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Abstract— This paper presents the evaluation of two models of neural networks, Back-Propagation on Multi-
Layer Perceptrons, and Cascade-Correlation constructive neural network, and Support Vector Machines, applied
to the prediction of the ball positioning during robotic soccer games of the F180 category of Robocup. The data
for the ball positioning is obtained experimentally using a real-world field, by a top-mounted camera. The data
is extracted from the images using the software Tracker. The two models of neural networks and the SVM are
compared in the regression problem of predicting the future position of the ball in the field. Experiments show
that Back-Propagation on Multi-Layer Perceptrons, and Support Vector Machines present better generalization
when faced with data not used in the training, while Cascade-Correlation, although having less parameters to
adjust, tends to overfit.

Keywords— Temporal Series Prediction, Artificial Neural Networks; Support Vector Machines; Robot Soc-
cer.

Resumo— Este trabalho apresenta a avaliagao e utilizagdo de dois modelos de redes neurais (Back-Propagation
em Perceptrons Multi-Camada, e rede neural construtiva Cascade-Correlation) e Méquinas de Vetores Suporte
(SVMs) para a predigdo do posicionamento da bola durante jogos de futebol robdtico da categoria F180 da
Robocup. Os dados utilizados para o treinamento das redes neurais utilizadas para prever o posicionamento bola
sao obtidos experimentalmente usando um campo real, visualizado por uma camera posicionada sobre o campo.
Os dados sao extraidos a partir das imagens, utilizando o software de rastreio Tracker. Os dois modelos de redes
neurais s@o comparados em termos de precisdo do treinamento e facilidade de parametrizagdo. Experimentos
mostram que tanto as redes treinadas com o algoritmo BackPropagation quanto as SVMs apresentam melhor
generalizacdo, quando confrontado com dados que nédo sao utilizados no treinamento, enquanto a rede Cascade-
Correlation, apesar de possuir menos parametros a ajustar, tende ao sobre-treinamento.

Keywords— Previsao de Séries Temporais; Redes Neurais Artificiais; Maquinas de Vetores Suporte; Futebol
de Robos.

1 Introducao no campo, evitando o comportamento de ”con-
tornar a bola” por parte do robd (como apresen-
tado na segao 2). O modelo do comportamento
dinamico da bola foi criado utilizando indepen-
dentemente duas arquiteturas de redes neurais ar-

tificiais, sendo uma o Perceptron de Multiplas Ca-
simulagiio 2D e 3D, robds pequenos (Small Size madas com o algoritmo Back-Propagation e outra

ou F180), robds médios (Middle Size), plataforma uma rede construtiva com o algoritmo Cascade-

padrio (Standard Platform) e humandides. A Co.r.relatwn. F01.tambem realizado o treinamento
. . - ~ utilizando Médquinas de Vetores Suporte, para fins
categoria F180 engloba situagoes de cooperagao

multi-agente inteligente em um ambiente alta- de comparacgao tanto da facilidade de construgao
mente dinamico, sendo que cada time é com- dos modelos, quanto em termos de dificuldade de
posto de 6 1r0b6S7 moveis cilindricos com 180 mm parametrizagao e qualidade do modelo obtido em
de diametro e 150 mm de altura. O sistema termos de previsao a partir de dados nao utiliza-
padrio de visio, SSL-Vision, ¢ responsavel pela dos na construcao dos modelos, em uma aplicagao

. . . real.
captura dos objetos em campo e posterior envio

O futebol de robds tem por objetivo promover
pesquisas relacionadas a robdtica e a inteligéncia
artificial (Kitano et al., 1997). Atualmente, as
categorias que compoem a Robocup Soccer sao:
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de informagoes sobre o posicionamento destes ob-
jetos para um computador de cada das equipes,
que utilizam estas informacgoes para o devido pro-
cessamento, possibilitando, assim, a coordenagao
e controle dos robds, como mostra a Figura 1.
O objetivo deste projeto foi integrar um mo-
delo computacional do comportamento da bola no
c6digo de controle dos robods, afim de possibilitar
a realizacao de comportamentos preditivos pelos
robds, tendo em vista a posigao futura da bola

0101211

O restante do artigo estd organizado como
segue. Na secao 2 sao apresentadas as caracteristi-
cas do problema a ser modelado (previsao do com-
portamento da bola em um campo real). Na se¢ao
seguinte (3) sdo apresentados os modelos a serem
comparados neste trabalho, com suas caracteris-
ticas principais. Na secao 4 sao apresentados a
metodologia utilizada, e os experimentos realiza-
dos, e seus resultados. E na secao 5 sao discutidos
os resultados obtidos.
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Figura 1: Funcionamento do sistema de visao SSL-
Vision.

2 Descrigao do Problema

O problema predominante na utilizagdo de uma
logica de acao e reagao durante uma partida, re-
side no fato de que a agao de cada robo6 é depen-
dente da posi¢ao atual da bola, contudo, com a
dinamica do jogo, a bola encontra-se em movi-
mento quase que na totalidade de tempo do jogo,
assim sendo, o comportamento efetuado por cada
robd torna-se uma trajetoria de perseguigao a uma
bola que nao mais se encontra na posicao para a
qual o robo estd deslocando-se. A Figura 2 exem-
plifica esta proposicao utilizando-se de uma escala
de tempo imprecisa com o intuito apenas de facili-
tar o entendimento. A partir do instante de tempo
t = 0 (s), o rob6 movimenta-se em diregao & bola
no mesmo instante de tempo, no instante t = 1
(s), a bola estd em outra posicdo, assim sendo, o
robé muda sua trajetéria em diregao a esta, no
instante t = 4 (s), o robd estd em condigoes de
chute, seja em diregao ao gol ou de passe para
outro integrante de sua equipe, mas para a bola
no instante t = 3 (s). Consequentemente, do ins-
tante t = 4 (s) em diante, o rob6 deslocar-se-4
sobre uma trajetoria de ”seguir” a bola. Esta con-
duta diminui consideravelmente a possibilidade de
acoes ofensivas visando o ganho da partida.

Legenda
°® Bola t=0¢(s)

. Robd e
—>»  Orientacéo t=1(s)
B t=2(s) _
t=1(s) ' t=3(s) o t=2(s)
'\‘ o t=3(s)
t=0(s) '\‘ t=4(s)
‘ t=4(s)

Figura 2: O Problema.

O deslocamento realizado pela bola nao pode
ser considerado linear. Existe a forga de atrito
entre esta e o piso, imperfeicbes do campo que
alteram a movimentacao da bola, entre outros fa-
tores que inferem a nao utilizagao de célculos line-
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ares mesmo que para uma aproximacao do deslo-
camento da bola.

3 Modelos de Redes Neurais e Maquina
de Vetores Suporte utilizados

As redes neurais artificiais simulam o compor-
tamento da estrutura neural de organismos in-
teligentes com o propdsito de adquirir conheci-
mento através da experiéncia, podendo ser uti-
lizadas para o controle de processos complexos e
nao-lineares. Para que a rede neural desempenhe
sua fungao adequadamente, é necessario execu-
tar uma etapa de treinamento, concedendo a esta
os padroes de aprendizado para o correto refina-
mento dos pesos das conexoes.

Usualmente as redes neurais artificiais sao dis-
postas em camadas, sendo que estas podem ser
classificadas como:

e (amadas de Entrada : os padroes de treina-
mento sao inseridos nesta camada.

o Camadas Intermedidrias ou Ocultas : re-
sponsaveis pela extragao de caracteristicas da
massa de dados.

e C(Camada de Saida : expoe o resultado final.

Neste projeto foram utilizados dois algoritmos
de aprendizado supervisionado para redes neurais:
Back-Propagation (Rumelhart et al., 1986) (com
uma rede Perceptron multi-camadas) e Cascade-
Correlation (Fahlman and Lebiere, 1990), que sao
apresentados nas sub-secoes a seguir. Também é
apresentado o modelo estatistico de treinamento
supervisionado denominado "Maquina de Vetores
Suporte”, que tém sido muito utilizado em substi-
tuicdo a modelos neurais em aplicacoes de clas-
sificagao com sucesso, havendo inclusive autores
que identifiquem sua maior capacidade de gene-
ralizacao em relacao as redes neurais artificiais
(Byvatov et al., 2003) (Lin, 2004) (Tyagi, 2008).
Entretanto, como a tarefa a ser realizada neste ar-
tigo é de regressao visando predigao de compor-
tamento da bola, ha poucos trabalhos disponiveis
na literatura, e ainda nao ha consenso sobre se o
uso de maquinas de vetores suporte apresentam
vantagens sobre redes neurais (Balabin and Lo-
makina, 2011).

3.1 Back-Propagation

Tendo sido proposto para o uso com redes neurais
artificiais por Rumelhart (Rumelhart et al., 1986),
este algoritmo é um dos mais utilizados em re-
des de multiplas camadas que utilizam o neurénio
simulado do tipo Perceptron. A técnica de treina-
mento para este algoritmo consiste na apresen-
tagdo de um padrao para a camada de entrada
da rede neural, decorre-se o processamento deste
padrao através das camadas intermediarias até a
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conclusao, resultando em um valor na camada de
saida. Este valor é comparado ao valor esperado
da saida referente a este padrao, e, caso o erro
entre ambos esteja acima do erro maximo estipu-
lado, este erro é retro-propagado até a camada de
entrada, como ilustrado na Figura 3, e durante
este processo, os pesos das conexoes das camadas
intermediaria e de saida sao ajustados.

{ {t

Camada de Saida

Ativagio Retropropagacio
Direta da Camada Oculta do Erro
Rede

Camada de
Entrada

Figura 3: Algoritmo Back-Propagation.

3.2 Cascade-Correlation

A arquitetura bésica desta rede neural artificial
fundamenta-se na adigao de novas camadas ocul-
tas a rede conforme necessario. Inicialmente
a rede neural contém apenas as entradas, sai-
das e uma unidade de processamento realizando
a conexao entre elas. Efetua-se o treinamento
com esta rede de camada unica. Concluido o
treinamento, os valores na camada de saida sao
avaliados, e caso estejam abaixo do erro méximo
estabelecido, o algoritmo cessa, caso contrario,
adiciona-se uma nova camada (oculta), e repete-
se o processo. A Figura 4 representa o inicio do
algoritmo, caso este nao convirja, adiciona-se uma
nova camada oculta que recebe todas as entradas
e a saida de qualquer outra camada oculta ja cri-
ada, como mostrado na 5.

Saidas

0 e

Estado Inicial
Sem Camadas Ocultas

O
EntradasO
o

+1

Figura 4: Configuracao inicial do algoritmo
Cascade-Correlation.

E importante atentar para o fato de que o
numero maximo de camadas ocultas adicionadas
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Saidas

b e

Apos Adicdo de Duas
Camadas Ocultas
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EntradasO-
O

+1

Figura 5: Configuracao do algoritmo Cascade-
Correlation apods a insercao de dois neurénios.

também deve ser definido para evitar-se um pro-
cesso em que as saidas nunca estao abaixo do erro
definido, evitando a consequéncia do algoritmo
continuar a criar novas camadas sucessivamente,
mesmo sem a ocorréncia da convergéncia das sai-
das. Desta forma, os tnicos parametros para o
treinamento sao o erro maximo e o nimero mMax-
imo de unidades a serem inseridas na rede.

3.8 Maquina de Vetores Suporte ou Support Vec-
tor Machine-SVM

SVM é um algoritmo de aprendizado supervisio-
nado, que pode ser utilizado tanto para proble-
mas de classificagdo quanto de regressdo. Apesar
de poder ser utilizado nas mesmas tarefas que as
redes neurais artificias com treinamento supervi-
sionado, as bases tedricas sao estatisticas, sendo
que o treinamento é realizado através da otimiza-
¢ao de um problema quadratico. Desta forma,
uma das propriedades das SVMs é a capacidade
de simultaneamente minimizar o erro de classifi-
cacao, maximizando a distancia entre o hiperplano
separador das classes. Para que o algoritmo de
SVM funcione em problemas nao lineares é pre-
ciso transformar o espago inicial dos dados para
um espaco de maior dimensao, onde os dados ini-
ciais agora sao separaveis linearmente. A trans-
formacao de espaco é feita por uma funcao de
kernel (ou nicleo) que, aplicada aos dados no es-
pago original, retorna-os num espacgo com mais
dimensoes. Existem varios tipos de funcao de
kernel, sendo a funcao polinomial a mais usada
(Varpnik, 1999).

A extensao de SVMs para o tratamento de
problemas de regressao é feita através do uso de
uma fungao de perda (Smola and Scholkopf, 2004).
De forma contraria ao que ocorre no uso de
SVMs para classificacdo (onde se busca forcar as
amostras a se posicionarem o mais distante pos-
sivel do hiperplano 6timo, no espago de carac-
terfsticas) o propdésito passa a ser de forcar as
amostras a se posicionarem o mais proximo pos-
sivel do hiperplano étimo. Embora os propdsitos
da otimizacao sejam opostos, o objetivo de ambas
as formulagbes é o mesmo: maximizar a capaci-
dade de generalizagdo do modelo para dados nao
utilizados no treinamento.
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4 Desenvolvimento

Com uma camera de video, ajustada para cap-
turar a area desejada, fez-se testes com uma bola
de caracteristicas oficiais da categoria F180 da
Robocup, armazenando cada teste para posterior
selecio. Com o auxilio do software Tracker!,
analisou-se os videos para a obtencao de dados
referentes a velocidade, posicao e tempo, decor-
rentes do deslocamento da bola.

4.1 Ezame e filtragem dos dados.

Concluida a etapa de filmagem e andlise dos
videos, obteve-se uma tabela com dados bru-
tos relacionando cada instante de tempo a uma
posicao e a uma velocidade. As Figuras 6 e 7
exibem os graficos da magnitude da posicao em
fungao do tempo e magnitude da velocidade em
funcao do tempo, respectivamente, plotados pelo
Tracker.

Figura 6: Magnitude da posicao em funcao do
tempo.

Figura 7: Magnitude da velocidade em fungao do
tempo.

Ap6bs um pré-processamento que consistiu de
avaliar a variacao de posicao e a variagao de tempo
para cada velocidade pertencente a esta primeira
massa de dados, produziu-se um segundo conjunto
de dados que relaciona uma mesma velocidade a
diferentes variagoes de tempo e suas respectivas
variagbes de posigdo. O aspecto relevante para o

I Tracker é um software livre (Open Source) para anslise
e modelagem de imagens e videos que possibilita a obtengao
de dados como velocidade e aceleragdo, tanto linear
quanto angular, plotagem de gréaficos das grandezas aferi-
das, mudanga do referencial, entre outras caracteristicas.
Disponivel em: http://www.cabrillo.edu/ dbrown/tracker
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movimento da bola diz respeito ao seu desloca-
mento em fungao da sua velocidade inicial e uma
variagao de tempo. Com isso, a velocidade e vari-
acao de tempo, contidas no segundo conjunto de
dados, exerceram a fungao de entrada e a variagao
de posicao, deste mesmo conjunto, desempenhou
a func@o de saida no ambito de parametros de
treinamento das redes neurais. A finalidade de
multiplas bases de tempo deve-se a possibilidade
de se arquitetar um comportamento no qual o robo
realize uma série de calculos com o intuito de ade-
quar o parametro tempo viabilizando um melhor
posicionamento deste mesmo robé. Da Figura 8
observa-se que o robo esta avaliando diferentes ins-
tantes de tempo e as respectivas posicoes deste
e da bola. No instante t = 3 (s), atenta-se que
0 robd estd em condigOes favoraveis de intercep-
tagao da bola e consequente execugao da estraté-
gia predeterminada. Este comportamento nao foi
implementado pela necessidade da criagao de um
modelo para cada robd, referente a variacao de
posicao do mesmo em funcdo do tempo, onde a
entrada consistiria do parametro tempo e a saida
representaria o deslocamento, em médulo, efetu-
ado pelo robd.

Legend

o Bal t=0(s)

‘ Robot o

——  Orientation t=1(s)

t=0(s) t=3(s) t=4(s)

Figura 8: Estimativa realizada pelo robo para di-
ferentes instantes de tempo de sua posigao e da
posicao da bola.

Para serem utilizadas no treinamento da rede
neural, as informacoes presentes no segundo con-
junto de dados deveriam estar no intervalo [-1,1],
afim de normalizd-los. Assim, utilizando os limi-
tantes correspondentes da Tabela 1, produziu-se a
massa de dados final adequada para iniciar a fase
de treinamento da rede neural.

Apresentou-se a cada rede neural os padroes
de comportamento, entradas e saidas normaliza-
das, para que esta realizasse o processo de treina-
mento supervisionado. Ao término, a rede neural
passa entao a responder, gerando uma saida, com
base neste conjunto de dados, mas podendo rece-
ber entradas que nao foram originalmente forneci-
das.

A velocidade maxima oficial da bola durante
a competicdo é de 8 m/s. A dimensdes do campo,
tanto horizontal quanto vertical, nao excedem a
8 metros, ou seja, em menos de 1 segundo a
bola, em velocidade méxima, cruza toda a ex-
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Tabela 1: Limites de Normalizagao

Grandeza Maéaximo Minimo
Variagao de Tempo (s) 2 0.5
Velocidade Instantanea (mm/s) 2000 100
Variacao de Posi¢ao (mm) 1000 90

tensao do campo mesmo que sua posicao inicial
seja uma das quatro bordas do campo. Conse-
quentemente, a predicao da variagao da posigao da
bola na condi¢ao de velocidade méaxima nao apre-
senta informagoes de grande valia, sendo mais ad-
equado o uso de valores mais baixos. Desenvolveu-
se um software para realizar a andlise dos dados,
definir seus valores extremos para a normalizagao,
executar o processo de treinamento e exercer um
papel de interface, depois de finalizado o treina-
mento, permitindo assim a passagem de parame-
tros, velocidade instantanea e variagao de tempo,
obtidos em tempo real durante uma partida real
ou simulada, para que este retorne a variagao de
posicao estipulada pela rede neural. Este software
foi desenvolvido tanto para a rede neural Back-
Propagation quanto para a Cascade-Correlation,
alterando-se apenas particularidades do mesmo
para o correto relacionamento com o cédigo re-
ferente a cada rede neural, mantendo-se sua fina-
lidade inalterada.

4.2 Testes e comparagoes

O algoritmo Cascade-Correlation propicia uma
acao de treinamento em que parametros como
nimero de neurdnios, numero de camadas, taxa
de aprendizado, entre outros, nao precisam ser
apresentados para que o treinamento seja efetu-
ado, pois o préprio algoritmo realiza as iteragoes
necessarias para adequar estes parametros. Em
contrapartida, o algoritmo Back-Propagation nao
possui tal caracteristica, sendo assim, é indispen-
savel o uso de tais parametros, o que deve ser feito
por meio de testes para se achar uma configuracao
que obtenha resultados apropriados. Em ambos
algoritmos é imprescindivel a especificagao do erro
maximo. A configuragdo final aplicada as redes
neurais esta exposta na Tabela 2.

Ja no caso das SVMs, utilizou-se a biblioteca
LibSVM (Chih-Chung and Chih-Jen, 2011) do
ambiente Weka (2009). Foram utilizados os pa-
rametros padronizados desta ferramenta (funcdo
kernel de base radial, C=1.0, funcao de perda nu-
SVM). Com os modelos obtidos definiu-se matem-
aticamente a divergéncia entre os valores gerados
por cada modelo quando comparados aos valores
esperados. Este processo foi realizado com o con-
junto de dados original com o qual as redes neu-
rais foram treinadas e com um segundo conjunto
de dados obtidos com o procedimento descrito nos
topicos anteriores desta secao. Estes erros, em seu
valor médio, estao expostos na Tabela 3. Observa-
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se que o algoritmo Cascade-Correlation, obteve
melhor desempenho quando testado com o con-
junto de dados original, entretanto, a situagao se
inverte quando os dados fornecidos sao referentes
a um segundo experimento.

A curva que representa a variacao de posicao
da bola em funcao do tempo, exposta na Figura
6, exibe caracteristica nao-linear. Por meio do
software Tracker é possivel tragar uma reta com
0 objetivo de linearizar a curva. Por meio deste
processo de linearizacao, obtem-se uma equagao
que representa a posicao da bola em funcao do
tempo, como mostra a Figura 9. Aplicando-se a
equacgao da reta as diferentes entradas de tempo, e
calculando-se o erro entre o valor gerado e o valor
esperado, verifica-se um erro médio de 0,20. Este
erro é maior do que o erro encontrado nos testes
com o algoritmo Back-Propagation.

Figura 9: Linearizagao da curva da magnitude da
posicao em funcao do tempo obtida através do
Tracker.

5 Discussoes e Conclusoes

Com a metodologia proposta na Secao 4,
desenvolveu-se um modelo referente a variagao de
posicao da bola utilizada na categoria Small Size
da Robocup. A partir dos parametros de entrada,
variagao de tempo e velocidade, o modelo deve
ser capaz de gerar uma saida referente a vari-
acao de posicao da bola. Estd em desenvolvi-
mento um sistema de controle para robos baseado
nestas predigoes, permitindo uma otimizagao no
comportamento dos robos se comparado ao sis-
tema de controle que nao dispoe do uso de re-
des neurais. Fazendo-se a comparagao entre os
resultados gerados pelas redes neurais Percep-
tron multi-camadas treinada com o algoritmo
Back-Propagation, a rede construtiva Cascade-
Correlation, e o modelo SVM, observa-se que
tanto a rede Back-Propagation quanto o modelo
SVM obtiveram resultados semelhantes em ter-
mos de generalizagao do aprendizado obtido nos
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Tabela 2: Parametros Aplicados.

Back-Propagation

Cascade-Correlation

momentum
learning rate
max error
number of neurons by layer
number of hidden layers

0,1 -

0,1 .

0,07 0,07
6 _

1 _

Tabela 3: Comparagao entre as saidas dos modelos treinados e a saida esperada

Back-Propagation  Cascade-Correlation — SVM
Erro (Conjunto original de treino) 0,0779 0,0147 0,0470
Erro (Conjunto nao apresentado) 0,0934 0,5910 0,0492

dados de treinamento para os dados de testes. A
rede Cascade-Correlation, apesar de obter o me-
lhor ajuste para os dados de treino, acabou por
”decorar” os padroes de treinamento, obtendo re-
sultados insatisfatérios com os dados de testes.
Em termos de simplicidade de treinamento, o
Unico parametro da rede Cascade-Correlation foi
o erro desejado para o treinamento, enquanto
que tanto o algoritmo BackPropagation quanto o
SVM necessitam de diversos pardmetros (nimero
de neurdnios, taxas e fatores diversos, definicao
de funcdo de kernel, entre outros). Mas, mesmo
usando parametros default da ferramenta Weka,
ambos obtiveram bons resultados de generali-
zagao nos dados de teste, sem necessidade de
ajustes posteriores. O problema de owverfitting
das redes Cascade-Correlation tém sido alvo de
pesquisas, e a simplicidade que este modelo prové
na parametrizagao merece maior estudo, porém o
que se conclui é que para o estudo de caso apre-
sentado neste artigo, tanto a rede BackPropaga-
tion quanto o algoritmo SVM obtiveram resulta-
dos semelhantes, mesmo sem ajustes de seus pa-
rametros de treinamento.

e Trabalhos Futuros

O modelo treinado foi elaborado exclusivamente
para a bola, entretanto, utilizando-se da abor-
dagem definida na secao 4, é possivel desenvolver
um modelo para o movimento realizado pelos
robos, com isso, o rob6 nao apenas calcula a
posicao da bola mas também a sua prépria posigao
para o mesmo intervalo de tempo, viabilizando
uma melhor conduta por parte do robd, em que
este se desloca para a posicao que lhe permitiria
maiores chances de chute, seja para o gol ou para
um companheiro de equipe. Esta etapa esta em
desenvolvimento, visando integrar a predigao de
comportamentos ao sistema de controle dos robos
numa proxima edigao da Robocup.
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