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Abstract. This paper describes a work on an alternative solution to the orien-
tation problem by humanoid robots in RoboCup soccer matches. Using only a
webcam, the robot does an analysis of frames received with frames previously
stored to stipulate the orientation of the robot on the field. This technique, if
successful, will present a solution to a very common problem in robot soccer
matches: the own goal.
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Resumo. Este artigo descreve um trabalho sobre uma alternativa de solugcdo
para o problema de orientacdo enfrentado por robds humanoides em parti-
das de futebol da RoboCup. Usando apenas uma webcam, o robé faz uma
andlise de frames recebidos com frames armazenados previamente para pre-
ver sua orientacdo no campo. Esta técnica, se bem-sucedida, ird apresentar
uma solugcdo para um problema muito comum em jogos de futebol de robds: o
gol contra.

Palavras Chaves: Bissola Visual. Orientagdo visual. Orientacdo baseada em
cores.

1. Introducao

A RoboCup, principal competi¢dao de futebol de robds do mundo, tem como objetivo
ampliar as dificuldades a cada ano, para que, em 2050, haja um time de robds huma-
noides apto a jogar contra os humanos vencedores da Copa do Mundo FIFA de futebol
[Rob 2015]. Por exemplo, nos torneios de futebol da liga de robds humanoides a bola
era laranja e em algumas ligas ainda € laranja, o que facilita a sua identificacdo. A par-
tir da edi¢do de 2015, na liga de robds humanoides, a bola passou a ser branca em pelo
menos em 50% da sua superficie e o piso do campo foi trocado de carpete para grama
artificial. Estes fatores afetaram drasticamente o desempenho das equipes naquele ano,
de modo que apenas cinco de dezesseis times participantes conseguiram marcar qualquer
gol [CBRobotica 2015].

Como as traves ndo possuem mais distin¢cao e os lados do campo sdo simétricos
[HUM 2015], as equipes necessitam elaborar uma nova forma para que os robds se ori-
entem dentro do campo e, principalmente, nio marquem gols contra. Existem relatos de
partidas da RoboCup no qual um time ndo entrou em campo, e saiu vencedor devido ao(s)
gol(s) contra marcados pelo adversario. Um exemplo de oportunidade no qual a utilizagao
de uma bussola visual poderia reverter o ocorrido.
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Baseado no que foi apresentado e em uma caréncia de implementagdo acerca da
orienta¢do visual para a equipe Taura Bots(UFSM) de futebol de rob0s, surgiu o interesse
no estudo e elaboracdo deste trabalho sobre bussola visual para a orientacdo do robd
dentro de um campo de futebol, que é simétrico.

Este artigo esta estruturado da seguinte forma: na Secdo 2 sdo apresentados os
trabalhos relacionados. A Secdo 3 traz o referencial tedrico. Na Se¢do 4 € descrito como
se deu o desenvolvimento da bussola visual e na Secdo 5 sao tratados os testes efetuados.
Por fim, conclusdes e trabalhos futuros sdo apresentados na Secao 6.

2. Processamento de Imagens e Visao Computacional

Muito se discute acerca dos conceitos que separam visao computacional e processamento
de imagens, ndo sendo ainda bem definido. Caberia ao processamento de imagens,
efetuar os devidos procedimentos em uma imagem, para torna-la adequada para a sua
real utilizagdo e/ou gerar uma nova imagem. Por sua vez, a visdo computacional, que
também recebe uma imagem como entrada, fica incumbida de gerar uma saida que seria
a interpretacdo desta entrada, sendo total ou parcial [Marengoni and Stringhini 2009].

Para Gonzalez [Gonzalez et al. 2004], a area de processamento de imagens tem
como caracteristica, o extenso experimento de solucdes em um problema, pois uma
solu¢do de processamento para uma imagem, pode ndo ser o adequado para outra ima-
gem, por mais similares que elas sejam. Ou seja, é necessario grande esforco em aplicar
diferentes niveis de ensaios e experimentos, para entdo chegar numa solugdo que se pode
considerar aceitavel.

Visdo computacional pode ser definida, segundo Bradski e Kaebler
[Bradski and Kaehler 2008], como a transformacdo de dados de uma camera fo-
togrifica ou de video em uma decisdo ou uma nova forma de representacdo, com
o objetivo de atingir um objetivo prévio. Os autores salientam da importincia de
informagdes prévias, tais como, a existéncia de alguma pessoa na cena, a distancia entre
a camera e algum objeto especifico, se a camera estava em movimentacgio e entre outras,
para facilitar a transformagdo anteriormente citada e a precisdo da mesma. Embora o ser
humano seja uma criatura visual, pensa-se que o trabalho com visdo computacional possa
ser algo simples, o que é um grande equivoco.

Na Figura 1 pode-se notar a diferenca entre processamento de imagens e
visdo computacional, onde mostra uma imagem original (esquerda) com problemas na
iluminacdo que acarreta em dificuldade na identificacdo da placa do veiculo, e na direita
a imagem pos-processamento, onde se pode identificar com mais facilidade a placa do
veiculo em questdo. Com a imagem de saida (pds-processada), pode-se aplicar a visao
computacional para extrair informag¢des da imagem, como no caso, a placa do veiculo
[Marengoni and Stringhini 2009], uma tipica aplica¢do de visdo computacional.

Com o que foi apresentado, fica evidente a interdependéncia entre visdo com-
putacional e processamento de imagens. Atualmente, sdo poucas as dreas da tecno-
logia que ndo facam uso de alguma forma de processamento de imagens, incluindo
aplicacdes na drea da saude, segurancga e redes sociais. Quando se fala de visdo com-
putacional, este estudo ainda € bastante novo, contendo poucos estudos € muito a ser
feito [Bradski and Kaehler 2008]. Pode-se utilizar a Figura 2 para demonstrar a comple-
xidade do estudo, onde o olho humano visualiza e identifica facilmente um veiculo, mas
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Figura 1. Imagem original (esquerda) e a pods-processada (direita), possi-
bilitando a visao computacional de extrair informacoes (placa do veiculo)

[Marengoni and Stringhini 2009]

a camera de um computador “enxerga” apenas sua representacdo em nimeros, no caso,
a matriz apresentada € a representacdo da drea de abrangéncia do espelho retrovisor do
lado esquerdo do veiculo. Para efetuar correcoes em uma imagem, devem-se manipular
estes numeros, existindo formulas e praticas para efetuar diferentes tipos de alteragdes,
correcoes, melhorias ou simplesmente preparagdao de uma imagem. Mesmo com este
conhecimento, se torna formalmente impossivel a criacdo de um cddigo para identificar
automaticamente, sem intervencao humana, espelhos retrovisores em veiculos baseado na
leitura e comparacdes dessas matrizes numéricas [Bradski and Kaehler 2008].
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Figura 2. Veiculo e como um
[Marengoni and Stringhini 2009]

computador “enxerga’o

espelho retrovisor

Para se diminuir o grau de dificuldade quanto ao processamento de imagens e
aumentar a compreensao bdsica, se deve tomar conhecimento quanto a procedéncia das
imagens, tais como raio-x e ressonancia magnética. Logo, a abrangéncia do estudo de
processamento de imagens nao é global, sendo desmembrado para uma melhor geracao
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de resultados e eficiéncia nos estudos, diminuindo consideravelmente a complexidade por
ser estudado de maneira mais especifica [Gonzalez and Richard 2002].

3. Trabalhos Relacionados

Apesar de escassos, existem trabalhos na literatura acerca da bussola visual. Den-
tre os mais similares a proposta deste trabalho, se encaixam os trabalhos de de
Kok et al. [de Kok et al. 2013], que € uma extensdao do trabalho de Sturm e Visser
[Sturm and Visser 2009] e o trabalho de Bader [Bader et al. 2013]. Ambos utilizam
informacdes extracampo para a orientagdao dos robds.

Na proposta apresentada por Sturm e Visser [Sturm and Visser 2009] faz uso de
reducdo de cores para apenas 10 cores, com o intuito de facilitar o desenvolvimento para
melhorar o desempenho. Entdo, separa-se os frames em colunas verticais com uma lar-
gura pré-definida e em cada uma dessas colunas, se faz uma procura por um blob de cores
anteriormente definida e distribuida em areas externas ao campo. Esta abordagem fica
limitada a procura dessas marcagdes localizadas fora do campo, tendo a certeza que estas
cores ndo se repetiram. Ao encontrar o blob, efetua-se a contagem da troca de cores, e as-
sim, estipulasse qual a orientag@o atual do robd. Sendo assim, a abordagem proposta nao
se preocupa em avaliar a similaridade entre imagens previamente armazenadas e as ima-
gens provenientes da locomocao dos robds, este trabalho também teve énfase no futebol
de robds e possuiu resultados satisfatorios.

A abordagem apresentada por de Kok [de Kok et al. 2013] € bastante similar com
a proposta deste trabalho assim como a proposta anterior, porém com algumas diferencas
na forma de implementagdo; onde o foco do trabalho foi o futebol de robds, com o in-
tuito de auxiliar os rob0s na orientacdo durante uma partida. Por exemplo, os autores
dividem o campo de futebol em uma matriz e posicionam os robds em cada uma destas
regides resultantes, recolhendo frames (imagens) de todas as dire¢Oes para cada regido.
A abordagem elaborada por de Kok [de Kok et al. 2013] faz uso de comunicagdo entre
os robds para trocar informacdes referentes aos frames retirados de cada regidao, sendo
desnecessdrio que todos os robds se posicionem em cada uma das regides, tendo em vista
que recebem as demais informacdes dos outros robds da sua equipe. Os autores utilizam
o espaco de cores YUV422 e reduzem as cores para apenas 8; e entdo extraem colunas
com largura fixa, e geram uma matriz que contem a contagem de troca de cores para cada
uma dessas colunas. Com as matrizes resultantes, entdo, é efetuada uma comparacao com
as imagens provenientes do robd em locomocao.

O principal foco de De Kok [de Kok et al. 2013] foi a atualiza¢io da bussola con-
forme a movimentacao dos robos na fase de mapeamento e a estipulacao da localizagao, e
nao da orientacdo dos robds, combinando a abordagem com um mdédulo que envolve o al-
goritmo de Monte Carlo. Os estes foram efetuas em um cendrio artificial sem alteracoes e
obteve 6timos resultados, mas de pouca importancia devido ao cendrio nao sofrer nenhum
tipo de alteracdo ou interferéncia, segundo os proprios autores.

A proposta de Bader [Bader et al. 2013] também faz uso de fatores extracampo
para a orientacdo, removendo o campo dos frames para a andlise. Sao gravados frames
de todas as direcOes a partir do centro do campo, gerando, assim, uma perspectiva 360°,
e com estas informacgdes € construido um muro virtual dividido em quadrados. Em cada
um destes quadrados, é¢ armazenado o histograma de cores para modelar o fundo do muro.
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Bader compara os histogramas do seu muro com novos histogramas gerados dos novos
frames provenientes da locomog¢ao do rob6 no decorrer de uma partida.

4. Desenvolvimento da Bussola Visual

Na abordagem a ser apresentada, baseada no trabalho desenvolvido por de Kok
et al.[de Kok et al. 2013], a bussola visual efetua uma andlise e armazenamento de
informacodes referente ao cendrio ao entorno do robd, acido necessdria antes de cada par-
tida, pois o publico se realoca para assistir uma partida, o que acarreta grandes mudancas
no cendrio. Entio, o cenario na qual o robd se encontra no decorrer da partida é compa-
rado com o cendrio pré-jogo para estipular a orientacao do robo.

Quase todos os trabalhos de visdo computacional comecam com a defini¢do do
que € necessario quanto a processamento de imagens. Primeiramente foram desenvolvi-
dos alguns filtros de processamento de imagens para a aquisi¢do de uma imagem mais
adequada para se trabalhar, utilizando a biblioteca de visao computacional e processa-
mento de imagens OpenCV neste protétipo. Estes filtros serdo descritos em seguida.

A Figura 3 ilustra o processo como um todo, construido na Notagdo BPMN — Busi-
ness Process Model and Notation [BPMN 2011] em forma de um diagrama independente
de metodologia.

Inicio @ '@'

Captura um
frame

Processamento
de Imagens

Robd -

legeo

Balculo de . Lo} Extragdo de
orientagdo Informagdes

I relevantes

2

Posiciona o robd W Amazena

Iriciar

Informagdes
relevantes

v
Armazena um Processamento
Frame de Imagens

alibragic

Figura 3. Notacao BPMN do processo de calibragcao e funcionamento da bussola
visual, para a estipulacao da orientacao

4.1. Tratamento de Imagens

Antes de cada partida de futebol, deve ser feita uma sequéncia de frames do campo,
tirados de diferentes locais, tais como na Figura 4. O robd deve ser posicionado no centro
de cada regido (circulos) e capturar um quadro de cada direcdo, passo este denominado
como calibracdo da Bissola.

Ao ser efetuada de maneira concisa, essa calibragdo diminui a chance de erros por
parte do algoritmo de bussola visual, sendo assim, uma etapa crucial para o funciona-
mento desta abordagem.



ComInG Bussola Visual para Futebol de Robods — Visual compass for Robot Soccer

Figura 4. Representagcao de um campo de futebol dividido em regides

Na sequéncia, para cada frame retirado, executam-se etapas de processamento de
imagens com o objetivo de acarretar maior similaridade entre as cores presentes, podendo
este ser um passo opcional, aplicado somente para deixar as cores mais homogéneas, ou
seja, remover ruidos na imagem. No caso, foi aplicado transa¢ao morfoldgica de abertura
(MORPH_OPEN da OpenCV) a qual foi obtida pela erosdo da imagem seguida por uma
dilatacdo, o que acarreta na remocao de pequenos ruidos [OpenCv Documentation 2016].

O cédigo da erosdo comeca com a defini¢do do tamanho da erosdo e da definicao
da estrutura morfoldgica para entio executar a funcao erode da biblioteca OpenCV.

int erosion\_size = 2;
Mat element = getStructuringElement (cv::MORPH\_OPEN,
cv::Size (2 * erosion_size + 1, 2 x erosion_size
+ 1),
cv::Point (erosion_size, erosion_size));
erode (image, image, element);

A cor em uma imagem pode ser representada pelas intensidades dos canais verme-
lho, verde e azul no sistema de cores RGB(red, green, blue). Apds ocorrer a erosao que
pode ser vista na Figura 5 (b), a imagem foi transformada do padrao RGB para o HSV
(hue, saturation, value). Este padrao permite uma melhor distingdo entre cores puras por
trabalhar com tonalidade ou matiz (hue), saturacdo e valor (value, que seria a luminosi-
dade ou brilho da imagem). O espaco HSV separa melhor em clusteres as cores conforme
as classes percebidas pelo olho humano. Independente do padrao utilizado, uma pequena
alteracdo em um dos valores (de intensidade de canal, por exemplo), ja ndo se considera
CcOmo a mesma cor.

Apenas as transformacdes para HSV apds uma erosdo, que podem ser vistas
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‘ [b] ‘

Figura 5. Imagem original [a] e imagem apds executar uma erosao [b]

[a]

na Figura 6 (a), ndo se mostram suficientes para a abordagem proposta, entdo, apos a
transformacao, foi utilizado um algoritmo para redugdo de cores [Laganiere 2011].

Um algoritmo de redu¢@o de cores faz-se necessario para este trabalho devido a
abordagem trabalhar com identifica¢do de troca de cores de cada coluna. A auséncia da
etapa de reducao de cores resultaria em um trabalho massivo, porque quaisquer pequenas
variagdes de cores implicariam novas mudangas a serem processadas pela abordagem. O
codigo de reducao pode ser visto em [Laganiere 2011]. O resultado da redugdo pode ser
visto na Figura 6 (b).

[b]

Figura 6. Imagem HSV resultante [a] e apos a reducédo de cores [b]

Pode-se ainda aplicar alguns outros filtros para melhorar a imagem e assim facili-
tar a identificacdo de padrdes ou segmentacdo de objetos; julgou-se, contudo, suficiente o
que foi aplicado até o momento.

Com o frame resultante, separa-se a imagem em colunas de 10 pixels de lar-
gura, nas quais sao analisados e extraidos os seus histogramas (ocorréncia de cada cor
na imagem) e onde as trocas de cores ocorrem [de Kok et al. 2013]. Esses dados sao ne-
cessarios para andlise das colunas dos frames que surgirdo para comparacao, conforme
a movimentagdo do robd. A Figura 7 destaca as areas de interesse. Estas dreas foram
analisadas gerando um arquivo de texto contendo informag¢des de cada coluna. A esco-
lha por gerar estes arquivos de texto foi pela experi€éncia adquirida em competicoes de
futebol de robds, nas quais ocorrem muitos desligamentos dos robds por problemas de
software e hardware, como mau contato na bateria, ou mesmo o término desta. Desta
forma, mantém-se os arquivos caso um reboot ocorra no computador do robd, ndo sendo
necessario recalibrar a bussola visual.
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Figura 7. Imagem com destaques nas areas de interesse (colunas de 10 pixels
de largura)

O arquivo de texto anteriormente citado deve conter as trocas de cores que ocor-
reram, por exemplo:

64 64 64 (cinza) para 192 64 64 (vermelho): 23
192 64 64 (vermelho) para 64 64 64 (cinza): 8
64 64 64 (cinza) para 64 64 192 (azul): 14
64 64 192 (azul) para 64 64 64 (cinza): 4

Cada linha do arquivo traz a contagem de troca de cores, sendo a primeira cor
a origem e a segunda o destino, seguida pela quantidade de vezes que esta troca de cor
ocorreu. Cada arquivo deve representar uma coluna de 10 pixels anteriormente selecio-
nada. Com essas informacdes, tanto da bussola visual como do novo frame, analisam-se
as colunas para estipular a similaridade entre elas, a fim de direcionar o robd para o gol
adversario ou evitar que o mesmo efetue um gol contra.

4.2. Calculo de Similaridade

Para o calculo de similaridade foi utilizado a Similaridade de Cosseno. Esta métrica é
utilizada em mineracdo de dados e comparacdo de documentos. Existindo palavras em
comum, método como a Distancia Euclidiana e os calculos de coeficiente de correlacao
de Pearson tornam-se inapropriados [Tan 2005].

Para se calcular a Similaridade de Cosseno, deve-se gerar um vetor dos atributos
que estao sendo analisados, no caso da bussola visual, a contagem de trocas de cores que
ocorrem em cada coluna. O vetor € utilizado para encontrar o produto escalar normalizado
entre os dois vetores que estdo sendo analisados, neste caso, um proveniente da bussola
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visual e outro do robd durante a partida. Entdo, calcula-se o cosseno do angulo entre os
dois vetores; quanto mais proximo a 1, mais similar sdo os objetos, consequentemente,
quanto mais proximo a -1, mais divergentes sao os objetos.

Ty
||| * 1yl

Figura 8. Equacao matematica da Similaridade de Cosseno

similarity(x,y) = cos(0) =
0y

A Figura 8 apresenta a equacdo matematica da Similaridade de Cosseno, no qual
X e Y sdo respectivamente atributos dos vetores que estdo sendo comparados.

O primeiro passo foi gerar matrizes que correspondessem as trocas de cores que
ocorrem em cada coluna, e entdo aplicar o algoritmo da Similaridade de Cosseno para
efetuar a comparacao entre essas matrizes.

0
0
0
27

o|lolo|s|la|o|l|e

olololo|o|o|o|o

o|oo(olo|o|o|o

o|oo(o(o|o|D | =
o|oo(olo|o|o|o
o|oo(olo|o|o|o

64
0
0
0

Figura 9. Representagcao de uma matriz de troca de cores

As matrizes foram criadas baseada no nimero de cores existentes nas imagens, no
caso, existem apenas oito cores resultantes do algoritmo de reducdo de cores. Cada uma
dessas cores (amarelo, cinza, vermelho, azul, verde, rosa, branco e ciano) foram definidas
como indices para as linhas e colunas da matriz, como pode ser visto na Figura 9. O
contetido das matrizes representa a troca de cores existente entre as cores das linhas com
as cores das colunas, por exemplo na Figura 9, houve 64 trocas de verde para cinza.

ApOs gerar uma matriz para cada coluna, percorrem-se as matrizes da bussola e
a comparacao € feita utilizando a Similaridade de Cosseno, uma a uma, com as matrizes
dos frames teoricamente provenientes do (s) robd (s), ou seja, cada matriz da bussola é
comparada com todas as matrizes dos frames.

Com a execugdo dos célculos de similaridade, obtém-se valores que correspondem
a similaridade de cada uma das matrizes (colunas), e assim, as similaridades de maiores
valores correspondem a drea de interesse, ou seja, a direcao na qual o robd deve se di-
recionar. Mas para isso, apenas uma coluna ndo pode servir como parametro, € sim um
aglomerado delas, levando as matrizes vizinhas como parametro.

5. Testes

Como a bussola visual aqui apresentada ainda nao foi testada em competi¢des de robdtica
e em um robo, os testes foram efetuados com imagens que simulassem o ambiente a
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ser enfrentado pelo(s) robo(s). Foram armazenados frames para simular os arquivos da
bussola apos a calibracdo das mesmas e entdo foi feita uma comparacao com outros fra-
mes, para se estipular a similaridade entre eles. Ambos passam pelos mesmos algoritmos
de processamento de imagens que resulta em imagens tais como a da Figura 6.

8" FM\Dropbox\Mestrado em Ciéncias da Computagdo'\Bassela .. — O >

e b
b
b
b
b
b
b
b
b
b
b
b
b
b
b
b
b
b
b
b
b
b
b
b

Figura 10. Execucao do protétipo

Um exemplo de resultado obtido pode ser visto na Figura 10, na qual sdo com-
paradas todas as colunas (matrizes) da bussola (Figura 11(a)) com todas as colunas dos
frames teoricamente provenientes do robd (Figura 11(b)). Entdo, é apresentado o indice
referente as colunas da bussola e qual coluna do frame proveniente do robd é definido
como o mais similar com a matriz da biissola em questdo, seguido pelo valor de simila-
ridade resultante. Nota-se que existe uma sequéncia logica de similaridade das matrizes
da bussola no qual o indice 0, comparado com as matrizes dos frames analisados, possui
como a coluna mais similar a de indice 57, e para a coluna 1 da bussola, a mais similar é
a 58 do frame, e assim sucessivamente. Sendo assim, as imagens possuem uma(s) deter-
minada regido idénticas entre si, resultando uma similaridade suficiente para a orientacao
do(s) robd(s).

N

Ap6s ter a similaridade para cada matriz calculada, soma-se a essa os dois
proximos valores das areas a esquerda e a direita. A soma resultante de maior valor é
considerada a regido mais similar. Sabendo quais as areas de interesse pertencentes a
regido similar entre as imagens, calcula-se o Angulo com uma simples regra de trés, onde
se faz necessario saber o angulo de abertura da imagem da btssola e o indice da matriz
mais similar (bussola) e a contagem total de matrizes. Informacgao esta que um robd ou
veiculo autdnomo pode utilizar para estimar sua orientacdo, adicionando esta informagao
a sua tomada de decisdo, que pode ser algo como ir até algum objetivo e voltar para
“casa”, ou evitar gols contras no futebol de robos, que é um problema muito comum e
impactante.
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(a) Original

Figura 11. Imagem original (a) e imagem a ser comparada (b)

6. Conclusao

A presente solucdo mostra-se promissora para, com alguma evolu¢do, funcionar tal qual
uma bussola nos robds que jogam futebol, ficando como objetivo futuro aplicar o tra-
balho em uma partida real. O préoximo passo € a definicio de como serd feita a troca
de informagdes com a inteligéncia artificial do robd. Neste protdtipo ndo se teve grande
énfase no desempenho e na pouca utilizacao de recursos computacionais, caracteristicas
estas que devem ser trabalhadas num futuro préximo, além de adapta-las para a utilizacao
real em um robd humanoide que joga futebol, no caso, para a equipe Taura Bots.

Ainda existem arestas a serem corrigidas ou melhor definidas, tais como: que
tipo de informacao a bussola deve retornar ao rob6 e como esta comunicacdo € feita. As
possibilidades sdo de o cddigo da bussola visual retornar um valor booleano informando
se 0 robd estd direcionado para o lado certo (virado para o adversario) para entio o0 mesmo
fazer a busca por goleiras e afins para marcar o gol. Podem-se estipular valores para que
a bussola visual retorne para a inteligéncia artificial do robo, dados para que o robo siga
em frente, vire-se para a direita ou esquerda, ou para se alinhar corretamente ao campo
adversario.

Outra possivel abordagem que, teoricamente, ¢ menos suscetivel a erros € o uso
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da bussola visual somente para andlise do ambiente correspondente as goleiras, na qual
se utiliza um algoritmo para localiza-las e, entdo, proceder a bussola visual para a analise
de direcao.
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