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ABSTRACT

Robot soccer has been adopted as a standard problem to promote
the development of new techniques in the field of Artificial In-
telligence. The domain of robot soccer is highly dynamic and
complex, consisting of multi-agents that are capable of perform-
ing individual and cooperative actions to solve a task. This pa-
per describes the computer vision module implemented in UFPR
robot-soccer team. The software architecture used for the identi-
fication and tracking of the objects is presented and discussed. A
flexible and efficient algorithm is proposed for real time identifi-
cation and tracking of objects in the scene. Several experiments
have been performed in order to demonstrate the performance of
the algorithms.

KEYWORDS: Object tracking, color classification, robot soccer.

RESUMO

Futebol de Robds tem sido adotado internacionalmente como
uma atividade cientifica voltada a educacéo e pesquisa, visando
estimular o desenvolvimento de novas técnicas na area de Inte-
ligéncia Artificial. O dominio de Futebol de Rob6s é bastante
dinamico e complexo, consistindo em multiplos agentes capazes
de realizar ac¢Ges individuais e colaborativas para a execucao de
uma tarefa. Este trabalho descreve o sistema de visdo computa-
cional implementado na equipe de Futebol de Robds da UFPR.
A arquitetura bésica do projeto e o sistema de visdo computa-
cional sdo apresentados e discutidos. Um algoritmo simples e
eficiente para a identificacdo e rastreamento em tempo real de
objetos durante o jogo é proposto, incluindo um sistema eficiente
de classificagdo de cores. Diversos experimentos sdo realizados
para demonstrar o desempenho dos algoritmos.

PALAVRAS-CHAVE: Rastreamento de objetos, classificacdo de
cores, futebol de robds.

1 INTRODUCAO

Futebol de Robds foi proposto por diversos pesquisado-
res (Kitano et al., 1997; Hamlin and Sanderson, 1997) como
uma atividade cientifica que integra uma grande variedade
de topicos relacionados a educagdo e pesquisa na area de
Inteligéncia Artificial, tais como visdo computacional (Bandlow
et al., 1999), principios de agentes autdnomos, raciocinio em
tempo real e robdtica (Simon et al., 2001; Nakamura and
Ogasawara, 1999).

Com a internacionalizagdo da idéia do Futebol de Rob0s, sur-
giu a necessidade de definicdo de regras de modo a garan-
tir compatibilidade entre as equipes. Como resultado, surgi-
ram duas associacBes: a Federation of International Robot-
soccer Association (FIRA, 2003), e a Robot World Cup Initi-
ative (ROBOCUP, 2003), que organizam torneios e promovem
o desenvolvimento de sistemas inteligentes e robds autdnomos,
contribuindo para o estado da arte em areas especializadas. Para
compatibilidade das equipes, cada associagdo define suas cate-
gorias ou ligas, as quais diferenciam entre si com relagéo ao nd-
mero, tamanho e forma dos rob6s utilizados pelas equipes.

No projeto de Futebol de Robds desenvolvido por nossa equipe,
decidiu-se adotar as regras da FIRA na categoria Small League
Mirosot onde cada equipe é composta de trés robds com dimen-
sBes 7.5cm x 7.5cm x 7.5cm. Marcas coloridas com dimensfes
3.5cm x 3.5cm séo colocadas sobre os robds para identifica-los
individualmente. O campo tem dimensdes de 150cm x 130cm
com superficie de cor preta. Uma camera instalada no centro do
campo com altura de 2m transmite imagens dos objetos para o
computador. O computador intrepreta essas imagens e envia co-
mandos para movimentagdo dos robds baseados em decisdes da
estratégia de jogo. Um esquema basico do sistema é apresentado
na figura 1, adaptado de (FIRA, 2003).

O sistema utilizado em nosso projeto estd dividido em quatro
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Figura 1: Esquema bésico de um sistema de Futebol de Robds.
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Figura 2: Diagrama da arquitetura proposta.

e Visdo Computacional: a partir da imagem capturada pela
camera digital, este mddulo é responsavel pelo reconheci-
mento dos robds e da bola no campo de jogo. A determi-
nacdo da posicao e orientacdo dos robds é realizada através
de marcas coloridas colocadas sobre cada robd;

e Estratégia: através das informac@es fornecidas pelo mo-
dulo de visdo computacional, este modulo é responsavel
pelas decisBes de jogadas a serem executadas pelos robés,
incluindo taticas de jogo.

e Tética: responsavel pela tradugdo dos comandos enviados
pelo mddulo de estratégia, definindo trajetdrias dos joga-
dores representadas por comandos mais simples que serdo
interpretados pelo médulo de comunicagéo.

e Comunicacgdo: converte as instrugdes resultantes da tatica
em comandos de movimentacgdo para os rob6s. Tendo em
vista a proposta de se ter robds autdnomos, ndo é permitido
qualquer tipo de ligacdo aos robds com fios.

Este artigo descreve 0 médulo de visdo computacional imple-
mentado em nossa equipe de Futebol de Robds, desenvolvido de
acordo com as regras da Robocup.

As se¢Bes 2.1 e 2.2 apresentam os algoritmos propostos para per-
mitir a identificacéo e localizagdo dos objetos de interesse (robds
e bola) durante o jogo. Uma otimizacgéo para melhorar o desem-
penho do médulo de visdo computacional é descrita na se¢do 2.4.
A secdo 3 analisa o desempenho do sistema desenvolvido e apre-
senta alguns resultados experimentais. ConclusGes e sugestdes
para trabalhos futuros séo apresentadas na se¢do 4.

2 SISTEMA DE VISAO COMPUTACIONAL

O principal objetivo do mddulo de visdo computacional é criar
um modelo a partir das informagdes sobre cada objeto encon-
trado na imagem, mais especificamente identificando a posicéo
da bola e a posi¢éo e orientacdo dos agentes autbnomos.

As principais estapas do moédulo de visdo computacional imple-
mentados em nossa equipe de Futebol de Robds consistem em:
construcdo de uma base de conhecimento, durante a fase de ca-
libracdo do sistema, que serd utilizada para processar cada ima-
gem capturada e criar a representacdo de cada situagdo; aquisi-
¢do da imagem; reconhecimento das cores dos objetos (robds e
bola) e determinag&o da posicéo e orientacdo dos robds de nossa
equipe no campo de jogo. Essas etapas sdo descritas nas se¢des
a sequir.

2.1 Construcéo da Base de Conhecimento

Antes do inicio do jogo, uma base de conhecimento é construida
para que o algoritmo possa reconhecer quantos objetos existirdo
na cena e quais sdo as cores e caracteristicas desses objetos. Essa
base de conhecimento é construida por meio de uma interface
gréafica controlada por um operador humano durante o periodo
de calibracéo do sistema.

A base de conhecimento contém as seguintes informagdes: nu-
mero de robds de nossa equipe (n); didmetro da bola (diam_b);
didmetro da marca dos robds (diam_m); didmetro da camiseta
dos robds (diam_c) e distancia em pixels entre a marca e a ca-
miseta dos robds (dist_c_m). A marca e a camiseta, descritas na
secdo 2.3, sdo identificagbes posicionadas sobre os robds para
permitir o reconhecimento.

2.2 Classificagao das cores

O sistema utilizado para atribuir um valor a um pixel é 0 espago
cromatico RGB, o qual foi escolhido por ser o modo fornecido
pela nossa camera, o qual possui mais informac6es (24 bits) se
comparado aos outros modos. O algoritmo também pode ser
utilizado com outros modelos de cores, por exemplo, HSI ou
YUV.

No sistema RGB, a cor de cada pixel é definida por trés compo-
nentes (R, G, B). Cada componente define a quantidade de uma
cor primaria presente na cor do pixel, sendo R a quantidade de
vermelho, B a quantidade de azul e G a quantidade de verde. No
RGB fornecido por nossa camera, cada componente é definida
por 8 bits.

Quando as imagens séo convertidas para a forma digital, os pi-
xels que definem os objetos acabam sendo de varios tons de uma
mesma cor. De forma a verificar se um pixel pertence a uma
classe de cor particular, o reconhecimento deve utilizar um es-
paco de tolerancia de uma determinada cor ao invés de um valor
absoluto para comparacéo.

Para determinar se o pixel pertence ao espaco de tolerancia, cada
componente do pixel deve pertencer a um determinado intervalo.
Este intervalo é calculado usando-se um valor fornecido pelo
usuario (por meio de uma interface grafica apresentada durante
a fase de calibragdo) e somando-se e subtraindo-se um valor de
tolerdncia T' deste valor. Esse valor T' é determinado de acordo
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Figura 3: Criacdo de trés tabelas hash utilizadas para indexa-
cdo das componentes R, G e B de uma determinada cor C,, para
classifica-la como a cor C,.

com as condi¢des de iluminagdo e contraste das imagens.

Durante a etapa de calibragdo do médulo de visdo computacio-
nal, o usuério informa o valor de N, cores (para criar IV, classes)
e é criada uma arvore de tabelas hash (Cormen et al., 1996) que
serd utilizada para classificagéo de cores.

Essa arvore é composta de varias tabelas hash de 256 posi¢des
(séo necessarias 256 posigdes porque cada componente RGB da
cor contém 8 bits de informagao) que serdo indexadas pelo valor
das componentes RGB de uma cor, com o objetivo de classifica-
la como uma das cores definidas pelo usuario na fase de calibra-
céo.

Para cada cor C,, calibrada pelo usuério, n variando entre 1 e
N, que tem valor v, na componente R, v, na componente G
e vy Na componente B, sdo criadas as tabelas hash Rt,,, Gt, e
Bt,,. As posicoes entre v, — T e vp + T da tabela Bt,, apontam
para 0 ndmero n, as posicdes entre vy — T' € vy + T da tabela
Gt,, apontam para a tabela Bt,, e as posicOes entre v, — T" e
v, + T da tabela Rt,, apontam para a tabela Gt,,, como mostra
a figura 3. Essa estrutura de apontadores permite classificar uma
cor C, qualquer como C,, apenas com a indexag&o dos valores
R, G e B de C, nas tabelas Rt,,, Gt, e Bt,, respectivamente. Se
o resultado dessa indexacao apontar para n, C, serd classificada
como C,.

No modelo descrito acima, para classificar cada cor deve-se in-
dexar o conjunto de tabelas Rt,, Gt, e Bt, para cada cor ca-
librada. Visando melhor desempenho, as tabelas Rt de todas as
cores sdo agrupadas em uma matriz, Mg, com N, colunas por
256 linhas. A primeira coluna de Mg é preenchida com os va-
lores de Rt;. O valor de cada linha I das tabelas R; das demais
cores é colocado na primeira coluna sem nenhum apontador da
linha [ da matriz Mg, como mostra a figura 4(a).

Com a utilizacdo da matriz sera necessario uma nova coluna de
Mg, para uma tabela R, apenas nos valores da componente R da
cor n que tém intersecdo com os valores da componente R de
outra cor.

A indexacdo dessas tabelas equivale a indexacéo de enderecos de
memoria. Para ndo permitir a utilizagdo de enderegos de memo-
ria invalidos, séo criadas as tabelas Nt, e Nt,. Todas as posi-
¢Oes de Nty apontam para Nt e todas as posices de Nt, apon-
tam para NU LL. Todas as posi¢Bes sem apontadores de Mg de
todas tabelas G e de todas as tabelas By, passam a apontar para
Ntg, Nty e NULL, respectivamente, conforme figura 4(b).
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Figura 4: (a) Agrupamento em uma matriz de todas as tabelas
hash Rt; (b) acréscimo das tabelas hash Nty e Nt, para néo
permitir a utilizagdo de enderegos invalidos de memoria.
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Classificagdo de uma cor

melhor caso | pior caso
Método proposto 1 wy
Método (Bruce et al., 2000) 1 N,
Método (van Kaick et al., 2001) 6 6N,

Tabela 1: NUmero de comparagdes para classificagdo de cores.

Descarte de uma cor
melhor caso | pior caso
Método proposto 1 wy
Método (Bruce et al., 2000) N, N,
Método (van Kaick et al., 2001) 6NN, 6NV,

Tabela 2: NUmero de comparagdes para descarte de cores.

Para o sistema de visdo computacional, apenas os robds e a bola
s8o objetos relevantes sob o ponto de vista de identificacdo. Em
uma imagem com resolucgdo de 640 x 480 pixels, apenas 1323
pixels sdo relevantes, ou seja, 0,43% da imagem. Os outros pi-
xels devem ser descartados rapidamente. Como no método pro-
posto os objetos irrelevantes ndo séo inseridos em Mg, 0 des-
carte de uma cor tende a ser executado em tempo constante, no
melhor caso.

Define-se w; como a largura utilizada em cada linha I de Mg,
w; < N.. As tabelas 1 e 2 mostram o nimero de comparagdes
para classificagdo e descarte de uma cor, respectivamente, entre
0 nosso método e os métodos descritos em (Bruce et al., 2000)
e (van Kaick et al., 2001).

2.3 Reconhecimento e Rastreamento dos
Objetos

Os objetos a serem identificados na imagem sdo os rob6s e a
bola. De modo a permitir a identificacdo, a localizacéo e a orien-
tacdo dos robos, algumas marcas sdo colocadas sobre cada robd.
A figura 5 mostra como estdo dispostas as marcas sobre 0s robds
de nossa equipe.

Camiseta~——
Frente do Robd

Marca

Figura 5: Disposicdo das marcas sobre 0s robos.

Uma cor é utilizada para a identificacdo de nossa equipe, ou seja,
todos os robds possuem uma marca (chamada de camiseta) desta
cor. Adicionalmente, a uma distancia dist_c_m do centro da ca-
miseta, cada robd recebe uma identificagdo (chamada de marca)
de uma cor Gnica. E essa marca que identifica cada robd indivi-
dualmente.

O método para reconhecer os robds e a bola na imagem consiste
em duas etapas. A primeira etapa utiliza um algoritmo de agru-
pamento (clustering), que cria conjuntos de pixels de elementos
(marcas, camisetas e bola) da imagem. A segunda etapa con-
siste em associar conjuntos de pixels de camisetas a conjuntos
de pixels de marcas para identificar individualmente cada robd.

2.3.1 Algoritmo de Agrupamento

O algoritmo de agrupamento I& aimagem e cria varios conjuntos,
onde cada elemento destes conjuntos é um pixel da imagem. As
métricas utilizadas para criar 0s conjuntos séo as cores dos pixels
e a distancia entre eles.

As distancias diam_b para os pixels da cor da bola, diam_c
para os pixels da cor da camisetas e diam_m para 0s pixels da
cor das marcas sdo obtidas na etapa de calibrac&o do sistema. Se
mais conjuntos do que o esperado séo criados, apenas 0s maiores
sdo considerados (ex.: uma bola, trés camisetas e trés marcas).
O numero de conjuntos de cada elemento é obtido na etapa de
calibracdo.

2.3.2 Associacdo de Marcas a Camisetas

A posicéo de cada rob6 é dada pelo ponto médio do segmento de
reta que liga o centréide da marca com o centrdide da camiseta
de um rob6.

O algoritmo que cria os pares marca-camiseta deve evitar que
essas associacOes sejam feitas de maneira incorreta. Para tal, o
algoritmo inicialmente resolve os casos triviais, isto €, 0s casos
em que ha apenas uma marca proxima a uma camiseta. Essa
proximidade é definida pelo limiar dist_c_m obtida na etapa de
calibragdo. O algoritmo iterativamente adia a decisdo de asso-
ciagdo para as camisetas que possuem mais de uma marca pro-
xima a ela, até que estes casos ndo ocorram mais. Esses casos
ndo triviais sdo eliminados quando a marca extra proxima a uma
camiseta é associada a uma outra camiseta em um caso trivial.

O calculo do angulo de um robd é dado por a + 45°, onde «
¢ 0 angulo formado entre o0 segmento orientado de reta que liga
0 centroéide da camiseta com o centréide da marca do robd e o
eixo z. O valor 45° é conseqiiéncia da disposi¢ao diagonal das
marcas sobre o rob6.

A seguir é apresentado o pseudocddigo do algoritmo utilizando
algumas defini¢des da subse¢do 2.1. Considere dist(p, ) a dis-
tancia Euclidiana do ponto p até o ponto g, cent(elem) o cen-
tréide do elemento elem (exemplo, camiseta), Clustering() uma
funcéo que cria os conjuntos de pixels, n_marcas um vetor que
guarda em cada posicdo n_marcas[i] o nimero de marcas asso-
ciadas a camiseta ¢, € assoc um vetor que guarda em cada posicao
assoc[i] uma marca associada a camiseta i.

Clustering();
Inicializa vetores n_marcas € assoc;
1 <= 0;
ok < FALSO,;
enquanto (¢ < n e ndo(ok))
ok <= TRUE;
i<=i+1;
para cada camiseta j
para cada marca k
se (dist(cent(j), cent(k)) < dist_c_m)
assoc|j| < k;
n[j] < nfj]+1;
para cada camiseta j
se (n_marcalj] = 1)
associa camiseta j com a marca assoclj];
sendo
ok < FALSO,
t<=1—1;
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2.4 Otimizacao: Varredura Parcial da Ima-
gem

Com intuito de aumentar a velocidade de processamento, é pro-
posto um método que utiliza a base de conhecimento para evitar
que todos os pixels da imagem sejam percorridos. Esse método
consiste na alteragdo da varredura da imagem, de forma a per-
correr parcialmente a area da imagem, o que é possivel ja que os
objetos cobrem uma area que contém um determinado nimero
de pixels. Para detectar o local onde se encontra um objeto é
necessario identificar somente a coordenada de um pixel.

Para percorrer parcialmente a imagem, uma grade com espaga-
mento entre cada ponto € criada de tal forma que os objetos sem-
pre estejam no minimo sobre um ponto da grade. A distancia en-
tre dois pontos p; e p, adjacentes da grade deve ser menor que 0
lado I do menor objeto a ser detectado; para a bola considera-se
a dimensdo do lado do quadrado inscrito em sua circunferéncia.

Define-se a seguinte férmula para calcular a distancia entre cada
ponto da grade, dist(p1,p2) < I, onde dist(p1,p2) retorna a
distancia entre os pontos p; e ps. Supondo uma imagem com
altura de h pixels e largura de w pixels, utilizando-se 0 método
atual o nimero de pixels percorridos é w * h. Utilizando-se o
método de varredura parcial, seriam percorridos (w * h)/(l * 1)
pixels.

3 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Alguns resultados obtidos através da utilizagdo de nosso algo-
ritmo séo apresentados na figura 6. A imagem (a) mostra uma
situacdo facilmente processada, mostrando trés robés (numera-
dos de 0 a 2) e a bola (rotulada com a letra B) corretamente
reconhecidos. A imagem (b) mostra, além dos robds e da bola,
a marca de um adversario (rotulada com a letra A) reconhecida.
As imagens (c) e (d) mostram duas situagdes que podem gerar
erros durante o processamento. Entretanto, em ambos casos, 0s
robds foram mapeados corretamente, devido a utilizagdo do al-
goritmo de agrupamento (se¢do 2.3.1).

Os algoritmos foram implementados em um microcomputador
PC Pentium Il 450 MHZ com 128 Mbytes de meméria RAM
utilizando linguagem de programagao C com sistema operacio-
nal Linux.

As imagens sdo capturadas por uma camera de video colorida
com saida em VHS e digitalizadas por uma placa PCI da Pixel-
View PV-Bt-878. A imagem digitalizada é adquirida através da
interface video4linux. A imagem utiliza resolucéo de 640x480
pixels e 24 bits de quantizacdo em RGB.

4 CONCLUSOES

Nosso sistema de visdo computacional mostrou-se robusto as
condicBes de luminosidade, sendo capaz de identificar as cores
dos objetos com alta precisdo. Ele permite a execucdo em tempo
real, tal que objetos podem ser localizados e rastreados a uma
taxa de 30 quadros por segundo, com o angulo variando no ma-
ximo 5° de quadro para quadro. Além disso, a técnica de clas-
sificacdo de cores proposta é genérica, podendo ser aplicada a
outros dominios de aplicacdo envolvendo segmentacao de cores.

Como trabalho futuro, serd implementada a otimizag&o proposta

(d)

Figura 6: (a) e (b) mostram situacBes simples de reconheci-
mento; (c) e (d) mostram situagdes complexas de reconheci-
mento.
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anteriormente. O uso de um método de varredura parcial da
imagem deve melhorar o desempenho do atual sistema de vi-
sdo computacional, utilizando menos processamento e, assim,
fornecendo mais recursos a outros modulos do sistema.
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