

una poblacién anterior

— MFN: Nimero maximo de capturas que pueden existir

entre la actual y la dltima que detecté el objeto estudiado.

La suma de las probabilidades de las tres maneras de
generar un individuo debe sumar 1.0. La probabilidad de
escoger un individuo de una anterior poblacién disminuird a
medida que aumente el nimero de capturas sin actualizar esta
poblacién, Las otras dos probabilidades se obtienen utilizando
CloneProb.

CloneProb: MW — MW « (NFWU/MNF)

InitialInfoProb : (1 — (CloneProb))  0.66

RandomlyProb : (1 — (CloneProb)) x 0.34
Aumentar el nimero de individuos generados aleatoria-

mente fomentard la diversidad de la poblacién inicial. Uti-
lizando la informacidén de filtrado, aumentaremos el elitismo

del algoritmo, asi como el riesgo de caer en Optimos lo-
cales. El uso de individuos clonados de iteraciones anteriores,
permitird una rdpida convergencia ante pequefas variaciones
entre capturas. Combinando correctamente estas tres opciones,
aseguraremos el equilibrio entre elitismo y generalidad. Selec-
cionamos los valores de 0.66 y 0.34 con el objetivo de obtener
una poblacién inicial heterogénea, en base a los test empiricos
preliminares.

F. Oclusion parcial de objetos

En entornos complicados y cambiantes como los escenarios

RoboCup, es indispensable que el sistema de visién funcione
de forma robusta ante oclusiones de objetos, ya que los objetos
que deseamos detectar se encontrardn la mayor parte del
tiempo ocultos, parcial o totalmente tras otros objetos. De
forma adicional, la cdmara del robot obtendrd un gran niimero
de capturas que recojan parcialmente el objeto, debido a la
orientacion entre la cdmara y el objeto.
La propuesta actual funciona correctamente ante oclusiones,
ya que durante la evaluacién de un individuo se estudia su
proyeccién completa, y no caracteristicas parciales del objeto.
Cuando se presenten obstdculos entre la cdmara y el objeto a
detectar, la funcién de fitness obtendra valores inferiores, pero
permitird detectar el objeto. Para aquellas situaciones en las
que una captura muestre parcialmente un objeto, como la de la
figura 6, existirdn individuos dentro del espacio de busqueda
que permitan representar esta situacion, a los cuales la funcién
de fitness otorgue un alto valor. Esto se consigue aumentando
el nimero de orientaciones posibles entre camara y el objeto,
a todas aquellas que proyecten objetos dentro de los limites
de la captura.

Fig. 6. Captura parcial de un objeto

IV. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

El entorno donde se han realizado los experimentos se cor-
responde con un escenario RoboCup, con un campo de fiitbol
de 6 x 4 metros y utilizando la pelota y porterias oficiales.
Hemos utilizado un robot Nao, capturando 2 imdagenes por
segundo en formato YUYV, de tamafio 320 x 240 pixeles.
Durante los experimentos, por cada captura de la cdmara, se
almacené la diferencia absoluta entre la distancia real y la
distancia estimada por el individuo de la poblacién con mayor
fitness, para cada uno de los elementos detectados.

Las condiciones de iluminacién permanecieron invariables
durante los experimentos, de forma que los filtros de color
fueron los Optimos durante la realizacién de las pruebas.

Realizamos dos estimaciones por segundo, ya que a pesar de
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que el tiempo de procesamiento es variable, en ningin caso
una captura necesité mas de 500 milisegundos para realizar el
procesamiento completo.

Después del proceso de filtrado (= 80 msec), el tiempo de
ejecucioén nunca fue superior a 370 milisegundos (183 para la
porteria y 187 para la pelota).

A. Pardmetros del Algoritmo Genético

Los experimentos se
pardmetros:

realizaron con los siguientes

— Niuimero de Individuos: 12

— Numero de Iteraciones: 24

— Probabilidad de mutacién: 5%

— Tipo de operador de cruce: por punto

— Tipo de reemplazo: Algoritmo Generacional

— Reinicio tras superar un 25% de iteraciones sin mejorar
el 6ptimo global

- MW:0.5

- MFN: 10

Con estos pardmetros, el algoritmo posee nimero de indi-
viduos e iteraciones reducido, utilizando una probabilidad de
mutacién y operador de cruce estandar. Al ser un algoritmo
generacional, cada nueva poblacién de hijos obtenida tras el
cruce y mutacién reemplazard a sus progenitores, lo que puede
provocar que la calidad de la poblacién se devalie con el paso
de las iteraciones. Los individuos son evolucionados sin tener
en cuenta la odometria del robot.

Al mejor individuo de cada iteracién se le aplica un proceso de
busqueda local simple (Hill Climbing), que permite mejorar el
fitness final obtenido tras cada captura. El proceso de busqueda
local consiste en evaluar variaciones positivas y negativas
sobre los genes de los individuos. A los algoritmos que
combinan conceptos y estrategias de diferentes metaheuristicas
se les denomina algoritmos meméticos[10].

B. Experimento 1 - Validacion de la Hipotesis

El primer experimento tiene como objetivo comprobar si el
sistema desarrollado puede trabajar en tiempo real, detectando
correctamente los elementos del entorno, estimando distancias
correctamente. Para ello utilizamos los pardmetros por defecto
del algoritmo genético descritos anteriormente.

Realizamos un mismo recorrido por el terreno de juego en 6
ocasiones. En cada recorrido se realizan 30 capturas (tomadas
durante 15 segundos) en las cuales se puede observar la
porteria amarilla, situada entre 360 y 300 cm., y la pelota
naranja, entre 260 y 200 cm.

En total el experimento consta de 180 capturas distintas (6
x 30). Por cada captura se almacena la diferencia absoluta
entre la distancia real y la estimada por el algoritmo (denotada
por DBRED) y el fitness del mejor individuo evolucionado
para realizar la deteccién. Este valor se utiliza para generar
diversos conjuntos de datos, los cuales contienen Unicamente
las diferencias obtenidas con individuos cuyo valor de bondad
supere un cierto umbral.

La tabla I muestra de forma separada para la pelota y la
porteria amarilla, y inicamente para las detecciones realizadas

con individuos con fitness mayor que 0, 0.25, 0.5 y 0.75, el
valor medio de las diferencias entre la distancia real y estimada
(DBRED) para estas capturas, y el porcentaje del total de las
180 capturas que obtienen, durante la deteccién del elemento,
su mejor individuo con un fitness superior a estos umbrales.

TABLE I
DIFERENCIA MEDIA ENTRE POSICION REAL Y ESTIMADA Y PORCENTAJE
DE CAPTURAS POR ENCIMA DE DIFERENTES UMBRALES DE FITNESS

Fitness >00 >025 >05 >0.75

Pelota Dif.media (cm)  42.62 40.57 31.77 22.75
Capturas (%) 68.89 68.33 57.78 8.89

Porteria Dif.media (cm)  40.03 37.88 33.1 32.69
Amarilla Capturas(%) 99.44 93.33 44.44 8.89

Se puede comprobar cémo el valor obtenido con la funcién

de fitness representa fielmente la validez de los individuos, de
forma que a medida que utilizamos tnicamente detecciones
realizadas con un valor de fitness por encima de un cierto
umbral, la media de las diferencias entre distancias reales y
estimadas disminuye.
Para evaluar la robustez del algoritmo, también mostramos en
la tabla II el porcentaje de capturas cuya diferencia entre la
distancia real y estimada se encuentra por debajo de ciertos
umbrales.

TABLE I
PORCENTAIJE DE CAPTURAS POR DEBAJO DE DISTINTOS UMBRALES DE
DIFERENCIA ENTRE DISTANCIA REAL Y ESTIMADA

Porcentaje de capturas por debajo de

100cm  75cm  50cm 30cm
Pelota 63.63  56.11 44.44 35.55
Porteria Amarilla | 92.77 87.78  72.22 51.67

Los valores obtenidos muestran una gran robustez, especial-

mente en el caso de la porteria, ya que en un escenario con
una distancia maxima entre elementos de 721 centimetros, un
alto porcentaje de capturas (37.37% y 51.67%) obtiene una
diferencia entre la distancia real y estimada por debajo de 30
centimetros.
La deteccion de la pelota a través de un genético resulta mas
complicada que la porteria, ya que sélo individuos cercanos
al maximo global obtienen valores de fitness superiores a
cero, evitando que el algoritmo converja a través de las
iteraciones. Debido al pequefio tamafio de la pelota en las
imdgenes capturadas, sélo aquellos individuos que representen
este objeto con una diferencia de orientacién y distancia muy
cercana a la real, obtienen valores de bondad distintos a 0. La
convergencia de un algoritmo genético de estas caracteristicas
no serd constante. Un 83.83% de las detecciones que se han
realizado correctamente para la pelota (fit> 0), obtuvieron
valores de fitness superiores a 0.5. Para las porterias, este
porcentaje baja a un 44.69%.

C. Experimento 2 - Estudio de [3

El objetivo del segundo experimento es estudiar si la
obtencion del pardmetro (§ a partir del resto de parametros
puede ser realizada, ademds de evaluar cémo afecta al
rendimiento general del algoritmo. Realizamos el mismo
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recorrido del experimento anterior, utilizando los mismos
pardmetros.

Durante el experimento, los individuos no contendrdn el gen
que representa el pardmetro 3, y para realizar la funcién de
evaluacién, calcularemos este parametro utilizando para ello
la distancia al objeto d, la diferencia de orientacién en el eje
x entre cdmara y objeto «, y la diferencia de orientacién entre
la camara y el suelo en el eje y -, obtenida gracias al estudio
de los sensores del robot.

De nuevo obtuvimos 180 capturas en total, con los resultados
mostrados en la tabla III.

TABLE III
DIFERENCIA MEDIA ENTRE POSICION REAL Y ESTIMADA Y PORCENTAJE
DE CAPTURAS POR ENCIMA DE DIFERENTES UMBRALES DE FITNESS

Fitness >0.0 >025 >05 >0.75
Pelota Dif.media (cm) 18.70 18.05 16.89 27.7
Capturas (%) 69.44 68.33 57.78 5.55
Porteria | Dif.media (cm)  33.66 32.81 3431 275
Amarilla Capturas(%) 100.0 95.00 40.56 1.11

La primera conclusién que podemos extraer de estos

resultados, es que realizamos un mayor nimero de detecciones
correctas (fitness > (), aunque disminuye el porcentaje de
capturas que obtienen un valor de fitness superior a 0.5 y
0.75. Esto se debe a que modelar (3 permite generar individuos
que no podrian ser obtenidos calculando este pardmetro, ya
que recogen situaciones incorrectas segtin la obtencion de 3 a
partir del resto de pardmetros, pero que debido al ruido, o a
diferencias entre el valor de «y real y estimado, son correctas.
La diferencia media entre las distancias reales y estimadas se
ha reducido considerablemente, ya que al tener un parametro
menos, con un numero similar de iteraciones el algoritmo
converge mas rapido a individuos prometedores.
Para realizar una comparacién completa entre el modelado de
[y su obtencién directa a través de otros pardmetros, la tabla
IV muestra el porcentaje de capturas con diferencia entre la
distancia real y estimada por debajo de ciertos umbrales.

TABLE IV
PORCENTAIJE DE CAPTURAS POR DEBAJO DE DISTINTOS UMBRALES DE
DIFERENCIA ENTRE DISTANCIA REAL Y ESTIMADA

Porcentaje de capturas por debajo de

100cm  75cm  50cm 30cm
Pelota 68.89  68.89  65.56 54.44
Porterfa Amarilla | 96.67  93.33  76.67 48.89

Comparando la tabla IV con la II, podemos observar como
mejora la robustez del algoritmo, ya que la rdpida convergencia
de las poblaciones, permite obtener un alto porcentaje de
capturas que obtienen una reducida diferencia entre el valor
real y estimado, para la distancia al objeto a procesar.

Como principal conclusién, destacamos la conveniencia de
reducir el nimero de genes que posee cada individuo de
una poblacién, a los estrictamente necesarios. Para ello
utilizamos la mayor cantidad posible de informacién del
entorno, de la plataforma a utilizar y de los elementos a
detectar. Esto nos permitird reducir el espacio de bisqueda del
algoritmo genético, explorando Unicamente soluciones que se
correspondan con situaciones reales. Al contar con un menor

nimero de pardmetros, el algoritmo convergerd mads rapido,
permitiendo alcanzar mejores éptimos con un niimero reducido
de iteraciones.

D. Experimento 3 - Estudio de MW

El objetivo del tercer experimento consiste en mostrar
la forma en la que el pardmetro MW afecta al sistema de
visién. Este pardmetro define la probabilidad méxima de
clonar un individuo de poblaciones anteriores, a la hora de
generar una nueva poblacién, y por tanto define el peso de
poblaciones anteriores a la hora de inicializar una nueva
poblacion.

A medida que aumentemos el valor de este pardmetro, un
mayor nimero de individuos de los que conformardn la
nueva poblacién representardn soluciones para la deteccion
de objetos en capturas anteriores.

El experimento consistié en una secuencia de 20 imdagenes
capturadas con el robot desde una posicién estética, situada a
250 cm de la porteria azul y 150 cm de la pelota. Mientras se
realizé el experimento, la orientacién de la cdmara cambi6 de
valores, capturando diferentes imagenes de objetos situados a
la misma distancia. Debido a las diferentes orientaciones de
la cdmara, la mayoria de las capturas mostraron parcialmente
y no en su totalidad la porteria y la pelota.

Durante la realizacion del experimento utilizamos los
parametros por defecto, incluyendo el parametro (3 entre la
informacién que poseen los individuos. Los cambios en el
valor de MW definieron las diferentes configuraciones que
fueron probadas. El experimento se repitié en 9 ocasiones con
cada distinta configuracién, almacenando un conjunto total
de 180 capturas. Evaluamos 4 diferentes configuraciones,
con valores para la probabilidad maxima de seleccionar un
individuo de la poblacién anterior (M W) de 0, 25, 50y 75%.

TABLE V
DIFERENCIA MEDIA ENTRE POSICION REAL Y ESTIMADA DE CAPTURAS
CON VALORES DE FITNESS POR ENCIMA DE DIFERENTES UMBRALES

MW | Fit >0 Fit>0.25 Fit>0.5 Fit>0.75
0.00 47.37 47.37 36.93 31.75
Pelota 0.25 43.10 41.43 34.26 34.27
0.50 41.37 41.26 33.63 33.67
0.75 43.48 42.08 32.72 33.49
0.00 58.02 49.48 27.15 12.78
Porteria | 0.25 53.64 42.63 26.71 19.72
Azul 0.50 51.22 43.54 21.76 14.16
0.75 44.16 37.60 24.45 15.39

La tabla V muestra de nuevo como la funcién de fitness
representa fielmente la validez de los individuos durante el
proceso, aunque se puede comprobar que las variaciones
en el valor de MW no provocan grandes cambios en la
diferencia media entre distancia real y estimada de las
capturas, utilizando Unicamente capturas por encima de varios
umbrales de fitness.

La tabla VI muestra como a medida que utilizamos valores
mayores de MW, el porcentaje de capturas que obtiene un
mayor valor de fitness, y que por tanto realizan mejores
estimaciones, aumenta. En el caso de la porteria, esta tendencia
se mantiene a medida que aumenta MV, mientras que para
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TABLE VI
PORCENTAJE DE CAPTURAS POR ENCIMA DE DIFERENTES UMBRALES DE
FITNESS
MW | Fit >0 Fit >0.25 Fit>0.5 Fit>0.75
0.00 93.59 93.59 78.84 35.26
Pelota 0.25 91.66 91.02 80.12 44.87
0.50 89.74 89.10 75.64 29.49
0.75 89.10 87.18 75.00 32.69
0.00 100.0 82.68 47.49 12.85
Porteria | 0.25 98.32 83.80 56.42 13.97
Azul 0.50 98.88 87.71 55.87 13.97
0.75 98.88 89.94 64.25 12.85

la pelota, parece que el punto Optimo se encuentra en (.25,
tras lo cual el rendimiento empeora.

TABLE VII
PORCENTAIJE DE CAPTURAS POR DEBAJO DE DISTINTOS UMBRALES DE
DIFERENCIA ENTRE DISTANCIA REAL Y ESTIMADA

Porcentaje de capturas por debajo de

MW | 100cm  75¢cm  50cm 30cm

0.00 82.69 7244 62.18 3333

Pelota 0.25 8590  79.49 71.79 3141
0.50 8590  75.00 67.31 35.30

0.75 80.77 7372 64.10 32.69

0.00 77.09 68.71 5531 32.96

Porteria | 0.25 81.00 7374  62.57 34.08
Azul 0.50 81.56 7541 6145 43.01
0.75 87.15 7877 72.07 48.60

Finalmente, la tabla VII presenta el porcentaje total de
capturas, que obtienen una diferencia entre la distancia real
y estimada por debajo de ciertos umbrales. En esta tabla
se puede comprobar perfectamente que aumentar el valor de
MW mejora enormemente el rendimiento del algoritmo en el
caso de la porteria. Para el caso de la pelota, al aumentar
el valor de MW por encima de 0.25 obtenemos peores
resultados, como se pudo intuir tras la tabla VI.

La explicaciéon del porqué de estos comportamientos del
sistema en funcién de MW proviene de las caracteristicas
propias de los objetos que intentamos detectar.

La pelota siempre aparece en las imdgenes como un objeto
redondo de pequefio tamafio y color naranja. En muy pocas
capturas la pelota se encuentra parcialmente oculta (al con-
trario que ocurria en la liga que utilizaba robots AIBO), por lo
que la informacién de filtrado resulta muy util para inicializar
nuevos individuos. La posiciéon < z,y > de la pelota en
una captura, serd en muchas ocasiones cercana al centroide
< x,y > de la muestra de pixeles naranja, obtenida tras el
proceso de filtrado. Como se indicé en el primer experimento,
Unicamente individuos muy cercanos a la solucién obtendran
valores de fitness mayores que cero.

Por estas razones, al aumentar el porcentaje de individuos
que se clonan de iteraciones anteriores por encima de cierto
umbral, las prestaciones del algoritmo se devalian, ya que
se crean demasiados individuos que representan soluciones
a capturas anteriores y menos con la informacién obtenida
con el proceso de filtrado. Los individuos de poblaciones
anteriores pueden no corresponderse con soluciones validas
para la captura actual, y por tanto obtendran valores de fitness
0, retrasando la convergencia del algoritmo.

A pesar de estos inconvenientes, introducir una proporcién

media de individuos provenientes de poblaciones anteriores
(entre 0.25 y 0.5), mejorard las prestaciones del algoritmo,
ya que la poblacién contard con individuos que poseen infor-
macién valiosa, y que tras cruzarse con el resto de individuos
podran dar lugar individuos con altos valores de fitness.
Incluir individuos de iteraciones anteriores también permitird
al algoritmo converger mds rapido cuando la informacién
obtenida con el proceso de filtrado no sea valiosa, debido al
ruido del entorno.

Para la deteccion de las porterias, la situacién es completa-
mente distinta. Las porterias se captan como objetos de distinta
forma y tamafio, en funcién de la posicién desde la que se
observen. Su tamafio es mucho mayor que el de la pelota, por
lo que ocupardn una mayor superficie en las capturas, como
puede comprobarse en la figura 6. A diferencia de la pelota,
individuos muy alejados de la mejor solucién pueden poseer
valores de fitness superiores a cero, por portar en sus genes
informacion valiosa. Durante la deteccién de una porteria, ex-
iste un alto riesgo de caer en dptimos locales (como individuos
que representen porterias que compartan Unicamente uno de
los postes con la porteria captada en una imagen), por lo que
se debe evitar un excesivo elitismo, inicializando individuos
mediante los tres sistemas disponibles.

La informacion obtenida con el proceso de filtrado de color,
no resulta tan valiosa como en el caso de la pelota, ni permite
crear individuos cercanos a la mejor solucion. Sin embargo, los
individuos de poblaciones anteriores, a pesar de no representar
el optimo global de la poblacién, obtendran valores de fitness,
que permitirdn tras un pequefio niimero de mutaciones y
cruces, alcanzar valores cercanos a la solucién global del
problema.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En base a los resultados obtenidos en el primer experi-
mento, el sistema ofrece una robusta alternativa a los sistemas
tradicionales de deteccion de objetos, utilizando para ello los
principios de los algoritmos genéticos. El sistema posee unos
tiempos de ejecucion que le permiten ser ejecutado en entornos
RoboCup. El sistema funciona correctamente ante la aparicién
de oclusiones, sin necesidad de enfoques basados en casos
El parametro (3 debe calcularse a partir del resto de parametros.
Este pardmetro se puede obtener correctamente los valores de
los sensores del robot se obtienen sin error. El nimero de
genes de cada individuo debe tan pequefio como sea posible.
En base a los resultados obtenidos tras el tercer experimento,
se ha demostrado que la relacién existente entre imigenes
capturadas de forma consecutiva, puede ser utilizada para
mejorar el rendimiento del sistema desarrollado, acelerando
la convergencia hacia mejores soluciones.

El sistema se ha realizado para la deteccion de porterias y de la
pelota, pero en vista a los resultados obtenidos, las alternativas
actuales para la deteccion de la pelota, y la especial dificultad
en la deteccion de porterias, el principal campo de aplicacion
del sistema serfa tnicamente la deteccién de porterias.

Como principal linea de trabajo futuro, encontramos la
integraciéon del sistema desarrollado con un método for-
mal de localizacion como Montecarlo[11] o Filtros de
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Kalman[12], dado que estos métodos combinan la informacion
de movimiento (odometria) y la informacién visual. El método
seleccionado deberd utilizar la distancia y orientacién estimada
a las porterias, objetos clave para localizar al robot, ademas
de aprovechar el valor de fitness para integrar las dos fuentes
de informacién de la mejor manera posible[13].

Otra linea de trabajo estaria relacionada con la inclusion
de restricciones durante la creacién de nuevos individuos,
utilizando para ello la creencia sobre la posicion y orientacién
del robot, limitando el rango de opciones a los objetos que
sea posible observar desde la pose estimada actual.
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