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RESUMO

Trabalho de conclusao de curso
Ciéncia da Computacéo
Universidade Federal de Santa Maria

PROPOSTA DE ALGORITMO DE TOMADA DE DECISAO PARA
PROGRAMAQAO DE ROBOS PARTICIPANTES DA ROBOCUP
AUTOR: FERNANDO FAE
ORIENTADOR: GIOVANI RUBERT LIBRELOTTO
Local da Defesa e Data: Santa Maria, 11 de Julho de 2016.

Tendo como objetivo promover as pesquisas nas areas de Inteligéncia artificial e
robotica, a RoboCup promove anualmente competicbes de futebol de robds. Estas
competicbes demandam trabalho em diferentes &reas do conhecimento como: robdtica,
inteligéncia artificial, visdo computacional, eletrdnica, etc. No ano de 2015 a Taura Bots,
equipe de futebol de robds da Universidade Federal de Santa Maria, participou pela primeira
vez da competicdo. Assim surgiram as necessidades de aprimoramento das capacidades
motoras dos robds e também da parte de comportamento para o controle dos mesmos. Nesse
contexto foi criado o simulador TauraSim para auxiliar na parte de criacdo do comportamento
para os robds, eliminando a necessidade de se ter um robd disponivel constantemente. Durante
uma partida de futebol existem varias situacGes onde o agente tem mais de uma opcao de acao,
seja um passe, drible, chute etc. Nesse contexto faz-se necessario um algoritmo que seja capaz
de realizar a melhor acdo possivel em determinada situacdo de jogo. Fazendo o uso do
simulador TauraSim, foi possivel criar um algoritmo de tomada de decisdo para uma jogada
especifica, utilizando o classificador Naive Bayes para o calculo das probabilidades, obtendo
um resultado consideravelmente bom quando comparado a um algoritmo randémico, com
uma porcentagem de 74% de acertos. Além de seu bom desempenho pode-se destacar também
que: como o algoritmo Naive Bayes tem o seu conjunto de treinamento a parte de seu codigo
principal, o algoritmo pode ser facilmente adaptado para outras jogadas, necessitando apenas
a modificagéo de seu conjunto de treinamento.

Palavras-chave: Robocup. Simulagdo Computacional. Futebol de Rob6s. Comportamento.
Naive Bayes. TauraSim. Robotica.



ABSTRACT

Undergraduate Final Thesis
Graduation Program in Informatics
Federal University of Santa Maria

PROPOSAL OF AN ALGORITHM FOR A DECISION MAKING SYSTEM FOR
ROBOTS PARTICIPANTS OF THE ROBOCUP
AUTHOR: FERNANDO FAE
ADVISOR: GIOVANI RUBERT LIBRELOTTO
Defence Place and Date: Santa Maria, July 11, 2016.

Aiming to promote research on fields such as artificial intelligence and robotics,
RoboCup promotes annual robot soccer competitions. These competitions demand work on
different knowledge fields like robotics, artificial intelligence, computer vision, electronics,
etc. In 2015, the Taura Bots, robotics football team of Federal University of Santa Maria,
participated for the first time in the RoboCup competition. Thus, came up the need to enhance
the motor skills and the behaviour responsible for controlling the robot. In this context, was
create a simulator called TauraSim, to assist on creation of the behaviour for the robot,
abandon the need to have the robot always available. During a football match, there are many
situations where the agent have more than one option of action, which can be a pass, kick,
dribble, etc. With this in mind, it becomes necessary the creation of an algorithm that can be
able to execute the best action given the situation of the match. Using the TauraSim simulator
it was possible to create a decision-making algorithm for a specific situation of the match,
making use of the Naive Bayes classifier to calculate the probabilities, getting considerable
results, with a high percentage of correct answers. Another positive aspect is the fact that the
Naive Bayes algorithm has its training data apart from its main code, it means that the
algorithm can be easily adjusted to other match situations, just by modifying its training data.

Keywords: Robocup. Computer Simulation. Robot Soccer. Behaviour. Naive Bayes.
TauraSim. Robotics.
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1 INTRODUCAO

De acordo com a defini¢do adotada pela Robotic Industries Association (RIA), o robo
é um equipamento multifuncional e reprograméavel, projetado para movimentar materiais,
pecas, ferramentas ou dispositivos especializados através de movimentos programados para a
execucdo de uma infinidade de tarefas (RIVIN, 1988), essa defini¢do pode ser complementada
ainda pela definigdo utilizada pela Oxford Dictionaries onde diz: "Rob6 é uma maquina que
se assemelha a um ser humano e é capaz de replicar certos movimentos e funcionalidades
humanas automaticamente™. Desde o primeiro uso do Unimate, o primeiro robé industrial, na
producdo automobilistica (NOF, 1997), dispositivos robdticos vém sendo aplicados em
diferentes areas com o objetivo de duplicar ou melhorar a funcdo do trabalho humano e
realizar tarefas que ndo podem ser executadas pelo ser humano por serem muito arriscadas ou
até mesmo impossiveis de se executar (HOCKSTEIN et al, 2007).

Tendo em vista que a robdtica é um campo preocupado com a conexao de percepcao
para acdo (POMEROL, 1997), Inteligéncia Artificial deve ter um papel central na robética se
essa conexdo for para ser inteligente. Em 1997 o robd Deep Blue, que foi criado
especificamente para jogar xadrez, derrotou o entdo campedo mundial de xadrez Garry
Kasparov (CAMPBELL et al, 2002), esse foi um dos principais feitos da IA e a partir de entdo
novos desafios foram buscados pelos pesquisadores do ramo. Com essa vitoria as pesquisas
em IA buscaram novos desafios e dessa forma surgiu a RoboCup, com o objetivo de
desenvolver até meados do século XXI uma equipe de rob6s humanoides completamente
autbnomos capaz de derrotar o atual Campeédo da Copa do Mundo de humanos, usando as
regras oficiais da FIFA (KITANO et al., 1998).

A RoboCup é uma competicdo internacional cujo objetivo é proporcionar 0
crescimento da robotica e da inteligéncia artificial, proporcionando um desafio a comunidade
cientifica focada nestas areas (ROBOCUP, 2012). O futebol de robds por sua vez, propicia
um ambiente com condicdes para a validacdo de diversos assuntos relacionados a robética
como a inteligéncia artificial, visdo computacional, eletronica etc. A pesquisa € 0
desenvolvimento de futebol entre rob6s além de ser extremamente motivante por possibilitar
0 surgimento de um espirito de ciéncia e tecnologia nas universidades, constitui uma atividade
que possibilita a realizacdo de experimentos reais para o desenvolvimento e testes de robds
que apresentam comportamento inteligente que cooperam entre si para a execugdo de uma
tarefa formando um time (GOVEIA, 2006).
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Em 2015 a RoboCup foi sediada na cidade de Hefei na China e teve a participacéo da
equipe Taura Bots da Universidade Federal de Santa Maria (UFSM) em parceria com a equipe
alemd@ WF-Wolves da Universidade de Ostfalia. A equipe Taura Bots conta com seu proprio
simulador 2D, o TauraSim, que permite a realizacéo de testes sem a necessidade do rob0 fisico
e além disso, que o codigo programado no simulador seja portado diretamente para o robd real
(MONTENEGRO, 2015).

Durante uma partida de futebol existem vérias situacdes onde o agente tem mais de
uma opcdo de acdo, seja um passe, drible, chute etc. Dessa maneira o agente deve entender o
que est& acontecendo em campo e analisar qual das op¢des possiveis é a melhor a ser realizada.
Nesse contexto faz-se necessario um algoritmo que seja capaz de realizar a melhor acéo
possivel em determinada situacéo de jogo.

O objetivo deste trabalho é a criacdo de um algoritmo que possa ser usado pelo
simulador TauraSim para decidir entre a melhor agdo possivel para determinada formacéao de
campo, analisando a situacdo de jogo onde o agente estara com a bola dominada e precisara
decidir entre chutar, passar ou ficar com a bola (driblar/correr).

Para atingir o objetivo deste trabalho, foi criada uma estratégia de jogo definindo qual
a melhor acdo a ser tomada analisando as posi¢fes do agente, do companheiro, do adversario
e das traves. Assim, conforme uma determinada posicdo de campo, € calculada a
probabilidade de acerto do passe, chute e drible/corrida, usando a anélise das posicoes. Para o
calculo das probabilidades é usada uma implementacdo do algoritmo Naive Bayes. Desta
forma a acdo com a maior probabilidade de acerto sera a agdo executada.

Este trabalho esté estruturado da forma apresentada a seguir: o Capitulo 2 apresenta a
revisdo bibliogréfica, dando destaque a definicdo de conceitos tedricos como robdtica e
RoboCup, Inteligéncia Artificial e o simulador TauraSim. O Capitulo 3 apresenta a
metodologia, requisitos da proposta, modelagem e implementacdo. O Capitulo 4 apresenta 0s
resultados obtidos neste estudo. Por fim, no Capitulo 5 séo feitas as consideraces finais sobre
o trabalho desenvolvido e sugestbes para trabalhos futuros.



12

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo destina-se a definicdo de conceitos tedricos necessarios para a
compreensdo do trabalho, os quais séo citados a seguir: Robdtica e RoboCup, A na roboética

e 0 Simulador TauraSim.

2.1 Robdtica e RoboCup

No inicio do século 20, rob6s ndo faziam parte ainda da popular ficcdo cientifica. Isso
continuou até 1917, quando Joseph Capek escreveu o conto Opilec e em 1921 quando seu
irmdo Karel Capek escreveu a peca Rossum's Univeral Robots (RUR), em que o conceito da
robdtica entrou para a consciéncia popular (HOCKSTEIN ET AL, 2007).

A transicdo da ficcdo cientifica para a realidade ocorreu em 1958 quando a General
Motors apresentou o Unimate, o primeiro robd industrial, para ajudar na producéo
automobilistica (NOF, 1997). Desde seu primeiro uso na linha de montagem em 1961, a
aplicacdo de rob6s na industria tem aumentado e robds tém sido usados numa grande
variedade de aplicacGes incluindo uso militar, exploracdo do espaco e missGes de busca e
resgate. Em todos os casos, a robotica é usada para duplicar ou melhorar a fun¢do humana ou
para fazer trabalhos muito perigosos para o trabalho humano direto (HOCKSTEIN et al,
2007).

A ideia do futebol robdtico foi mencionada pela primeira vez pelo professor Alan
Mackworth, da Universidade British Columbia, Canada, onde ele tinha como objetivo a
criacdo de equipes que pudessem trabalhar de forma cooperativa e competitiva. Mackworth
ainda cita em seu artigo On Seeing Robots que além dos problemas com a parte da robética e
percepcédo, seriam enfrentados desafios na parte de representacdo de planejamento e acéo
(MACKWORTH, 1993). Mas, independentemente dele, um grupo de pesquisadores
japoneses organizaram um workshop sobre os grandes desafios da Inteligéncia Artificial em
outubro de 1992, em Toquio. Este evento desencadeou uma serie de discussdes sobre como
utilizar o jogo de futebol para fomentar a pesquisa em ciéncia e tecnologia. Realizou-se, entdo,
uma investigacdo sobre a viabilidade tecnoldgica, financeira e o impacto social. Juntamente,
foram desenvolvidos regras e prototipos de robés-jogadores e simuladores. Como resultado

destes estudos, concluiram que o projeto era possivel e desejavel (MAEDA, 2004).
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Assim, em junho de 1993, um grupo de pesquisadores incluindo, Minoru Asada,
Yasuo Kuniyoshi e Hiroaki Kitano decidiram iniciar uma competi¢do, primeiramente com o
nome de Robot J-League. Esta acabou se transformando na primeira liga profissional de
futebol robotico do mundo. Logo, devido a pedidos de pesquisadores de todo mundo também
interessados, mudou-se 0 nome da liga e do projeto como um todo para Robot World Cup
Initiative, ou simplesmente RoboCup (MAEDA, 2004).

A RoboCup é uma iniciativa para a continua pesquisa em robdtica e Inteligéncia
Artificial que usa o jogo de futebol como motivacdo. Desde sua primeira edi¢do, em 1997, a
RoboCup é realizada todo o ano e tem como seu maior objetivo desenvolver um time de robds
humanoides autbnomos que possam derrotar a equipe humana camped mundial em um jogo
de futebol (KITANO et al., 1998). Atualmente a RoboCup Soccer é dividida em cinco ligas:
Liga de simulacdo, Liga de tamanho médio, Liga de tamanho pequeno, Liga humanoide € a
Liga padrdo. Ainda existem outras divisdes da RoboCup que sdo: RoboCup@Work, RoboCup
Rescue, RoboCup Junior, entre outras.

Em 2015, a RoboCup foi sediada na cidade de Hefei na China e teve a participacao da
equipe Taura Bots da UFSM em parceria com a equipe alemd WF-Wolves da Universidade
de Ostfalia (MONTENEGRO, 2015), onde os mesmos obtiveram o segundo lugar nos
desafios técnicos na Liga Humanoide na categoria Kid-Size que comtempla robés de 40 a 90

centimetros de altura.

2.2 Robdtica e Inteligéncia artificial

Inteligéncia Aurtificial (IA) € um ramo da ciéncia da computacdo que tem como
objetivo a criacdo de maquinas inteligentes e isto tem se tornado uma parte essencial da
industria tecnoldgica. A principal caracteristica da IA é tentar entender os principios que
tornam o comportamento inteligente possivel em sistemas naturais e artificiais (POMEROL,
1997). O campo da IA é muito vasto e bastante interdisciplinar de um modo que vérias
disciplinas tém estudos nessa area, incluindo ciéncia da computacdo, matematica,
neurociéncias, filosofia, entre outras (POOLE; MACKWORTH; GOEBEL, 1998).

Tendo em vista que a robética é um campo preocupado com a conexao de percepgéo
para acdo, a Inteligéncia Artificial deve ter um papel central na robdtica se essa conexéo for
para ser inteligente. 1A aborda algumas importantes questdes como: qual conhecimento é

necessario em qualquer aspecto do pensamento; como este conhecimento deve ser
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representado; e como este conhecimento deve ser usado. Robdtica desafia a 1A forgando a
mesma a lidar com objetos reais no mundo real (BRADY, 1984).

Para compreender o comportamento inteligente em seres humanos, animais ou
maquinas, € necessario considerar o termo embodiment (personificacdo, incorporacdo). A
teoria de embodiment, sugere que agentes autbnomos do mundo natural sdo em sua maioria
seres bioldgicos e que sua inteligéncia esté diretamente ligada a seus corpos e a forma com a
qual eles interagem com o ambiente. Isto €, o comportamento de todo o sistema ndo € apenas
o resultado de uma estrutura de controle interno, mas também é afetado pelo nicho ecolégico
no qual o sistema é fisicamente incorporado e por sua morfologia, a forma do seu corpo e
membros (PFEIFER et al. 2007).

O conjunto de técnicas estatisticas avangadas, acesso a grandes quantidades de dados
e computadores muito rapidos produzem grande vantagem para o aprendizado de maquina e
percepcao. Muitas aplicagdes de sucesso utilizando a técnica de aprendizagem de maquina
estdo sendo usadas pelo mundo. Essa técnica que € incorporada aos programas consegue fazer
muitas coisas que pareciam impossiveis na década de 80 (PRENSKY, 2002).

Existem varias técnicas de aprendizagem de maquina, entre elas temos: Neural
Network (Redes Neurais), Decision Tree (Arvore de Decisdo), Naive Bayes Classifier
(Classificador Naive Bayes), Support Vector Machine (SVM), Genetic Algorithms
(Algoritmos Genéticos), k-Nearest Neighbors (kNN), Logistic Regression (Regressdo

Logistica), Reinforcement Learning (Aprendizagem por Reforco), entre varias outras.

2.2.1 Redes Neurais

Uma Rede Neural Artificial, do inglés Artificial Neural Network (ANN), € um
paradigma de processo de informacao inspirado no modelo que um sistema nervoso bioldgico,
como o cérebro, processa informacgdo. Seu sistema de processo de informacdo € composto de
um grande numero de elementos de processamento (neurdnios) altamente interligados,
trabalhando em unido para resolver problemas especificos. Assim como os humanos, as ANNs
aprendem através de exemplos. Nesse sentido, elas sdo configuradas para um especifico
trabalho ou aplicacdo, através de um processo de aprendizagem (STERGIOU; SIGANOS,
2011).

As ANNs sdo essencialmente simples modelos matematicos que definem uma funcéo

f:X — Y ouuma distribuicdo sobre X ou ambos X e Y, mas em alguns casos esses modelos
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também sdo associados com algum particular algoritmo ou regra de aprendizagem (GURNEY,
1997).

Em seu artigo Towards Collaborative and Adversarial Learning: A case Study in
Robotic Soccer, o professor Peter Stone apresenta os resultados de seu experimento no uso de
redes neurais para aprendizagem de comportamento, no contexto de futebol de robds
(STONE; VELOSO, 1998).

Fazendo o uso de uma rede neural para a melhoria do chute a gol, quando a bola esta
em movimento e sem obstaculos a frente, o agente praticante do chute foi capaz de marcar
91,5% das vezes, com a bola em diferentes velocidades de movimento (STONE; VELOSO,
1998).

2.2.2 Arvore de Decisdo

Arvore de decisdo é uma estrutura do tipo fluxograma onde cada né representa um
teste em um atributo, cada ramo representa o resultado desse teste e cada folha representa um
rotulo de classe. O caminho da raiz as folhas representa a classificagdo das regras (DE VILLE,
2006). Também consideradas uma poderosa forma de analisar maltiplas variaveis, arvores de
decisdo oferecem capacidades Unicas para complementar e substituir formas tradicionais de
analise estatistica e uma variedade de técnicas e ferramentas de mineracdo de dados (DE
VILLE, 2006).

Uma proposta para avaliacdo do passe no futebol de rob6s usando algoritmo de arvore
de decisdo é proposto pelo Prof. Peter Stone em Layred Learning in Multi-Agent Systems
(STONES, 1998). O ato do passe requer a acdo de dois agentes diferentes, o passador que
deve chutar a bola em direcdo ao recebedor, que por sua vez deve segurar a bola. Partindo do
principio de que o agente recebedor tem a capacidade de interceptar bolas em andamento e
que essa acdo € idéntica a fungéo de receber a bola, em um cenario com apenas o passador e
o0 recebedor, a execucdo do passe nédo se torna dificil. Isto se torna mais dificil quando se tem
a presenga de um oponente que iré tentar interceptar o passe (STONES, 1998).

Para testar a performance da arvore de decisdo foram rodados 5000 testes com o
passador usando a arvore de decisdo para escolher o recebedor, sendo que a arvore de deciséo
retorna uma estimativa de confianca da sua classificacdo, o passador pode escolher o melhor

candidato a recebedor. Usando essa técnica o total de acertos foram de 65%, muito maior
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quando comparado com a taxa de sucesso de 51% obtida com um algoritmo que escolhe o
recebedor aleatoriamente (STONES, 1998).

2.2.3 Classificador Naive Bayes

O classificador Naive Bayes (NB) é um simples classificador probabilistico baseado
na aplicacdo do Teorema de Bayes, assumindo que o valor de uma determinada caracteristica
é independente do valor de outra determinada caracteristica (DOMINGOS; PAZZANI, 1997),
por exemplo, uma fruta pode ser considerada um limdo se for verde, redonda e com
aproximadamente 6¢cm de diametro. O classificador NB considera a contribui¢do de cada uma
dessas caracteristicas independentes para a probabilidade da fruta ser um liméo, eliminando
qualquer relacdo entre cor, forma e tamanho (HALDANKAR; DESAL, 2015).

Apesar de ser muito simples o classificador NB ja tem sua eficacia provada em muitas
aplicacBes praticas incluindo classificacdo de texto, diagnosticos médicos e em sistemas de
performance. Em 2004 uma analise do algoritmo NB mostrou que ha solidas razGes teoricas
para a aparente implausivel eficacia do classificador (ZHANG, 2004).

Para entender melhor o classificador NB, primeiro devemos entender como funciona
0 modelo probabilistico de Bayes, ja que 0 mesmo é baseado em sua estrutura.

O modelo probabilistico pode ser representado por um vetor X = (Xy, ..., Xy)
representando algumas n caracteristicas (variaveis independentes), esse vetor atribui para

essas instancias probabilidades p(Cy|X,, ..., X;,) para cada resultado possivel de k. Usando o

p(Cr)p(X|Ck)
p(X)

teorema de Bayes esse modelo probabilistico pode ser reescrito como p(Ci|X) =
onde :
e (, representa qualquer hipotese cuja probabilidade pode ser afetada por dados.
e X corresponde a novos dados que nao foram utilizados no céalculo da probabilidade
anterior.
e p(Cy) € aprobabilidade de C; antes de X ser observado.
e p(Cr|X) é aprobabilidade de C; dado X, ou seja, depois de X ser observado.
e p(X|Cy) é aprobabilidade de observar X dado Cy,.
e p(X) é chamado de evidéncia modelo, este fator ndo entra em determinar as
probabilidades relativas de diferentes hipdteses, pois € 0 mesmo para todas as

hipdteses possiveis que estdo sendo consideradas.
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Tendo em vista o teorema supracitado, assumindo as condi¢Oes de independéncia do
classificador NB e usando a regra da cadeia para aplicacdes repetidas, podemos reescrever a
expressdo da seguinte maneira: p(Cy|X1, ..., Xn) = p(C) [1i=1 p(X;i|Cr)

Uma abordagem usando uma variacdo do classificador NB é usada em
(BUSTAMANTE; GARRIDO; SOTO, 2007) para criacdo de um algoritmo para a tomada de
decisdo em um time participante da RoboCup 3D, especialmente para a avaliacdo do passe.

Usando a variacdo Fuzzy Naive Bayes, com um classificador treinado com 1000
exemplos em um conjunto de 250 testes, foi possivel obter um total de 76% de acerto nos
cenarios de teste (BUSTAMANTE; GARRIDO; SOTO, 2007), o que ¢ relativamente melhor
que os resultados mostrados por Stones que usou Arvore de Decisdo para avaliagdo do mesmo
processo (STONES, 1998).

2.2.4 Justificativa da escolha da abordagem Naive Bayes

Apos verificar os resultados obtidos nos experimentos citados anteriormente em cada
um dos diferentes tipos de algoritmos de aprendizagem de maquina, decidiu-se usar a
abordagem do algoritmo Naive Bayes. 1sso porque 0 mesmo mostrou-se superior ao algoritmo
de Arvore de Decis&o no quesito passe e mesmo que o uso de Redes Neurais tenha obtido um
bom resultado no quesito chute a gol, esse resultado foi obtido quando ndo haviam
adversarios. Outro ponto também considerado foi que o uso do NB requer menos dados de
treinamento, pois dado que as interacdes entre os atributos sdo ignoradas nesse modelo, nao
se faz necessario ter exemplos dessas interacdes e consequentemente menos dados de
treinamento do que em outros algoritmos, como por exemplo: Regressdo Logistica e K-
Nearest Neighbor (KNN) (ABNEY, 2014).

2.3 Simulador TauraSim

Para se fazer o desenvolvimento de um rob6, € necessario o conhecimento em diversas
areas da tecnologia entre elas, engenharia mecénica, de controle e automacdo, elétrica e
computacdo. Tendo em vista todas essas areas envolvidas no projeto, fica necessario fazer
uma subdivisdo da equipe em equipes menores. A programacdo do rob6 dentro da equipe
Taura Bots, estd dividida em trés subequipes: visdo, comportamento e caminhada
(MONTENEGRO, 2015).
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A visdo é a parte responsdvel por analisar o ambiente e registrar as informagdes
encontradas sobre o mundo, que podem ser dos tipos: linhas, poste, robd, bola e objeto
desconhecido. ApoOs o registro dessas informacdes, elas sdo passadas para a parte do
comportamento.

O comportamento, considerado a mente do robd, é responsavel por analisar os dados
recebidos pela visdo e executar as estratégias de jogo. A forma que as informacBes sdo
coletadas pela visdo ndo € importante para 0 comportamento, pois para o seu funcionamento,
0 mesmo sé precisa saber o tipo e posicao dos objetos encontrados.

A parte da caminhada é responsdvel por executar o que foi processado pelo
comportamento, executando os comandos de caminhada, chute ou defesa (para o robo goleiro)
(BONINI, 2015).

Dentre essas subequipes, algumas necessitam o uso constante do robd, nesse contexto
foi desenvolvido o simulador TauraSim para eliminar a dependéncia do robd na criagdo de
estratégias de comportamento (MONTENEGRO, 2015).

O simulador permite ao programador manter o foco apenas na logica de sua estratégia,
pois a programacado dos movimentos funciona e a forma como o rob6 coleta os dados sobre o

ambiente é abstraida, como podemos ver na arquitetura do sistema na Figura 2.1.

AGENTE
SIMULACAQO DO AMBIENTE CAMADA DE ABSTRAQ,E.O
(SIMULACAQ DA
JSON PERCEPCAD DO ROBE})
Comunicador do ambiente T Comunicador do robd

Figura 2.1: Arquitetura do sistema TauraSim (MONTENEGRO, 2015).

A representacdo dos objetos do ambiente é feita usando uma simulacdo 2D, que é a
modelagem de um sistema real, imaginario ou hipotético, em um espaco bidimensional, ou
seja, um espaco formado somente pelas dimensdes altura e largura. A Figura 2.2 apresenta

uma perspectiva global de objetos no espaco 2D.
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Figura 2.2: Objetos representados em uma perspectiva global no espago 2D
(MONTENEGRO, 2015).

A comunicacdo dos dados é feita atraves do formato JSON, o0 que permite a abstracao
por parte do programador sobre o recebimento dos dados, uma vez que esse formato representa
0s objetos em uma string. A Figura 2.3 representa um exemplo de mensagem enviada pela

simulacdo do mundo.

230.00321000010439,
-0.68T76952725551101

Figura 2.3: Exemplo de mensagem enviada no formato JSON (MONTENEGRO, 2015).

Neste exemplo temos os atributos head_angle e objects_list, onde o primeiro indica o
angulo da cabeca do robd em relacéo ao seu corpo e o segundo € um array contendo os objetos
presentes no mundo, onde cada objeto € representado pelo atributo kind. Neste caso é passado
somente um objeto ball, e sua posicdo que € representada pelo atributo position, que é um

array de duas posicoes representando as coordenadas r e 6.
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A mensagem enviada pela simulagdo do mundo, contém somente 0s objetos no campo
de vis&o do robd e ndo todos os objetos que estdo no mundo criado. A Figura 2.4 demonstra
uma situacao de mundo criada no simulador onde a mensagem passada seria semelhante a da
Figura JSON.

Robocup Simulator - World

Figura 2.4: Situagdo de mundo criada no simulador TauraSim (MONTENEGRO, 2015).

2.4 Sumario do Capitulo

Enguanto o conceito de robética comegou como ficcao cientifica, hoje em dia os robos
ja fazem parte da vida moderna e pesquisas nesse ramo sdo constantes. Com o intuito de
aumentar as pesquisas na area de roboética e também inteligéncia artificial, foi criada a
RoboCup, objetivando o desenvolvimento de robds autbnomos.

Robdtica e inteligéncia artificial sdo duas areas que estdo interligadas, ja que a robdtica
€ um campo preocupado com a conexao de percep¢éo para acdo, a inteligéncia artificial exerce
um papel fundamental na robética se essa conexao for para ser inteligente.

Hoje em dia com os computadores muito rapidos € possivel utilizar da técnica de

aprendizagem de maquina, que é incorporada aos programas, conseguindo fazer muitas coisas
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que pareciam impossiveis na década de 80. Alguns exemplos de técnicas de aprendizagem de
maquina sdo Neural Network (Redes Neurais), Decision Tree (Arvore de Decisdo) e Naive

Bayes Classifier (Classificador Naive Bayes).
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3 METODOLOGIA

Este capitulo destina-se a contextualizacdo, especificacdo e implementacdo do
algoritmo proposto. Os topicos estdo distribuidos da seguinte forma: Requisitos da proposta e

Modelagem e especificacgéo.

3.1 Requisitos da Proposta

Para a criacdo do algoritmo de comportamento, foi necessario a definigcdo de requisitos
fundamentais para a programacao dentro do ambiente do simulador TauraSim, como: entrada
recebida pela visao e funcdes de controle.

No robd real as informacdes passadas para a visao sdo feitas através do formato JSON,
como o simulador faz a abstracdo do rob6, as informacGes passadas pelo mundo criado
também sdo feitas nesse formato. Os dados que sdo passados para 0 comportamento no
formato visto na Figura 2.3 e podem ser dos tipos: ball, pole, robot e unknown.

Cada objeto recebido, além de seu tipo contém um campo position que representam as
coordenadas polares (r, ) daquele determinado objeto em relacdo ao rob6. No caso do
exemplo mostrado na Figura 2.3, temos o objeto ball com r =~ 239.90 ¢ 6 = -0.687.

Para a movimentacdo do agente é usado a funcdo setMovimentVector(speed, angle,
phi), onde:

e speed € um numero entre 0 e 1, de 0% para 100% da velocidade maxima do
robd. Exemplo: speed = 0.5 vai configurar para 50% da velocidade maxima do
robd.

e angle é a dire¢do para onde o robd deve se mover variando entre -x até m.
Exemplo: angle = 0 o rob6 vai se movimentar para a frente; angle = n/2 o robd
vai se movimentar 90° para a esquerda.

e phi é um angulo entre m e -1 que ajusta a rotagdo do robd. Exemplo: phi=00
robd vai estar olhando para a frente; phi = n© o rob6 vai rotacionar para a
esquerda tentando olhar para trés.

Para realizar a agdo do chute é usado a funcéo setKick(kick) onde:

e kick € um numero que iré representar o chute, sendo 1 para chute com a perna

esquerda, e -1 para chute com a perna direita.
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Como os objetos séo tratados como pontos em um plano 2D, fica necessario também
fazer o uso de algumas formulas matematicas para obter algumas informagGes necessarias
para a criacdo da tabela de treinamento usada no algoritmo. A principal usada € a férmula para

descobrir a distancia entre dois pontos, que é descrita na Figura 3.1.

S 2 2
D_\/(xz_xl) +(y2_y1)
Figura 3.1: Formula da distancia Euclidiana entre dois pontos no plano 2D.

A férmula apresentada na Figura 3.1, representa a distancia entre dois pontos
utilizando as coordenadas retangulares dos mesmos em um plano 2D. No caso apresentado

temos os pontos A(X1, Y1) e B(X2, Y2) e a variavel D que seré o resultado da equacéo.
3.2 Modelagem e Especificacao

Nesta secdo serdo apresentadas: a base de treinamento usada (dataset) para treinar o

algoritmo e o algoritmo NB criado.
3.2.1 Criagéo do Dataset

Para a utilizacdo do classificador Naive Bayes é necessario utilizar um dataset
contendo dados de teste que serdo usados para treinar o algoritmo, esses dados sdo exemplos
de entradas com seus respectivos resultados de saida. Sendo assim, foi necessaria a criacao
desse dataset com base nos dados obtidos através da comunicacgdo do agente com 0 mundo.

Primeiramente, para poder criar a base de dados de treinamento é necessario criar uma
estratégia de jogo. No futebol de humanos essa estratégia é definida pelo treinador do time,
que treina seus jogadores para executarem as jogas que o0 mesmo pensa serem as melhores. A
estratégia de jogo elaborada para a criagdo do dataset utilizado para este estudo foi criado pelo
autor.

Como visto anteriormente, as informacdes sobre o mundo contém as coordenadas
polares dos objetos (r e 6), sendo assim foi montado o seguinte esquema apresentado na Figura
3.2.
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cP

Dist_BIC

Dist_CF

AG

Figura 3.2: Esquema para criagdo do dataset.

Na Figura 3.2 temos o0 esquema que foi criado para a representacdo da estratégia usada
para a criacdo dos dados de treinamento. A estratégia parte do principio de que se o0 agente
estiver pressionado, com o0 oponente muito perto, ele tem duas opgdes, 0 passe ou o0 chute. Se
0 agente estiver livre, com o oponente longe, 0 agente tem trés opcdes, passe, chute ou
corrida/drible. Como o chute do agente faz a bola andar a uma determinada distancia X, se o
agente estiver a uma distancia do gol maior que X, o chute ndo € mais uma op¢do. Seguindo
essa logica, para o passe estar como uma acdo valida, o companheiro ndo pode estar
pressionado pelo oponente e também ndo pode estar atras do mesmo.

Para saber qual das situacGes citadas uma determinada jogada se encaixa, usamos as
informacdes que estdo sendo representadas na Figura 3.2, distancia do agente para o oponente
(Dist_IN), distancia do agente para o companheiro (Dist_CP), distancia entre o oponente e 0
companheiro (Dist_BIC) e a distancia do agente até o gol (Dist_Gol).

Apos alguns testes, foi visto que fazendo somente o uso das informagdes descritas na
imagem 3.2, ndo era possivel obter todas as respostas necessarias, como por exemplo, saber
se 0 companheiro esta atras do adversario ou ndo. Para isso foi feito o uso de mais algumas
informagdes, que podem ser vistas na Figura 3.3, como o angulo entre a cabega do robd e o

oponente (AG_IN) e o &ngulo entre a cabega do robd e o companheiro (AG_CP).
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Head_angle

Figura 3.3: Esquema para criacdo do dataset.

Analisando o esquema das Figuras 3.2 e 3.3 temos as seguintes informagdes:
e Dist_IN: Representa a distancia entre o0 agente e 0 oponente;
e Dist_CP: Representa a distancia entre o agente e 0 companheiro;
e Dist_Gol: Representa a distancia entre o agente e o gol,
e Dist_BIC: Representa a distancia entre o oponente e 0 companheiro;
e Head_angle: Representa o angulo da cabeca do robd;
e AG_IN: Representa o angulo entre a cabeca do rob6 e o oponente;
e AG_CP: Representa o angulo entre a cabeca do rob6 e o companheiro.

As informac0es representadas na Figura 3.2, séo as informacg6es usadas para a criagdo
do dataset de treinamento, juntamente com a variavel Dist BAN, que é a diferenca entre as
variaveis AG_IN e AG_CP apresentadas na Figura 3.3, e é usada para saber o posicionamento
do oponente em relacdo ao companheiro e vice-versa. Podemos ver na Figura 3.4 uma pequena

amostra do dataset criado, que contém 100 casos de teste.
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Figura 3.4: Amostra do dataset criado para o algoritmo NB.

Podemos ver a estrutura do dataset na Figura 3.4, onde temos um vetor com os dados
recebidos, utilizando as variaveis apresentadas anteriormente no seguinte formato: [Dist_Gol,
Dist_IN, Dist_CP, Dist_BIC, Dist_ BAN].

Os dados vistos na Figura 3.4, estdo no mesmo formato em que sdo recebidos pelo
mundo (visdo), como pode ser visto na Figura 2.3. Onde por exemplo, a variavel Dist_IN seria

o0 valor r das coordenadas polares (r e §) do oponente.
3.2.2 Modelagem Naive Bayes
Conforme mostra a Figura 3.5, a classe PreparaDados contém as funcbes que servem

para organizar os dados recebidos antes de passa-los para a classe NaiveBayes que ird executar

as probabilidades.

= PreparaDados = NaiveBayes
objects_list np
®
¥
calc_dist_ban{ag1, ag2)
calc_dist_bic(p1, p2) fit(x )
call_MNB(np.x, np.y) _joint_log_likelihood(self, X)
_partial_fit(x v classes)

Figura 3.5: Representacdo das classes de fungdes.
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Tendo em vista as classes utilizadas, podemos analisar o fluxograma do algoritmo que

faz uso dessas classes na Figura 3.6, para analisar o seu comportamento e funcionamento.

{ Inicio )
E

3
A

Comunicagio com

Recebe uma lista
de objetos

SQUE COM 35 oUlEs
funphes pars & M
tomads de decisio

Realiza o= calcules
== schar Dist BIC Fassa 0 aMayoom o
pars sehar el Sl dades do mundo

& Dist BAN
== pars serem analisados

pelo algornims NB

Chamsza dasse NB
paszandoos dados
de freinameni lise dos dados

Figura 3.6: Fluxograma de funcionamento do algoritmo.

Rerorma o resulado

Inicialmente, o algoritmo geral ira tratar o comportamento do robd. Esse algoritmo ira
fazer a comunicacdo com o mundo através do recebimento de um array contendo as posic¢oes

dos objetos no mundo, para poder saber quais deles estdo no campo de visdo do robb. Apds a
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andlise da lista de objetos, € entdo feita uma verificacdo para saber se a posicdo de campo
condiz com a posigdo especifica necessaria para se fazer o uso do algoritmo criado, caso
contrario o programa segue com as demais func@es de tomada de deciséo.

Quando a posicao desejada de campo for passada, o algoritmo NB é entdo acionado,
recebendo os dados do mundo, para fazer a analise dos mesmos. O algoritmo ira calcular a
probabilidade de acerto para cada uma das a¢Oes possiveis, entdo uma saida é gerada contendo
um valor que sera a acdo que devera ser executada pelo robd. Esse valor sera passado para as
demais funcdes de tomada de decisdo, que iram analisa-lo para poder saber qual acdo se devera

executar.

3.3 Implementacao

A implementacdo do algoritmo foi feita utilizando a linguagem Python, seguindo a
modelagem apresentada na Figura 3.5 e o fluxograma apresentado na Figura 3.6.

Primeiramente sdo utilizadas as funces do proprio simulador para obter a lista de
objetos do mundo, Figura 3.7, que ira ser lida para encontrar os componentes necessarios para
a criacdo do array, que serdo gravados em suas respectivas varidveis para serem passados ao

algoritmo NB.

Figura 3.7: Chamada para receber a lista de objetos.

Antes de passar os dados para serem analisados pelo algoritmo NB, é preciso passar
os dados de treinamento que serdo usados para calcular as probabilidades. Para isso sao usados
dois arrays de elementos, X e Y, contendo as entradas de teste e as saidas de exemplo

respectivamente, como pode ser visto no exemplo da Figura 3.8.



Figura 3.8: Arrays com os dados de treinamento.

Com os dados recebidos pelo mundo ja analisados e salvos e com os dados de
treinamento passados para o algoritmo, é entdo feita a chamada para o algoritmo NB para
analisar os dados, calcular as probabilidades e retornar o resultado. Um pedaco do codigo

utilizado para o célculo das probabilidades pode ser visto na Figura 3.9.

def _joint log NB(

Figura 3.9: Funcéo utilizada para o célculo da probabilidade.

3.4 Sumario do Capitulo

A criacdo do algoritmo para a tomada de decisdo do robd, busca fazer com que o
comportamento do rob6 seja mais inteligente e preciso, conseguindo realizar suas agdes
baseado em uma estratégia definida.

Foi definida uma estratégia de jogo e a partir da mesma criado um algoritmo para se
fazer os calculos das probabilidades de acerto de cada acéo possivel de ser executada, para

saber qual delas o agente deve executar.
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4 RESULTADOS

No futebol de robds € muito comum a situacdo onde o agente tem pela frente um
adversario e um companheiro, sendo assim é necessario que o agente faca uma leitura da
situacdo para saber qual a melhor acéo a tomar, se ela serd um passe, chute ou drible/corrida,
dependendo da situacao de jogo.

Fazendo-se o uso do algoritmo de tomada de decisdo que foi criado para o tipo de
situacdo de jogo descrito anteriormente, foi obtido um bom resultado quando comparado com
um algoritmo randémico usado para 0 mesmo proposito.

Podemos verificar na Figura 4.1 um dos testes feitos, onde o robd, seguindo a
estratégia adotada, devera seguir com a bola (correr/driblar), pois esta muito longe das traves
para tentar um chute, e tem o passe como arriscado, pois 0 adversario esta muito perto do

companheiro, e ligeiramente a frente do mesmo.

Figura 4.1: Exemplo de caso de teste criado para verificagdo do algoritmo.

Neste caso, 0 rob6 vai receber do mundo as informagdes contendo as coordenadas de
cada objeto em seu campo de visdo. Em seguida, sera criado o array com as informacdes para
serem calculadas pelo algoritmo. Esse array ira conter o mesmo tipo de variaveis apresentadas

na Se¢édo 3.2.1, um exemplo pode ser visto na Figura 4.2.
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Figura 4.2: Array passado para o algoritmo NB.

Esse array apresentado na Figura 4.2 € do mesmo tipo de array usado para o
treinamento do algoritmo, contendo assim: disténcia entre o agente e o gol, distancia entre o
agente e 0 oponente, distancia entre o agente e 0 companheiro, distancia entre o companheiro
e 0 oponente e a diferenca entre os angulos do rob6 em relacdo ao oponente e ao companheiro.

O algoritmo NB pega entdo esses dados recebidos e comeca a fazer os calculos
baseado nos dados de treinamento que foram passados, calculando a probabilidade de o
resultado ser um chute, passe ou uma corrida, sendo que a distancia entre o rob6 e o gol €
igual a variavel pole2.position.r, e faz 0 mesmo processo para todas as outras variaveis. Assim
o algoritmo ira retornar a acdo que obteve a maior probabilidade.

Como o algoritmo NB faz o célculo das probabilidades baseado nos dados de
treinamento, 0 mesmo algoritmo NB tera diferentes resultados para dados de teste diferentes.
A estratégia adotada para esse trabalho, leva em consideracéo a posi¢do de campo dos objetos
como foi mostrado na Secdo 3.2.1. Seguindo essa estratégia, quando passado as posicOes de
campo do caso apresentado na Figura 4.1 para o algoritmo NB, o resultado esperado devera
ser: correr/driblar, para ser considerado correto, caso contrario o resultado sera considerado
errado.

Foi usado para o treinamento do algoritmo um dataset contendo 100 exemplos de
jogadas com seus respectivos resultados, um exemplo do dataset usado pode ser visto na
Figura 3.4, logo ap6s, foram feitos 100 testes para 100 novas jogadas e obtido um resultado
de 74% de acerto conforme a estratégia planejada. Fazendo o uso de um algoritmo randémico
para a tomada de decisdo e usando os mesmos 100 testes que foram usados para 0 outro
algoritmo, foi obtido um resultado total de 38% de acerto conforme a estratégia planejada.

Os testes realizados foram feitos um a um, criando situa¢des de jogo no simulador
TauraSim, que entdo eram executadas e o0 seu resultado era anotado, comparando com 0
resultado que seria o0 esperado para a situacdo, para verificar se 0 mesmo era correto ou
incorreto.

A Tabela 4.1 mostra alguns dos testes realizados e seus respectivos resultados. Os

valores mostrados estdo no mesmo modelo descrito na Segéo 3.2.1.
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Dist_Gol Dist_IN Dist CP | Dist BIC | Dist BAN | Resultado | Resultado
Esperado Obtido
280 122 158 36 0.04 Corrida Corrida
184 99 126 32 0.15 Chute Chute
184 99 124 102 0.92 Chute Corrida
220 134 160 104 0.70 Passe Passe
278 189 216 106 0.51 Corrida Corrida
278 229 166 62 0.01 Corrida Corrida
270 221 118 103 0.10 Passe Corrida
252 46 154 124 0.74 Passe Passe
250 49 59 39 0.72 Passe Chute
177 49 59 40 0.73 Chute Chute

Tabela 4.1: Exemplo de testes realizados no algoritmo NB.

Sendo assim podemos considerar que a abordagem criada leva vantagem sobre uma

abordagem randémica, mesmo quando usado um dataset de treinamento considerado

pequeno. Seu desempenho pode aumentar se um conjunto de dados maior for usado para

treinamento ou que uma verificagdo maior das posi¢des mais criticas e especificas seja feita.

Um exemplo de posicao critica pode ser visto na Figura 4.3. Temos no campo o agente

e um adversario muito préximo dele, o que segundo a estratégia inviabilizaria o agente de

permanecer com a bola, assim ele tentaria o chute ou passe, mas como o seu companheiro esta

atrads do adversario, o passe se torna muito ariscado, desse modo entdo ficaria sobrando

somente a op¢ao do chute.

Porém, sabendo que a bola s6 chega a uma determinada distancia com o chute, e que

0 robd est4 a uma distancia maior que esta do gol, o chute também néo seria uma opgao.
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Figura 4.3: Exemplo de jogada critica.

Sendo assim o algoritmo ird calcular dentre as 3 possibilidades de acdo a melhor
possivel para executar, mesmo que a mesma ndo seja a correta segundo a estratégia de jogo.
Esta situagdo deixa em aberto para trabalhos futuros, uma maior verificagcdo nas possibilidades
de agdo para o agente incluindo por exemplo mais tipos de a¢do, como por exemplo uma acéo
"afastar" que serviria para a situacdo apresentada na Figura 4.3, ou fazendo uma mudanca na

estratégia de jogo.

4.1 Sumario do Capitulo

Para a criacdo de algoritmos para a tomada de decisdo no cenario da RoboCup, o
Classificador Naive Bayes se faz uma ferramenta muito util, pois oferece uma portabilidade
muito boa, ja que o0 seu conjunto de teste é a parte de seu codigo, o que faz com que ele possa

trazer resultados diferentes com conjuntos de treinamento diferentes.
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5 CONCLUSAO

Pesquisas nas areas da robdtica e inteligéncia artificial veem tendo um aumento muito
grande nos ultimos anos, nesse cenario a RoboCup tem um papel importante, pois ela fomenta
o desenvolvimento de pesquisas nessas areas, usando o tema futebol para a construcdo de
robds autdnomos para este propdsito. Em 2015 a Universidade Federal de Santa Maria, através
da equipe Taura Bots em parceria com uma equipe alema, fez sua primeira participacdo na
RoboCup.

A equipe Taura Bots conta com um simulador préprio criado para a programacao dos
robds, onde o codigo gerado no simulador pode ser facilmente transportado para o robo6 fisico.
Assim, tornasse menos complicada a criacdo de algoritmos para a tomada de decis@o do robd,
e como o simulador contém func¢des que ainda ndo foram implementadas no robd, é possivel
criar algoritmos que poderdo ser usados no futuro quando essas funcionalidades forem
adicionadas ao robo.

Tendo isso em vista, este trabalho tinha por objetivo criar um algoritmo para a tomada
de decisdo do robd utilizando o classificador Naive Bayes, para uma jogada especifica, onde
o robd tem pela frente um adversario e um companheiro, e precisa decidir se ele chuta em gol,
passa ou continua com a bola (dribla/corre), que tenha um bom desempenho para a estratégia
de jogo que for adotada.

Para a criacdo do algoritmo foi usado o classificador Naive Bayes, que é conhecido
pela sua simplicidade e eficacia, e que para a estratégia adotada para treinamento neste estudo
funcionou muito bem, tendo sua eficacia comprovada pelos bons resultados obtidos.

Levando em conta a execucao do trabalho, os objetivos principais foram alcancados:
O algoritmo de tomada de deciséo foi criado e testado, usando uma estratégia de jogo criada
para este proposito. Os resultados obtidos foram consideravelmente bons, tendo um percentual
de acerto de 74% nos testes realizados, utilizando um conjunto de dados relativamente
pequeno para o treinamento do algoritmo.

Pode-se entdo concluir que o simulador TauraSim € de grande ajuda para a
programacéo das estratégias para o rob0, e que o uso do classificador Naive Bayes pode ter
algumas vantagens para a criagdo de algoritmos de tomada de decisdo para certos tipos de
jogada, como a que foi apresentada neste trabalho.

Para trabalhos futuros, poderia ser feita uma analise mais aprofundada de estratégias,

para tentar eliminar as posic¢Oes criticas como a que foi vista anteriormente. Por ter seu
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conjunto de treinamento a parte de seu cédigo principal, o algoritmo NB também pode ser
facilmente adaptado para outros tipos de jogada, necessitando apenas a modificacdo de seu
conjunto de treinamento, e também a modificacdo da parte que ira gerenciar o resultado obtido
pelo algoritmo. Assim fica possivel também utilizar o algoritmo criado para ouros tipos de

jogadas.
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