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Resumen

En este trabajo de tesis presentamos un método de aprendizaje cooperativo de concep-

tos para sistemas multi-robot. El aprendizaje cooperativode conceptos permite aprender

conceptos cooperativos a partir de los conceptos individuales aprendidos por los miem-

bros de un sistema multi-robot, es decir, el aprendizaje cooperativo permite que cada

miembro del sistema enriquezca su representación individual fusionándola con los con-

ceptos adquiridos por otros robots. Por lo tanto, un robot puede aprender conceptos de

objetos no vistos por él mismo en el entrenamiento. En esta tesis, los conceptos son re-

presentados a través de caracterı́sticas globales PCA (Principal Component Analysis) y

caracterı́sticas locales SIFT (Scale Invariant Feature Transform) que son complementa-

rias entre sı́. Una vez adquiridos los conceptos individuales, los robots los comparten

con los demás miembros del sistema multi-robot para obtener conceptos cooperativos,

basándose en el análisis de los conceptos propios y los compartidos por los robots del

sistema, es decir, los conceptos cooperativos se obtienen apartir de la detección de infor-

mación coincidente, complementaria y confusa, y de la fusión de conceptos dependiendo

del tipo de información detectada. En la presente tesis, los robots del sistema aprenden en

lı́nea empleando aprendizaje no-supervisado tanto conceptos individuales como coopera-

tivos de forma autónoma sin suponer conocimientoa priori de cuántos o cuáles objetos

van a ser aprendidos por cada robot. Al aprender en lı́nea, elaprendizaje cooperativo de

conceptos se distribuye logrando aprender conceptos en menor tiempo que realizando

el mismo entrenamiento de forma individual. Las caracterı́sticas globales PCA y locales

SIFT utilizadas en el esquema propuesto son transformadas aprobabilidades mediante

funciones de distancia.
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Abstract

We present an approach to cooperative learning of concepts in a multi-robot system.

Cooperative concepts are generated from individual concepts learned by the robots of the

system, i.e., cooperative learning enables members of the multi-robot system to enrich

their own concepts merging them with the ones adquired by theother multi-robot mem-

bers. It means that a robot is able to recognize objects whichwere not explicity learned

on training, but learned as concepts shared by other robot ofthe system. The individual

concepts are represented using global features PCA (Principal Component Analysis) and

local features SIFT (Scale Invariant Feature Transform) that are complementary. Once the

individual concepts have been adquired the robots share them to the other robot members

to get cooperative concepts. Cooperative concepts are generated from the analysis of the

relationships between individual concepts and individualshared concepts.

In this work the robots of the system autonomously learn individual concepts and

cooperative concepts on line using unsupervised learning.Robots did not asume previous

knowledge of the learning objects. Cooperative on line concept learning is distributed

between robot members to learn concepts in shortest time than time used by applying a

individual training.

Global features PCA and local features SIFT used in this workare transformed into

probabilities by applying distance functions.
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Índice general

Resumen I

Abstract III

1. Introducción 1

1.1. Antecedentes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2. Definición del problema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .3

1.3. Objetivos de la tesis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .5

1.4. Alcances y limitaciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 5

1.5. Metodologı́a . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

1.6. Organización de la tesis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 8

2. Fundamentos 11

2.1. Conceptos básicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .11

2.2. Agente y robot . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.3. Sistemas multi-robot . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .12

2.3.1. Interacción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.3.2. Comunicación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.3.3. Incertidumbre en robótica móvil . . . . . . . . . . . . . . .. . . 14

2.4. Aprendizaje en sistemas multi-robot . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . 15

2.4.1. Aprendizaje individual . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.4.2. Aprendizaje concurrente . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

V
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Apéndice A. Ejemplos de conceptos 149
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Caṕıtulo 1

Introducci ón

1.1. Antecedentes

El diseño de sistemas multi-robot se ha convertido en un área de investigación de gran

relevancia en la comunidad de robótica móvil. Esto se debea que los sistemas multi-robot

surgen como una alternativa al diseño y control de sistemasrobóticos, debido principal-

mente a sus capacidades para explotar la redundancia tanto en la percepción como en la

actuación de los robots.

Por lo regular, los trabajos reportados empleando sistemasmulti-robot se enfocan en el

desarrollo de mecanismos que permitan a los robots autónomos realizar tareas colectivas,

algunos ejemplos son: estrategias de coordinación y comunicación (Asada et al. (1994);

Matarić (1997)), localización de recursos (Fernández et al. (2005)), y toma de decisiones

descentralizadas (Murphey y Pardalos (2002)). En estos trabajos, el sistema multi-robot

ofrece ventajas principalmente en términos del tiempo necesario para completar una tarea

asignada al sistema completo.

A pesar de la constante investigación en el diseño de sistemas multi-robot, se ha puesto

poca atención al desarrollo de sistemas capaces de aprender a partir de su interacción

con el ambiente. Un sistema multi-robot capaz de aprender, puede adquirir información

más rica y variada comparada con la información adquiridapor un solo robot aprendiz.

1
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Generalmente se espera que el proceso de aprendizaje no sea centralizado, pues se corre

el riesgo de que el robot que realiza el aprendizaje pueda “colapsar” perdiendose con él

toda la información adquirida.

El aprendizaje es indispensable tanto para un robot como para un sistema multi-robot

para alcanzar su autonomı́a. En el contexto de sistemas multi-robot, el aprendizaje por

refuerzo ha sido constantemente aplicado para mejorar la coordinación de acciones in-

dividuales que permitan lograr objetivos comunes (Asada etal. (1994); Matarić (1997);

Yang y Gu (2004); Fernández et al. (2005); Corchado et al. (2008)).

En este trabajo se aborda el aprendizaje cooperativo realizado por un sistema multi-

robot para aprender objetos usando únicamente informaci´on visual de los mismos. El he-

cho de usar información visual de los objetos, es decir, im´agenes de ellos, es una fuente de

percepción primaria que proporciona caracterı́sticas locales y globales útiles para realizar

el aprendizaje de los objetos. Sin embargo, éstas caracterı́sticas de forma independien-

te no brindan suficiente información para realizar una discriminación aceptable entre los

distintos objetos. En este trabajo suponemos que las caracterı́sticas locales y las globales

son complementarias entre sı́, pues proporcionan diferentes tipos de información.

En este trabajo, los robots aprenden conceptos de las imágenes de los objetos. Los

conceptos se forman por las caracterı́sticas locales SIFT (Scale Invariant Features, Lo-

we (2004)) y por los PC (Principal Components) de las siluetas de los objetos. Para el

reconocimiento de objetos los robots realizan una fusión Bayesiana que combina ambas

caracterı́sticas.

Existen diversas dificultades en los sistemas multi-robot que surgen durante el apren-

dizaje y la compartición de conceptos que representan a objetos concretos. Algunas de

estas dificultades son discutidas por Ye and Tostsos (Ye y Tsotsos (1996)) e incuyen,

¿cómo los robots representan sus vistas locales del mundo?, ¿cómo se actualiza el cono-

cimiento local como concecuencia de las propias acciones del robot?, ¿cómo los robots

representan las vistas locales de otros robots?, ¿cómo organizan el conocimiento propio

y el de los demás robots de tal forma que nuevos hechos puedanintegrarse fácilmente a

la representación?. En este trabajo abordamos aquellos aspectos que tienen que ver con la
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representación individual y colectiva de objetos a partirde la información visual adquirida

por un sistema multi-robot consistente de dos robots.

Un sistema multi-robot capaz de aprender autónomamente objetos usando únicamente

información visual de ellos tiene distintas aplicaciones, por ejemplo, en problemas de

localización local y global, y en tareas de servicio como buscar objetos en ambientes

desconocidos.

1.2. Definicíon del problema

En este trabajo se propone abordar el problema del análisisy fusión de los concep-

tos aprendidos y compartidos por cada robot del sistema multi-robot. Lo anterior per-

mitirá adquirir conceptos colectivos a partir de la detección de información coincidente,

complementaria y confusa entre los conceptos propios y compartidos por los robots del

sistema.

Algunos subproblemas a considerar son: (i) La representación que los robots deben

tener de los objetos, es decir, los conceptos aprendidos porcada robot de cada objeto de

entrenamiento, pues deben ser lo suficientemente robustos para considerar y distinguir

casos en los que objetos distintos pueden poseer texturas lisas o semi-lisas, o texturas si-

milares a las de otro objeto, o tener la misma forma siendo diferentes objetos, entre otras.

Por lo regular, la representación de objetos en sistemas mono-robot y multi-robot se rea-

liza tomando en cuenta o bien caracterı́sticas locales o globales de los objetos. Además,

hasta donde sabemos, en trabajos relacionados se consideraque todos los objetos de en-

trenamiento son distintos, sin importar coincidencias en la forma o en la textura de los

objetos que pueden indicar que se trata de un mismo objeto, con lo cual es posible evi-

tar sobre-representar al objeto en más de un concepto (Steels y Kaplan (2001); O’Beirne

y Schukat (2004); Ekvall et al. (2006)). (ii) Los robots deben aprender individualmente

conceptos sin tener una guı́a predefinida, es decir, sin tener conocimientoa priori de la

cantidad y el tipo de objetos a aprender durante el entrenamiento. (iii) Para alcanzar la

cooperatividad entre los robots del sistema, éstos necesitan determinar qué compartir y



4 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

cómo fusionar sus conceptos. En este punto es importante elcómo los robots del sistema

multi-robot determinan que se trata de un mismo objeto o de uno nuevo, a partir de los

conceptos adquiridos por los robots individualmente de losdistintos objetos de entrena-

miento observados por cada uno.

Esta propuesta de tesis tiene como propósito la formaciónde conceptos colectivos

considerando la información adquirida individualmente yla compartida por los miembros

de un sistema multi-robot.

El enfoque propuesto consiste de tres etapas, el entrenamiento individual, la comparti-

ción de conceptos, y el análisis y fusión de conceptos. Enel entrenamiento individual cada

miembro del sistema multi-robot aprende un concepto por cada objeto visto, de tal forma

que los conceptos representan a los objetos de entrenamiento. En este caso, un concepto

consta de dos partes, la parte que describe la forma del objeto y la parte que describe las

caracterı́sticas locales del objeto. Al conjunto de conceptos aprendidos individualmente

por cada robot del sistema multi-robot le llamaremos conceptos individuales.

La compartición de conceptos individuales entre los robots del sistema multi-robot se

realiza a través de una red inalámbricaWiFi.

El análisis y fusión de conceptos permite identificar trestipos de información inmer-

sa entre los conceptos, es decir, información coincidente, complementaria y confusa1.

Dependiendo del tipo de información detectada durante el análisis será el tipo de fusión

de datos a realizar, lo que permite el aprendizaje cooperativo de conceptos. Al conjun-

to de conceptos resultantes del análisis y fusión de conceptos les llamaremos conceptos

colectivos, pues se adquieren empleando la información delos miembros del sistema

multi-robot.

El método propuesto toma en cuenta dos casos, aprendizaje cooperativo de conceptos

fuera de lı́nea y el aprendizaje cooperativo de conceptos enlı́nea. La principal diferencia

entre el aprendizaje cooperativo de conceptos fuera de lı́nea y el realizado en lı́nea, es

que en el primero la compartición de conceptos se realiza una vez aprendidos todos los

objetos de entrenamiento, mientras que en el aprendizaje cooperativo de conceptos en

1Más adelante en la tesis se da una definición precisa de estos conceptos (cf. sección 4.7).
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lı́nea, la compartición se realiza cada vez que un objeto esaprendido por los robots.

1.3. Objetivos de la tesis

El objetivo general de la tesis es desarrollar un método de aprendizaje cooperativo

de conceptos para sistemas multi-robot.

Para alcanzar el objetivo propuesto se han identificado los siguientes objetivos parti-

culares:

Proponer e implementar esquemas de representación que definan a un conjunto de

objetos fı́sicos a partir de la información visual adquirida por los robots.

Aprender conceptos individuales de los objetos vistos por los robots, a partir de

ejemplos o imágenes capturadas de ellos usando el esquema de representación del

objetivo anterior.

Realizar el análisis y la fusión de las representaciones oconceptos individuales

propios y compartidos entre los miembros del sistema multi-robot.

Aplicar los conceptos individuales y cooperativos en una tarea de reconocimiento

de objetos usando robots reales.

1.4. Alcances y limitaciones

Los alcances y limitaciones de la presente tesis son los siguientes:

Durante el entrenamiento individual los robots del sistemadesconocen la cantidad

de objetos a aprender. Esto plantea muchos problemas en cuanto a que los robots

deben determinar si un concepto individual corresponde a unobjeto previamente

aprendido o no.
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Los conceptos individuales se aprenden tanto en lı́nea comofuera de lı́nea mien-

tras que los robots van recorriendo un ambiente particular.Esto es importante para

alcanzar la autonomı́a del sistema.

Se identifican tres casos posibles de información inmersa entre los conceptos pro-

pios y los compartidos. Además, se muestra el cómo fusionarlos.

En esta tesis se obtienen conceptos colectivos a partir de conceptos individuales

adquiridos por los miembros del sistema multi-robot. Los conceptos colectivos per-

miten que cada robot tenga una representación más completa de los objetos de

entrenamiento respecto a los conceptos individuales aprendidos por él mismo.

Los robots emplean los conceptos colectivos en una tarea de reconocimiento de

objetos, de tal forma que los robots podrán reconocer adem´as de los objetos con

los cuales fueron entrenados, a aquellos objetos aprendidos por algún otro robot del

sistema.

En esta tesis se supone que los objetos a aprender pueden segmentarse del fondo

del ambiente. Por esta razón se utiliza un ambiente con fondo uniforme.

El ambiente se encuentra distribuido de tal forma que un robot no pueda capturar

con su cámara de video a dos o más objetos de forma simultánea.

La variedad de objetos que pueden ser reconocidos visualmente con una cámara

CCD es muy amplia, es por eso que se aplicaron técnicas de reconocimiento de

objetos que cubren una amplia gama: objetos que se reconocenpor caracterı́sticas

generales como histograma de color, textura, forma, etc., yobjetos que se reconocen

por sus caracterı́sticas locales, como puntos caraterı́sticos en áreas localizadas de

una imagen.

El trabajo propuesto está orientado al aprendizaje de conceptos empleando más de

un robot. En esta tesis, principalmente por limitaciones deequipo, nos limitamos a

dos robots.
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1.5. Metodoloǵıa

Se aplicó la siguiente metodologı́a para alcanzar los objetivos enunciados anterior-

mente.

1. Entrenamiento individual. En esta fase cada robot obtiene imágenes de los dis-

tintos objetos de entrenamiento a lo largo de una trayectoria predefinida, y extrae

un concepto individual del conjunto de imágenes correspondientes a un mismo ob-

jeto, el cual consiste de una silueta y de un conjunto de caracterı́sticas locales que

representan al objeto.

2. Compartici ón de las representaciones.En este punto se intercambian los concep-

tos individuales adquiridos por cada miembro del sistema multi-robot a través de

una red inalámbricaWiFi.

3. Análisis y fusión de los conceptos individuales propios y compartidos por los

robots miembros del sistema multi-robot.Este análisis se debe realizar de acuer-

do a los siguientes tipos de información que pueden presentarse entre los conceptos

individuales propios y compartidos, en donde el tipo de información determinará el

tipo de fusión de datos a realizar:

a) Informaci ón coincidente.Pueden encontrarse coincidencias entre los con-

ceptos individuales las cuales permiten reafirmar lo aprendido por los robots.

b) Informaci ón complementaria.En este punto pueden detectarse conceptos

individuales adquiridos por algún robot particular del sistema, que no se en-

cuentran en el robot actual, en este caso se agrega lo nuevo yaque no contra-

dice lo conocido.

c) Informaci ón confusa.Puede detectarse la existencia de información confusa

entre los conceptos individuales propios y compartidos. Laconfusión puede

surgir por la forma de los objetos o por sus caracterı́sticaslocales, y concierne

aquellos casos en que un objeto es tomado por otro. En la presente tesis se
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detectan confusiones especı́ficas y debido a que esta información es indistin-

guible de la información complementaria, los conceptos setratan igual, con el

riesgo de “sobrerepresentar” un objeto en más de un concepto.

Un caso difı́cil de tratar que se presenta como informaciónconfusa se origina

cuando los robots aprenden vistas completamente distintasde un mismo ob-

jeto. En esta situación se exploran soluciones alternativas que se basan en la

búsqueda de “intersecciones” en los conceptos aprendidospor cada robot para

tratar de “deducir” que se trata del mismo objeto, consiguiendo enriquecer la

representación de un mismo objeto sin sobrerepresentarlo.

4. Aplicación del conocimiento que resulte.En este punto se aplican tanto los con-

ceptos individuales como los cooperativos en una tarea de reconocimiento de ob-

jetos, con lo cual se comprueba experimentalmente la robustez de los conceptos

cooperativos respecto a los conceptos adquiridos individualmente. Además, los

conceptos cooperativos también son más “completos” que los conceptos indivi-

duales pues contienen conceptos de objetos con los cuales elrobot actual no fue

entrenado directamente, ası́ como conceptos “enriquecidos” con información pro-

porcionada por otro robot.

5. Evaluación.Para evaluar el desempeño del método propuesto, se midióel porcenta-

je de clasificación en función del número de imágenes en las que fue correctamente

detectado un objeto entre el total de imágenes de prueba para el objeto dado.

1.6. Organizacíon de la tesis

La tesis se encuentra organizada en seis capı́tulos. En el capı́tulo 2 se presentan los

fundamentos teóricos de lo que es un sistema multi-robot ası́ como los tipos de comuni-

cación e interacción entre los miembros de estos sistemas. También se describen algunos

de los problemas al emplear robots móviles. En este capı́tulo se presenta además lo que

es el reconocimiento de objetos seguido por los tipos de caracterı́sticas actualmente usa-
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das. Posteriormente, se menciona la regla de Bayes empleadapara el reconocimiento de

objetos en la presente tesis. En el capı́tulo 3 se realiza el estudio del estado del arte pa-

ra el aprendizaje cooperativo en sistemas multi-robot. También se describe brevemente

el aprendizaje mono-robot, y algunos de los trabajos relacionados con el contenido de

la presente tesis. En el capı́tulo 4 se presenta el enfoque deaprendizaje cooperativo de

conceptos para sistemas multi-robot propuesto en esta tesis. En este capı́tulo se describe

el proceso del entrenamiento individual seguido por cada robot del sistema, la comuni-

cación entre los robots, el análisis y fusión de conceptos, y finalmente, el proceso de

reconocimiento de objetos. En el capı́tulo 5 se dan a conocerlos experimentos, la evalua-

ción realizada a los conceptos adquiridos por los robots, yuna comparación con trabajos

relacionados. Finalmente, en el capı́tulo 6 se dan a conocerlas conclusiones y se plantean

las perspectivas de esta tesis.
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Caṕıtulo 2

Fundamentos

En este capı́tulo se revisarán algunos de los conceptos relacionados con el contenido

de la tesis.

2.1. Conceptos b́asicos

Definición 1.Un conceptoes una representación de caracteŕısticas distinti-

vas un objeto visto por un robot. En nuestro caso, un conceptose forma por

dos partes, la parte que describe las caracterı́sticas locales del objeto y la

parte que describe la forma del objeto.

Definición 2. El aprendizaje de conceptoses un ḿetodo de adquisición de

conceptos que describen a los distintos objetos de entrenamiento empleando

técnicas de extración de caracteŕısticas.

Cabe señalar que el aprendizaje de conceptos en la literatura de aprendizaje compu-

tacional, permite inferir automáticamente las definiciones generales de algunos conceptos,

dados ejemplos etiquetados de miembros y no miembros del concepto (Mitchell (1997)).

11
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Definición 3.Por concepto colectivonos referimos a los conceptos aprendi-

dos por los robots después de realizar un ańalisis y fusíon sobre los conceptos

propios y compartidos entre los robots del sistema. Los conceptos colectivos

conservan las dos partes que forman a un concepto, es decir, la parte que

describe las caracterı́sticas locales de un objeto y la parte que describe la

forma del objeto.

Definición 4. Un comportamientose refiere a la reacción del robot ante un

est́ımulo dado (Floreano y Mattiussi (2008)). Algunos ejemplosde compor-

tamientos b́asicos aprendidos por un robot móvil son: evadir obst́aculos, mo-

verse en una dirección, girar haćıa algún lado, entre otros.

2.2. Agente y robot

Definición 5. Un agentees un sistema de computo que tiene capacidad de

percepcíon, toma de decisiones y ejecución de acciones por sus propios me-

dios.

Un agente puede percibir su entorno a través de sus sensoresy actuar en el entorno

usando sus activadores. Dependiendo del tipo de entorno en que esta inmerso el agente

puede tomar diferentes formas. Por ejemplo, un agente inmerso en el mundo fı́sico es

tı́picamente conocido como unrobot (Liu y Wu (2001)).

2.3. Sistemas multi-robot

Definición 6.Un sistema multi-robotes aquel compuesto por dos o más ro-

bots disẽnados para realizar tareas conjuntas y alcanzar objetivos comunes
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(Jiménez-Velasco (2006)).

Para que los miembros de un sistema multi-robot sean capacesde realizar tareas con-

juntas y de alcanzar objetivos comunes son necesarias lainteracción y la comunicacíon

entre los robots del sistema. Además, también deberá considerarse laincertidumbre exis-

tente en robótica móvil, ya que esta última origina la mayor parte de problemas en robótica

en ambientes reales.

2.3.1. Interaccíon

La interacción entre los robots del sistema multi-robot serefiere a la relación existente

entre los robots del sistema, y entre éstos y su medio ambiente. Son las interacciones

existentes entre los robots las que hacen que las acciones ejecutadas por algunos de los

robots tengan influencia en otros robots del sistema. La interacción dentro del sistema

multi-robot es indispensable para alcanzar objetivos comunes.

En este trabajo los robots interactúan entre sı́ al compartir sus conceptos individuales

con la finalidad de formar conceptos cooperativos.

2.3.2. Comunicacíon

Definición 7. La comunicacíon en un sistema multi-robotes la capaci-

dad que poseen los miembros del sistema para transmitir y recibir informa-

ción entre ellos. La información es codificada empleando un lenguaje que es

conocido por todos los miembros del sistema multi-robot (Jiménez-Velasco

(2006)).

La comunicación puede realizarse de forma directa a través de un canal de comunica-

ción explı́cito, o de forma indirecta en que un robot percibe cambios en otros robots que

se encuentran en su ambiente (Balch y Parker (2002)). Michaud y Vu (1999) presentan
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un ejemplo de robots que se comunican indirectamente a trav´es de luces externas, lo cual

permite a los robots comunicar motivaciones, i.e., dependiendo de la secuencia en las lu-

ces emitidas por un robot, se le indica a otro u otros robots información para tomar ciertas

acciones o adquirir información del ambiente cuando se leses sugerido. Este mismo es-

quema ha sido aplicado por Jiménez-Velasco (2006) para la comunicación de los módulos

del sistema multi-robot modular Mini-trans.

En el presente trabajo los robots se comunican de forma directa a través de una red

inalámbricaWiFi.

2.3.3. Incertidumbre en robótica móvil

Según Thrun et al. (2005) hay cinco factores principales que contribuyen en la incer-

tidumbre de la adquisición de datos y ejecución de acciones en los robots móviles. Estos

factores se describen a continuación:

1. El ambiente del robot: Los robot industriales por lo regular operan en ambientes

estructurados y controlados. Sin embargo, los robots que ejecutan tareas en otros

ambientes (no estructurados o semi-estructurados), tienen que tomar en cuenta que

los modelos que se tienen de dichos ambientes pueden variar,por ejemplo, por la

presencia de personas.

2. Los sensores.Los sensores son dispositivos electrónicos, y por lo tantoestán su-

jetos a ciertas limitaciones fı́sicas. Además, dependiendo de su tipo, los sensores

presentan ruido que es difı́cil de modelar y que provoca que la información que se

obtenga de ellos sea limitada e imprecisa.

3. La actuación del robot. El robot ejecuta acciones en su ambiente mediante efec-

tores o activadores, los cuales tampoco están exentos de incertidumbre, i.e. las ac-

ciones no se ejecutan tal y como se programaron. La incertidumbre en los efectores

puede deberse a ruido en el control, a fallas mecánicas o el´ectricas, o a factores

externos del ambiente.
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4. Modelos internos.Los modelos son abstracciones del mundo real y por lo tanto

son sólo aproximaciones de éste.

5. Algoritmos aproximados. Los robots son sistemas que suelen operar en tiempo

real, en cuyo caso, sus cálculos deben realizarse en el menor tiempo posible. Lo

anterior provoca que muchos algoritmos sean simplificados sacrificando precisión.

Además, hay que considerar que la incertudimbre se incrementa cuando se tiene un

sistema multi-robot en lugar de un solo robot. En este trabajo algunos de los factores

que contribuyen en la incertidumbre son principalmente: cambios en la intensidad de

iluminación, errores en la segmentación de los objetos, errores en el sensor (cámara de

video), entre otros.

2.4. Aprendizaje en sistemas multi-robot

Definición 8.El aprendizaje en sistemas multi-roboto aprendizaje coopera-

tivo en sistemas multi-robotse refiere a la aplicación de aprendizaje compu-

tacional a problemas que involucran múltiples robots (Panait y Luke (2005)).

El aprendizaje en sistemas multi-robot es particularmentecomplejo debido a diversas

situaciones: (i) pueden tenerse espacios de estados grandes. Por ejemplo, para la tarea de

forrageo (foraging) cuyo objetivo es que los robots recorran un ambiente buscando y re-

colectando objetos para su posterior colocación en un lugar del ambiente conocido como

home, el robot “aprendiz” puede encontrarse en alguno de los estados: enhome-sin obje-

to, frente a un objeto, sosteniendo un objeto, enhome-sosteniendo un objeto, entre otros,

y lo mismo ocurre con los demás robots del sistema. Por lo tanto, el robot “aprendiz” debe

considerar su estado y el estado en el que pueden encontrarsetodos los robots del siste-

ma en cada estado posible. (ii) Incertidumbre en la asignación de créditos. Esta situación

ocurre al emplear aprendizaje por refuerzo, pues es necesario determinar el cómo asignar

créditos o recompenzas a las acciones que se desea aprender, y al mismo tiempo penalizar
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aquellas que no. (iii) Tiempo de entrenamiento limitado. Esto ocurre principalmente a que

los robots poseen fuentes de energı́a limitadas, por lo cuales preferible que el tiempo de

entrenamiento sea el menor posible. (iv) Incertidumbre en la percepción y al compartir

información, (v) dificultad al definir representaciones adecuadas de la información apren-

dida por cada robot (Ye y Tsotsos (1996)), (vi) problemas al combinar la información

aprendida por diferentes robots (Ye y Tsotsos (1996)). En este trabajo abordamos los pro-

blemas (iv) y (v), es decir, el de cómo representar a los objetos observados por cada robot,

y el del cómo combinar los conceptos aprendidos por los distintos robots del sistema.

Existen tres tipos de aprendizaje:supervisado, no-supervisadoy el aprendizaje

por refuerzo. Estos tipos de aprendizaje se diferencian entre sı́ por la clase de retro-

alimentación que recibe el aprendiz del experto. En el aprendizaje supervisado el experto

proporciona la salida correcta. En el aprendizaje no-supervisado no existe ningún tipo de

retro-alimentación. En el aprendizaje por refuerzo el experto define una recompensa de

acuerdo al resultado obtenido por el aprendiz. En todos los casos el aprendiz puede ser

una entidad de software o hardware, y el experto puede ser un usuario con conocimiento

general del problema.

En general, el aprendizaje supervisado no puede ser aplicado directamente a proble-

mas en los que surge cierta complejidad en las interaccionesentre los componentes de los

sistemas multi-robot, debido a que en este tipo de aprendizaje se presupone que un experto

puede indicar el comportamiento correcto para una situaci´on dada en cualquier momento.

Es por esto que la mayor parte de los trabajos realizados en elárea de aprendizaje para

sistemas multi-robot han empleado diferentes variantes del aprendizaje por refuerzo y en

menor medida aprendizaje no-supervisado para adaptarlos aun contexto cooperativo, con

lo cual los robots aprenden generalmente comportamientos “cooperativos”. En el presente

trabajo cada robot del sistema emplea aprendizaje no-supervisado para aprender concep-

tos de los distintos objetos de entrenamiento, pues los robots no suponen conocimientoa

priori de el número o tipo de objetos a aprender.

Según Panait y Luke (2005) existen dos categorı́as principales del aprendizaje coope-

rativo en sistemas multi-robot: aprendizaje individual (team learning) y aprendizaje con-
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currente (concurrent learning), las cuáles se describen a continuación.

2.4.1. Aprendizaje individual

En el aprendizaje individual es un solo robot el que aprende descubriendo un conjun-

to de comportamientos para el grupo de robots completo. Estetipo de aprendizaje es el

más simple debido a que el robot que aprende puede emplear distintas técnicas de apren-

dizaje computacional estándares1. Además, los comportamientos adquiridos por el robot

“aprendiz” están estrechamente ligados a mejorar el desempeño del sistema completo. Por

lo regular los autores que emplean este tipo de aprendizaje utilizan técnicas de aprendizaje

por refuerzo.

Algunos de los inconvenientes de este tipo de aprendizaje cooperativo en el que se

emplean refuerzos son: (i) Pueden haber espacios de estadosmuy grandes durante el

proceso de aprendizaje. (ii) Dependiendo de la cantidad de robots del sistema multi-robot,

se incrementa el espacio de estados, ya que el robot “aprendiz” toma en cuenta, a partir

de cada uno de los estados en los que puede encontrarse, el número de estados en que

puede encontrarse cada robot, para ser capaz de aprender cómo actuar frente a cualquier

situación dada.

Por otro lado, el uso de un algoritmo de aprendizaje centralizado implica que todos los

recursos necesarios para el aprendizaje deban estar disponibles en el lugar y el momento

donde se realiza el aprendizaje.

2.4.2. Aprendizaje concurrente

En el aprendizaje concurrente, generalmente cada robot tiene su propio proceso de

aprendizaje que le permite adaptar sus comportamientos en el contexto de múltiples robots

“co-adaptándose” entre sı́ con otros robots sobre los cuales no tienen control alguno.

Uno de los problemas de este tipo de aprendizaje cooperativoes que conforme los

1Por técnicas de aprendizaje computacional estándares nos referimos a aquellas técnicas más usadas en

robótica, por ejemplo, aprendizaje por refuerzo y aprendizaje basado en instancias.
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robots aprenden van modificando sus comportamientos, lo cual puede llevar a que se

afecten los comportamientos ya aprendidos por otros robotshaciéndolos posiblemente

obsoletos. Un método simple para lidiar con los problemas de co-adaptación es tratar a

los otros robots como parte de un entorno dinámico al cual cada robot aprendiz debe

adaptarse. Por lo regular los autores que emplean este tipo de aprendizaje concurrente

desarrollan técnicas en las que involucran aprendizaje por refuerzo para considerar la

colaboración entre los robots con los distintos refuerzosempleados.

Debido a que cada robot es libre de aprender de forma independiente, no resulta

útil hacer una distinción entre los aspectos de homogeneidad y heterogeneidad entre los

miembros del sistema multi-robot. Sin embargo, hay otros aspectos de éstos sistemas que

son interesantes de abordar, como son las tres áreas de investigación que se desprenden

del aprendizaje concurrente:

1. Problemas de asignacíon de cŕeditos: Tiene que ver con el cómo proporcionar

las recompensas obtenidas a nivel de sistema multi-robot a los robots individuales.

2. Dinámica del aprendizaje: Se trata de entender el impacto de la co-adaptación

entre los miembros del sistema multi-robot en el proceso de aprendizaje.

3. Modelado de otros agentes:Los trabajos realizados en ésta área de investigación

se han realizado para mejorar las interacciones y la colaboración entre los robots.

2.5. Reconocimiento de objetos

El reconocimiento de objetos en visión por computadora es la tarea de identificar

qué objetos están presentes en una imagen o secuencia de video (Grimson (1990)). Aun-

que el reconocimiento de objetos ha sido un tópico de inter´es en la comunidad de vi-

sión computacional, la aplicación directa de los algoritmos a problemas de robótica no

es siempre posible (Douillard et al. (2000)). Hay tres razones por las que ocurre lo an-

tes mencionado. (i) Las aplicaciones robóticas requierende reconocimiento de objetos

en tiempo real. Aunque no existen algoritmos en tiempo real para la detección de rostros
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(Viola y Jones (2004)), y el reconocimiento de objetos generales en tiempo real sigue en

desarrollo. (ii) Los robots pueden estar equipados con diferentes tipos de sensores inclu-

yendo de rango y visuales. La integración de estos sensorespara el reconocimiento de

objetos puede complementar la información visual. (iii) En la navegación, los robots ob-

servan al mismo objeto en diferentes posiciones y periodos de tiempo. Se espera que los

algoritmos capaces de integrar observaciones de diferentes posiciones y tiempos sean más

robustos en entornos complejos con iluminación variable yobservaciones de los objetos

en múltiples escalas (Douillard et al. (2000)).

El reconocimiento de objetos en imágenes presenta varios retos debidos en gran parte

a las variaciones que presentan las imágenes. Algunas de estas variaciones pueden incluir:

Oclusiones parciales de los objetos (ver Figura 2.1 (b)).

Cambios del punto de vista de la imagen (ver Figura 2.1 (c)).

Variaciones en la iluminación (ver Figura 2.1 (d)).

Múltiples objetos en el fondo de la imagen (ver Figura 2.1 (e)).

En general, los sistemas de reconocimiento visual de objetos tienden a usar o bien

caracterı́sticas locales, o bien caracterı́sticas globales (Lisin et al. (2005)). Una de las

razones principales por las que no se combinan estos tipos decaracterı́sticas es que tienen

distintos formatos, i.e., las caracterı́sticas globales tienen la habilidad de caracterizar a un

objeto con un simple vector. Por su parte, las caracterı́sticas locales pueden requerir de

algoritmos de clasificación especializados que permitan manejar casos en los que hay un

número variable de vectores de caracterı́sticas por imagen.

En el trabajo de Lisin et al. (2005) los autores combinan caracterı́sticas locales con

caracterı́sticas globales empleando técnicas destackingy jerárquicas para el reconoci-

miento visual de clases de objetos. Las técnicas destackingconsisten en tener dos niveles

de clasificación. En el primer nivel o nivel base de clasificación, se tiene un clasificador

por cada caracterı́stica empleada y las salidas de los clasificadores del nivel base son usa-

das como entradas en un clasificador de alto nivel que permitegeneralizar la clase sobre
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(a) Imagen original. (b) Oclusión parcial del obje-

to.

(c) Cambio del punto de vista

de la imagen.

(d) Variación en la ilumina-

ción.

(e) Múltiples objetos en el

fondo de la imagen.

Figura 2.1: Variaciones que presentan las imágenes durante el reconocimiento de objetos.

(a) Imagen original, de (b)-(d) se muestran algunas de las variaciones consideradas en la

presente tesis para el reconocimiento de objetos, (e) variación no abordada en la tesis.

el espacio de salidas de los clasificadores del primer nivel.Por otro lado, al emplear técni-

cas jerárquicas para combinar caracterı́sticas, se usa enel nivel más alto el clasificador

más “rápido”, y aquellos elementos que no fueron clasificados en esta etapa entran en un

segundo clasificador para su posterior clasificación. En eltrabajo Lisin et al. (2005) los

autores emplean dos niveles de clasificación empleando la técnica jerárquica. A diferen-

cia de ellos, nosotros realizaremos una fusión Bayesiana de las probabilidades obtenidas

en el reconocimiento visual de objetos empleando tanto las caracterı́sticas locales como

las globales de forma independiente.

A continuación presentamos brevemente en qué consisten las caracterı́sticas locales y

globales empleadas para el reconocimiento de objetos en la presente tesis, ası́ como las

técnicas aplicadas para su extracción. Posteriormente,en la sección 4.5.2 se detallará el

proceso de obtención de las caracterı́sticas locales y globales empleadas en el presente
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trabajo.

2.5.1. Caracteŕısticas Locales

Las caracterı́sticas locales son descriptores de ciertas regiones de una imagen centra-

das alrededor de un punto de interés. Para cualquier objetoen una imagen pueden existir

diversas caracterı́sticas locales que son extraı́das paraproporcionar una descripción del

mismo.

En el reconocimiento de objetos las caracterı́sticas locales se extraen en una fase co-

nocida como “entrenamiento” a partir de un conjunto de imágenes conocidas de forma

análoga como imágenes de entrenamiento, las cuáles contienen al objeto de interés. Pos-

teriormente las caracterı́sticas extraı́das pueden ser utilizadas para la identificación del

objeto de interés en imágenes de prueba. Las imágenes de prueba son aquellas imágenes

usadas para probar el reconocimiento de objetos una vez concluida la fase de entrena-

miento y pueden contener objetos similares a los objetos de interés, u objetos distintos.

Las principales ventajas de las caracterı́sticas locales son que no es necesaria una

segmentación de los objetos en las imágenes, además de que son robustas a oclusiones en

los objetos (Lisin et al. (2005)).

Es deseable que las caracterı́sticas locales empleadas para la descripción de un objeto

sean robustas a cambios de escala, rotación y cambios en la intensidad de iluminación.

Es por ello que elegimos utilizar como caracterı́sticas locales a los puntos SIFT que se

describen brevemente a continuación.

Caracterı́sticas SIFT

Las caracterı́sticas SIFT (Scale Invariant Feature Transform) son caracterı́sticas lo-

cales propuestas por Lowe (2004). Consisten básicamente de una colección de vectores

con valores enteros, por lo general128 valores. Las caracterı́sticas SIFT son invariantes

a translación de la imagen, escalamiento hasta cierto punto, rotación, y parcialmente ro-

bustas a cambios en la iluminación y distorsiones geométricas. Para imágenes planas las
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caracterı́sticas SIFT son robustas a rotaciones de60◦, mientras que para imágenes3D la

rotación máxima tolerada es de20◦ aproximadamente (Lowe (2004)).

A continuación se describen las etapas empleadas para la extracción de las carac-

terı́sticas SIFT:

1. Deteccíon de los extremos del espacio de escalas.En esta etapa se identifican los

puntos de la imagen que puedan ser reconocidos en distintas escalas de la misma.

La detección de los puntos de la imagen que son invariantes acambios de escala se

logra buscando caracterı́sticas estables a lo largo de un espacio de escalas (Witkin

(1983)).

Para detectar puntos estables de forma eficiente a lo largo deun espacio de escalas,

L(x, y, σ), los autores propusieron en Lowe (1999) usar el extremo del espacio de

escalas de la diferencia de funciones Gaussianas (G(x, y, kσ)−G(x, y, σ)) convo-

lucionadas con la imagen original (I(x, y)), lo cual puede ser calculado como la

diferencia de dos escalas cercanas de una misma imagen separadas por un factor

constantek (ver expresión 2.1).

D(x, y, σ) = (G(x, y, kσ)−G(x, y, σ))∗I(x, y) = L(x, y, kσ)−L(x, y, σ) (2.1)

donde∗ es el operador de convolución enx y eny.

Las razones principales por las que los autores eligieron esta función Gaussiana son:

(i) es una función particularmente eficiente de calcular y permite alisar a la imagen

original en cierto grado (σ). (ii) La diferencia de Gaussianas se calcula mediante

una simple substracción de imágenes (ver expresión 2.1).

En la figura 2.2 se muestra un ejemplo de la obtención de la diferencia de Gaus-

sianasD(x, y, σ). La imagen original es convolucionada con funciones Gaussianas

para producir imágenes separadas por un factor constantek en el espacio de escalas,

indicado en la columna de la izquierda. Los autores dividen cada octava del espacio

de escalas en un número entero,s, de tal forma quek = 2
1
s . Se restan las imágenes
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de escalas adyacentes para producir las imágenes de la diferencia de Gaussianas

mostradas a la derecha. Una vez que una octava ha sido procesada, se re-calcula la

imágen Gaussiana de tal forma que tenga el doble de su valor inicial σ.

Figura 2.2: Diferencia de Gaussianas de una imagen dada. Porcada octava del espacio de

escalas, la imagen original es repetidamente convolucionada con las funciones Gaussianas

para producir el conjunto de imágenes del espacio de escalas mostradas a la izquierda.

Las imágenes Gaussianas adyacentes se restan entre sı́ para producir las imágenes de

la diferencia de Gaussianas, mostradas a la derecha. Despu´es de cada octava, la imagen

Gaussiana es reducida por un factor de dos, y el proceso se repite. Tomada de Lowe

(2004).

Para detectar los máximos y los mı́nimos locales de las diferencias de Gaussianas

D(, x, y, σ), cada punto de la imagen se compara con sus ocho vecinos en la misma

escala, y con sus nueve vecinos en las escalas de arriba y abajo. El punto se con-

sidera invariante si es mayor que todos sus vecinos o menor que todos ellos en el

espacio de escalas. Este proceso se ilustra en la Figura 2.3.

2. Localización de puntos clave.En esta etapa se eliminan puntos de la lista de carac-

terı́sticas que tengan bajo contraste (y que por lo tanto sonsensibles a ruido) o que

son pobremente localizados a lo largo de un borde en la imagen. Esto se consigue

aplicando una función Laplaciana por cada punto encontrado en la etapa 1. Si el

valor de la función Laplaciana para un punto dado está por debajo de un valor de
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Figura 2.3: Los máximos y mı́nimos locales usando las diferencias de Gaussianas se de-

tectan comparando un pixel (marcado con unaX) con sus26 vecinos en una región de

3 × 3 pixeles, tomando en cuenta la escala actual, i.e. la escala en la que se encuentra el

pixel X, y las escalas adyacentes. Los vecinos se indican con cı́rculos. Tomada de Lowe

(2004).

umbral entonces se excluye dicho punto.

3. Descriptor del punto de interés.Finalmente se crean los descriptores de un punto

de interés como sigue:

a) Se selecciona una región alrededor del punto de interés (16× 16 pixeles).

b) Se calcula la magnitud del gradiente y la orientación por cada pixel de la

región seleccionada usando diferencias de pixeles.

c) Se divide la región en4, y por cada sub-región de4 × 4 pixeles se acumulan

las orientaciones de los pixeles correspondientes en un histograma de orien-

taciones. El histograma de orientaciones corresponde al descriptor del punto

consistente de4 × 4 × 8 = 128 valores. El número8 indica el número de

orientaciones posibles.

En la imagen 2.4 se muestra un ejemplo de detección de caracterı́sticas SIFT en imáge-

nes.

2.5.2. Caracteŕısticas Globales

Las caracterı́sticas globales, a diferencia de las caracterı́sticas locales, toman en cuenta

toda la imagen y extraen de ella una representación general. Ejemplos de caracterı́sticas
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Figura 2.4: Detección de caracterı́sticas SIFT en imágenes. Los puntos SIFT se muestran

como vectores que indican la escala, orientación y ubicación de cada punto.

globales son los histogramas de color, la forma o silueta, y la textura, entre otros.

Las principales ventajas de las caracterı́sticas globalesson la representación compacta

de la imagen y la aplicación directa de algoritmos de clasificación como por ejemplo el

algoritmo de los k-vecinos más cercanos (Mitchell (1997)). Las principales desventajas

es que son sensibles a la oclusión y requieren una segmentación robusta para la detección

de objetos.

La caracterı́stica global empleada en el presente trabajo es la silueta promedio de los

objetos observados por los robots. La silueta de un objeto seobtiene empleando sus-

tracción del fondo y algunas operaciones morfológicas para eliminar ruido, en este caso

nosotros usamosclosingy erosíon2. La silueta promedio de un objeto de entrenamiento

se obtiene a partir de las siluetas correspondientes a cada una de las imágenes capturadas

por un robot de un mismo objeto. Estas siluetas deben tener unárea superior al valor de

un umbral, con lo cual se supone que el robot obtiene la silueta completa del objeto por

cada imagen. Posteriormente se suman todas las siluetas completas del mismo objeto y se

2Erosión: Agranda huecos existentes en el objeto, reduce los bordes, elimina “islas” y remueve

“penı́nsulas” angostas que puedan existir en el borde.Dilatación: Permite rellenar huecos en los obje-

tos y expandir sus bordes, con lo cual se rellenan regiones angostas.Closing: Se forma por la combinación

de las operaciones morfológicas dedilatacióny erosíon (Awcock y Thomas (1995)).
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dividen entre el total de siluetas completas calculadas porel robot para ese objeto.

En la Figura 2.5 (b) se muestra un ejemplo de la silueta obtenida para el objeto de la

figura 2.5 (a). En la figura 2.5 (c) se muestra la silueta promedio de una secuencia de10

imágenes del mismo objeto.

(a) (b) (c)

Figura 2.5: Ejemplos de la silueta y silueta promedio de un objeto. a) Imagen original, b)

silueta del objeto, y c) silueta promedio de un bloque de imágenes del mismo objeto. La

silueta promedio es la caracterı́stica global empleada para ese objeto.

2.6. Análisis de componentes principales (PCA)

El análisis de componentes principales (PCA -Principal Component Analisysen

inglés) tiene como objetivo encontrar un espacio o eigenespacio de dimensión menor

que represente a los datos originales. El eigenespacio se obtiene identificando los eigen-

vectores (vectores propios) de la matriz de covarianza obtenida del conjunto de imágenes

de entrenamiento. Los eigenvectores correspondientes a los eigenvalores (valores propios)

no nulos de la matriz de covarianza forman una base ortonormal que refleja a las imágenes

de entrenamiento en un espacio N-dimensional. N es la dimensión en la que se proyectan

las imágenes de entrenamiento, y su valor máximo es igual al número de imágenes de

entrenamiento empleadas,P .

El proceso de reconocimiento de objetos empleando el análisis de componentes prin-

cipales se divide en dos fases:entrenamiento y prueba. En el resto de esta sección se
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describen estas dos etapas.

2.6.1. Entrenamiento

A continuación realizamos una breve descripción del proceso de entrenamiento PCA

empleando una imagen de entrenamiento por cada objeto distinto. Algunas de las varian-

tes de este proceso de entrenamiento PCA involucran agregarmás imágenes de entrena-

miento por cada objeto distinto, como es el caso del trabajo presentado por Vicente et al.

(2002).

1. Se crea una matrizφ que contenga por columna a lasP imágenes de entrenamien-

to, donde cada columna deφ es de tamañoN = w × h. Dondew y h son las

dimensiones de las imágenes de entrenamiento.

2. Se obtiene la imagen promedio~m = 1
P

∑P
i=1 φi de las imágenes de entrenamiento

y se resta a cada una de las imágenes de entrenamientoφi, es decir,Φi = φi − ~m.

3. Se obtiene la matriz de covarianzaΩ
′

= ΦT Φ.

4. Se calculan los eigenvalores~λ y los eigenvectoresV
′

de la matriz de covarianzaΩ
′

.

5. Se ordenan de mayor a menor los eigenvectoresV̂ según el valor de los eigenvalores

correspondientes.

6. Se proyecta cada imagen de entrenamiento centradaΦi en el nuevo subespacio, es

decir,ωi = V̂ T Φi. El nuevo vectorωi de la imagen proyectada tendrá tantas com-

ponentes como número de eigenvectores. En este punto cada imageni se representa

por el vector indicado enωi, y puede ser reconstruida empleando todos o sólo algu-

nos de los eigenvectoreŝV con mayor o menor calidad.

2.6.2. Prueba

Para determinar que una nueva imagenφ se clasifica con alguna de las imágenes de

entrenamiento ya proyectadas, es necesario centrar la imagen de prueba sustrayéndole la
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imagen media~m, es decir,̃φ = φ− ~m, y después proyectar la imagen centrada dentro del

mismo eigenespacio definido porV̂ , es decir,~t = V̂ T φ̃.

La proyección obtenida~t de la imagen de prueba deberá compararse con cada una

de las proyecciones de las imágenes de entrenamiento~ω empleando alguna medida de

distancia. Generalmente se emplea la distancia Euclidianay un umbral de aceptación

para determinar a qué objeto de entrenamiento correspondela nueva imagen.

En esta tesis usamos PCA sobre las siluetas promedio de los objetos de entrenamiento

(ver sección 4.5.2.1).

2.7. Teorema de Bayes

El teorema de Bayes juega un papel predominante en robóticaprobabilı́stica y en

inferencia probabilı́stica en general (Thrun et al. (2005)). En esta tesis usamos el teorema

de Bayes para el reconocimiento de objetos al fusionar dos tipos de evidencia, la que

proporciona el clasificador SIFT y la que proporciona el clasificador PCA al emplear

tanto los conceptos individuales como los colectivos.

SeanX y Y variables aleatorias, y seanx y y valores especı́ficos que las variables

X y Y pueden adoptar. Six es una cantidad que nos gustarı́a inferir a partir dey, lo

que queremos calcular es la probabilidad de que una variableX tome un cierto valorx a

partir del valory que puede tomar otra variableY , P = (X = x|Y = y). Expresaremos lo

anterior comop(x|y). La regla de Bayes permite calcular la probabilidad posterior p(x |
y) a partir de la probabilidad condicional “inversa”p(y | x) junto con las probabilidades

a priori de las variablesp(x) y p(y), como se indica en la expresión 2.2 (Murphy (2000)).

p(x | y) =
p(y | x)p(x)

p(y | x)p(x) + p(y | ¬x)p(¬x)
(2.2)

Si lo que se desea es inferir una cantidadx (la cual es la clase del objeto) a partir de los

datos de más de un sensor (y y z, como pueden ser las caracterı́sticas locales y globales

empleadas en la presente tesis),p(x | y, z), la regla de Bayes lo permite empleando la
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probabilidad inversa de los valores de los sensoresy y z dada la clasex, p(y, z | x),

donde las probabilidades inversas se pueden obtener de ejemplos de entrenamiento.

La regla de Bayes empleada en la presente tesis para realizarla fusión Bayesiana de

las evidencias de dos sensores (PP y PS), es decir, para fusionar las probabilidades PCA

y SIFT se muestra en la expresión (2.3).

p(PCl | PP , PS) =
p(PP , PS | PCl)p(PCl)

p(PP , PS | PCl)p(PCl) + p(PP , PS | ¬PCl)P (¬PCl)
(2.3)

dondePCl es la clase,PS es la probabilidad SIFT yPP es la probabilidad PCA a fusionar.

Si suponemos que las evidencias son independientes entre s´ı dada la clase, lo anterior se

puede expresar como se indica en la expresión 2.4.

p(PCl | PP , PS) =
p(PP | PCl)p(PS | PCl)p(PCl)

p(PP | PCl)p(PS | PCl)p(PCl) + p(PP | ¬PCl)p(PS | ¬PCl)p(¬PCl)
(2.4)

2.8. Śıntesis

En este capı́tulo se presentaron algunos conceptos básicos relacionados con el con-

tenido de la tesis. Dado que el presente trabajo trata de aprendizaje de conceptos para

sistemas multi-robot, se revisaron nociones importantes de sistemas multi-robot como

lo son la interacción y la comunicación entre los miembrosde un sistema multi-robot.

Ası́ mismo, se presentaron los principales factores que contribuyen en la incertidumbre

en robótica móvil y en el aprendizaje en sistemas multi-robot. Además, se revisaron los

conceptos básicos de reconocimiento de objetos ası́ como las caracterı́sticas locales y

globales que serán utilizadas en los siguientes capı́tulos para el aprendizaje de conceptos.

Posteriormente, se revisó el proceso de entrenamiento empleando PCA para el reconoci-

miento de objetos. Finalmente, se describió el teorema de Bayes empleado para fusionar

caracterı́sticas en el presente trabajo.



30 CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS



Caṕıtulo 3

Estado del Arte

Por ser los más relevantes para nuestro trabajo nos enfocaremos en la revisión del

estado del arte de sistemas multi-robot. En este capı́tulo discutiremos algunos de los tra-

bajos más significativos en el área de aprendizaje en sistemas mono-robot y en aprendizaje

cooperativo en sistemas multi-robot.

3.1. Aprendizaje en Sistemas Mono-Robot

En esta sección presentamos tres trabajos relacionados endonde interviene un solo

robot y que tienen que ver con la tarea que se aborda en la presente tesis, es decir, apren-

dizaje de conceptos.

Steels y Kaplan (2001) prueban tres tipos de aprendizaje para hacer que un robot fı́sico

AIBO adquiera sus primeras “palabras”, es decir, aprenda una relación entre los objetos

que observa con su cámara y su nombre correspondiente. Las palabras son aprendidas por

el robot a través de “juegos del lenguaje”1. El robot AIBO está dotado con las capacidades

necesarias para el reconocimiento de voz, para emitir sonidos, para adquirir imágenes y

para operar de forma autónoma, principalmente. Los experimentos consistieron en pro-

bar tres tipos de aprendizaje: aprendizaje supervisado, aprendizaje semi-supervisado y

aprendizaje no-supervisado. En el aprendizaje supervisado los autores suponen mayor

1Los “juegos del lenguaje” consisten en realizar preguntas yrespuestas sobre un objeto en particular.

31
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interación entre el robot y el experto respecto a la interación realizada empleado apren-

dizaje semi-supervisado, sin embargo ambos tipos son similares entre sı́. En todos los

experimentos el robot debı́a aprender la relación entre tres tipos de objetos distintos: una

“Pelota roja”, un juguete llamado “Smiley” y un AIBO de juguete llamado “Poo-chi”, y

sus respectivos nombres, dados por el experto.

Los autores utilizan un método de clasificación basado en instancias para representar

los datos adquiridos por el robot (Mel (1997)). La representación que el robot tiene de

los tres objetos consiste en realizar un pre-procesamientoa cada una de las imágenes

capturadas para evitar que cambios en la iluminación afecten el reconocimiento.Cada

imagen se representa por un histograma de color de16× 16 = 256 valores. En la Figura

3.1 se muestra un objeto y su correspondiente histograma. Una vez que se almacenan

diferentes vistas de un mismo objeto, se clasifican empleando el algoritmo del vecino

más cercano (Mitchell (1997)).

(a) (b)

Figura 3.1: Ejemplo de una imagen capturada por el robot y su histograma de color aso-

ciado. Tomada de Steels y Kaplan (2001).

En el aprendizaje supervisado, el experto presenta al robotlos objetos indicando los

nombres correspondientes (ver Figura 3.2(a)). Si el robot repite correctamente el nom-

bre del objeto que se encuentra viendo a través de su cámarade video, el experto da

un estı́mulo positivo, de lo contrario el experto indica un estı́mulo negativo y repite el

nombre del objeto. En el aprendizaje semi-supervisado (verFigura 3.2(b)), el robot de

manera autónoma se desplaza por el ambiente y cuando se encuentra con alguno de los
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tres objetos antes mencionados, el experto pronuncia el nombre respectivo del objeto ob-

servado. En el aprendizaje no-supervisado (ver Figura 3.2(c)), el experto no da ningún

tipo de retroalimentación al robot y deja que éste detectelas relaciones entre los distintos

objetos.

(a) (b) (c)

Figura 3.2: Distintos grados de interacción social. a) Interacción fuerte (aprendizaje su-

pervisado), b) aprendizaje observacional con supervisión (aprendizaje semi-supervisado),

c) aprendizaje no-supervisado. Tomada de Steels y Kaplan (2001).

En todos los experimentos realizados se variaron las condiciones de iluminación y el

fondo. Los resultados se obtuvieron empleando el algoritmodel vecino más cercano e

indicaron que el aprendizaje supervisado arroja mejores resultados que los otros dos tipos

de aprendizaje debido a la fuerte interacción entre el robot y el experto. Los resultados ob-

tenidos con el aprendizaje supervisado son:66 % de aciertos en la clasificación del objeto

“Poo-chi”, 92 % para el objeto “Pelota roja” y86 % para el objeto “Smiley”. Los resulta-

dos obtenidos con el aprendizaje semi-supervisado son:40 % para “Poo-chi”,84 % para

“Pelota roja” y54 % para “Smiley”. Los resultados en el aprendizaje no-supervisado arro-

jaron ocho clases distintas, con las cuales no fue posible determinar ninguna relación entre

los distintos objetos. En este caso se utilizó el método declusteringEM (Expectation-

MaximizationMitchell (1997)) pues no se supone que el robot conoce de antemano el

número de categorı́as u objetos a aprender que están ocultas en los datos. Por lo anterior

se observa que sin la influencia del lenguaje o de cierta supervisión, el algoritmo de apren-

dizaje no-supervisado no puede detectar las relaciones existentes en los datos, ni aprender
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los conceptos requeridos.

En el referido trabajo los autores representan a cada objetocon un vector de256 va-

lores, lo cual permite el manejo de distintas vistas de un mismo objeto de forma rápida

y compacta para su posterior clasificación. Uno de las principales inconvenientes de este

trabajo es que al no extraer suficiente evidencia de las imágenes, no es posible detectar

ninguna relación entre los distintos objetos empleando elaprendizaje no-supervisado.

En el trabajo de Ekvall et al. (2006) los autores usan diferentes técnicas de aprendi-

zaje para adquirir automáticamente información semántica y espacial del ambiente en un

escenario de robots de servicio. En este trabajo, un robot autónomo y móvil navega en un

ambiente doméstico, construye un mapa mientras se va moviendo, localiza su posición en

el mapa, reconoce los objetos que va observando durante su recorrido y los representa en

el mapa.

Los objetos se representan por dos partes: (i) por un métodobasado en apariencia que

permite detectar objetos alejados en una imagen RFCH (textitReceptive Field Cooccu-

rrence Histograms), y (ii) por sus caracterı́sticas SIFT.

En este trabajo los autores resuelven el problema de obtenercaracterı́sticas locales

confiables aún cuando los objetos se encuentran alejados dela cámara. Para resolver di-

cho problema, los autores emplean una cámara conpan-tilt-zoomy un método global para

generar hipótesis. Los autores usan RFCH (Ekvall y Kragic (2005)) para generar hipótesis

sobre las posibles ubicaciones de un objeto en una imagen, y por cada región detectada so-

bre la imagen se realiza un acercamiento ozoom-in. Posteriormente, se emplea un método

basado en puntos SIFT que permite el reconocimiento de objetos.

En el referido trabajo, los objetos de entrenamiento se aprenden por demostración

humana. En primer lugar, se instruye al robot para capturar una imagen del fondo del

ambiente sin objetos presentes en él. Posteriormente, el usuario coloca al objeto de en-

trenamiento en frente de la cámara del robot y mediante diferencias de imágenes el robot

segmenta al objeto del fondo. En este punto se emplea una serie de operadores mor-

fológicos para segmentar mejor al objeto (erosíon - dilatacíon - erosíon)2. Finalmente,
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se obtienen las caracterı́sticas SIFT del objeto segmentado. Si durante el entrenamiento

ocurren errores en la segmentación, es decir, si parte del fondo es visible en la imagen du-

rante el entrenamiento, dicha información será aprendida y por lo tanto se incrementará el

número de falsos positivos en el reconocimiento de objetos. Para aprender las caracterı́sti-

cas globales RFCH del objeto segmentado, es necesario extraer caracterı́sticas visuales,

por ejemplo, la magnitud del gradiente y una respuesta Laplaciana, que son usadas para

construir el RFCH. Los RFCH permiten capturar muchas de las propiedades geométricas

de un objeto.

En la tarea de reconocimiento de objetos, se produce una hip´otesis escaneando la

imagen de prueba con ventanas de búsqueda pequeñas. Por cada ventana se construye un

RFCH y se compara con el RFCH almacenado del objeto a buscar. Si coinciden ambos

histogramas, se realiza un acercamiento ozoom-inen la región explorada para obtener

sus caracterı́sticas SIFT y ası́ compararlas con las caracterı́sticas SIFT almacenadas del

objeto para determinar la clase del mismo. Por cada objeto, los autores miden el tiempo

promedio para la detección, el promedio total del tiempo debúsqueda, y el número de

detecciones.

En el trabajo de Mitri et al. (2004), los autores presentan unesquema para la detección

de pelotas de forma invariante al color en el contextoRoboCup. Para asegurar la invarianza

al color de las imágenes de entrada, se elimina la información de color de las imágenes

de entrenamiento que representan a las pelotas. Para realizar lo anterior, los autores usan

filtros lineales que permiten detectar bordes en las imágenes.

En la figura 3.3 (a la izquierda) se muestran las once caracterı́sticas que se usan en el

entrenamiento, es decir, caracterı́sticas de borde, lı́nea, diagonal y centro. Las caracterı́sti-

cas se calculan en una imagen de entrada usando la imagen integral. La representación de

las imágenes integralesI(x, y) permite el cálculo de una caracterı́stica rectángular cuyo

valor es(x, y) y su alto y ancho es(h, w).

Tanto para la detección como para el entrenamiento, es necesario un conjunto de

imágenes clasificadas como positivas o negativas, de las cuales se extraen sus carac-

terı́sticas para posteriormente en el reconocimiento determinar la clase de las imágenes de
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Figura 3.3: Caracterı́sticas usadas para la representaci´on de objetos. A la izquierda: Ca-

racterı́sticas de borde, lı́nea, diagonal y centro. A la derecha: En la región sobreada se

ilustra el cálculo de los valores de una caracterı́stica basándose en los cuatro rectángulos

superiores. Tomada de Mitri et al. (2004).

prueba. La clase de las imágenes de prueba se determina clasificando las caracterı́sticas

detectadas de dicha imagen dadas las caracterı́sticas previamente aprendidas. Estas carac-

terı́sticas sirven como entrada para un clasificador AdaBoost, que construye una cascada

de clasificación y de árboles de regresión (CARTs).

El sistema es capaz de detectar diferentes pelotas de socceren el ambiente RoboCup

y en otros ambientes. El método resultánte es confiable y losuficientemente rápido para

clasificar objetos en tiempo real. Los autores miden los porcentajes de clasificación con

base en el número de objetos bien clasificados sobre el totalobjetos; el porcentaje de

objetos no detectados; y el número de falsos positivos en cada prueba.

3.2. Aprendizaje Cooperativo en Sistemas

Multi-Robot

En esta sección nos enfocamos en la revisión de trabajos relacionados en el aprendi-

zaje cooperativo de conceptos en el cual cada robot del sistema tiene su propio proceso

de aprendizaje que le permite adaptar lo aprendido en el contexto de múltiples robots

“co-adaptandose” entre sı́ con otros robots sobre los cuales no tienen control alguno, es

decir, en el aprendizaje concurrente. A continuación presentamos algunos de los trabajos
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relacionados con las áreas de problemas de asignación de créditos y modelado de otros

agentes del aprendizaje cooperativo.

3.2.1. Problemas de asignación de cŕeditos y modelado de agentes

Fernández et al. (2005) mostraron cómo abordar una tarea de Observación Coope-

rativa Multi-robot de Múltiples Objetivos en Movimiento (CMOMMT - por sus siglas

en inglésCooperative Multi-robot Observation of Multiple Moving Targets) aplicando

aprendizaje por refuerzo.

Los autores definieron un conjunto de acciones discretas, e.g., ir al norte, ir al noreste,

ir al este, etc., y limitaron el espacio de estados usando atributos que consideraron ne-

cesarios, e.g., información del objetivo observado más cercano, información del objetivo

observado más alejado, ası́ como información del robot m´as cercano. La información ad-

quirida corresponde generalmente a las posiciones en las que se encuentran los objetivos

y los robots vecinos. Los autores desarrollaron una función de aprendizaje por refuerzo

para aprender comportamientos en la cual va implı́cita la colaboración. Se emplean dife-

rentes criterios para dar los refuerzos, como el número de objetivos observados (refuerzo

positivo), y si otros robots tienen el mismo rango de vista (refuerzo negativo). Este últi-

mo criterio trata de proporcionar el comportamiento colaborativo, evitando que un robot

tenga el mismo rango visual que otro robot durante la tarea deobservación y resultando

en una acción conjunta y complementaria.

Los autores presentan dos modos de aprendizaje durante la fase de experimentación

en la cual emplean diez robots móviles equipados con una cámara de video cada uno y el

número de objetivos a observar es diez. En el primer experimento sólo un robot aprende

(team learning), posteriormente se comparte el conocimiento adquirido por dicho robot

al resto de los robots del sistema multi-robot; en el segundoexperimento todos los robots

tienen la capacidad de aprender a focalizar objetivos distintos (concurrent learning).

Matarić (1997) aborda el problema de la asignación de créditos en aprendizaje por
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refuerzo empleando un método denominadoshaped reinforcement, en el cual se usan fun-

ciones heterogéneas de refuerzos y estimadores progresivos. La autora valida su método

en la tarea de recolección de objetos (foraging) usando un grupo de cuatro robots móviles

cuyo objetivo es recorrer un ambiente semi-estructurado, buscando y recolectando obje-

tos (discos dehockey) para su posterior colocación en cierto lugar del ambienteconocido

como “hogar” (home). Ver Figura 3.4.

Figura 3.4: Búsqueda y recolección de objetos empleando un sistema multi-robot. El ob-

jetivo de la tarea es recolectar el mayor número de objetos ycolocarlos en una zona del

ambiente conocida como “hogar”, en la esquina superior derecha de la imagen. Tomado

de Matarić (1997).

Para la asignación del refuerzo, la autora usa dos estimadores progresivos. El pri-

mer estimador se asocia con minimizar la interferencia que se produce cuando un robot

está cerca de otro. Se da un refuerzo positivo si el comportamiento que está siendo eje-

cutado tiene el efecto de incrementar la distancia fı́sica al robot vecino más cercano. El

segundo estimador progresivo se asocia con un estado conocido comohoming, el cual

se inicia siempre que un robot sujete un disco. Si la distancia al “hogar” disminuye, el

robot recibe refuerzo positivo. En otro caso, el robot es penalizado o se le da un refuerzo

positivo mı́nimo.

La recompensa total se obtiene de una combinación de todos los refuerzos. Se com-

para el desempeño de tres métodos en los que se varı́a la definición de la función de

recompensa usando grupos de 3 y 4 robots. Los mejores resultados se observaron al com-

binar refuerzos positivos, negativos y estimadores progresivos.
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En los dos trabajos antes mencionados, los autores resuelven las tareas correspondien-

tes empleando aprendizaje concurrente, y lo que cada robot aprende son comportamientos

cooperativos a través del uso del aprendizaje por refuerzoen cada robot del sistema.

En ninguno de los dos trabajos antes mencionados hay algún tipo de comunicación

entre los robots del sistema, es por ello que se requiere del aprendizaje por refuerzo para

que los robots sean capaces de aprender los comportamientoscooperativos tomando en

cuenta únicamente la información percibida por sus propios sensores.

A continuación presentamos algunos de los trabajos relacionados con el área de dinámi-

ca del aprendizaje.

3.2.2. Dińamica del aprendizaje

Hasta donde sabemos, hay pocos trabajos que abordan el aprendizaje cooperativo de

conceptos empleando sistemas multi-robot.

En el trabajo realizado por O’Beirne y Schukat (2004) se propone un método para

realizar la exploración y el reconocimiento de objetos de un ambiente empleando un sis-

tema multi-robot cooperativo. El método propuesto por estos autores permite representar

el ambiente empleando rejillas de ocupación, donde cada rejilla contiene la probabilidad

de estar ocupada. Cada rejilla ocupada contiene una referencia a un objeto que se en-

cuentra modelado en detalle en una base de datos de objetos. Por lo tanto, el método de

O’Beirne y Schukat no sólo involucra el indicar si ciertas regiones del ambiente se en-

cuentran ocupadas o no, sino que también permite identificar a los objetos localizados

en el ambiente, obteniendo con ésto una representación detallada del mismo. Además, se

emplea a los robots del sistema multi-robot para realizar lasegmentación, el modelado y

la clasificación de los objetos que se encuentran en el ambiente.

El método propuesto de modelado y reconocimiento de objetos consiste en lo siguien-

te:

1. Se combinan diferentes vistas u observaciones de uno o varios objetos desde dis-
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tintos ángulos, donde cada vista distinta es obtenida por un robot del sistema (ver

Figura 3.5).

Figura 3.5: En la imagen inferior izquierda se muestra la combinación de las proyecciones

de dos vistas de un objeto. En gris claro se muestran las coincidencias entre las vistas, y

en gris oscuro se muestran las diferencias en las proyecciones. Tomada de O’Beirne y

Schukat (2004).

2. Se utilizan filtros Kalman (Forsyth y Ponce (2003)) para realizar la segmentación

de los objetos entre las distintas vistas capturadas por losrobots basándose en co-

lor, textura y forma (ver figura 3.6). Esto permite incrementar la probabilidad de

segmentar objetos como entidades distintas en ambientes con más de un objeto.

En la figura 3.6 se muestra un ejemplo de segmentación de un objeto usando fil-

tros Kalman. En el primer nivel (columna del extremo izquierdo), se muestran las

imágenes capturadas por dos robots. En el segundo nivel (columna del centro), se

muestra el proceso de segmentación de los objetos realizado de forma individual.

En este nivel el robot con la cámara A tomó a los dos objetos como uno solo, mien-

tras que el robot con la cámara B los distinguió correctamente. En el tercer nivel

(columna del extremo derecho), se determina que hay dos objetos en escena.

3. Se utiliza Análisis de Componentes Principales (PCA) para realizar el reconoci-

miento de objetos, i.e., simplemente se detecta la clase más cercana para atribuir
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Figura 3.6: Segmentación de la imagen usando filtros Kalman. Tomada de O’Beirne y

Schukat (2004).

una clase a un objeto.

4. Se modela la forma de los objetos en 3D usando la Forma de la Silueta (SFS - por

sus siglas en inglés). Esta técnica permite examinar a losobjetos desde distintos

ángulos y calcular su forma (ver Figura 3.7). En caso de que un objeto sólo pueda

ser visto desde un número limitado de ángulos, se usa interpolación para completar

el modelo.

Durante la exploración del ambiente, los robots del sistema multi-robot detectan ob-

jetos que se encuentran dentro del ambiente por medio de su apariencia y forma. En la

parte de detección de objetos, los robots deben segmentar alos objetos de forma precisa.

Posteriormente se realiza el reconocimiento de los objetossegmentados empleando una

base de objetos conocidos, y en caso de que algún objeto no pueda reconocerse con la

base de objetos, éste es modelado y aprendido en términos de su forma y apariencia.

En el mismo trabajo de O’Beirne y Schukat (2004), se tiene a unrobot como coor-

dinador central para combinar los datos visuales adquiridos por los robots del sistema

multi-robot. En dicho trabajo los autores emplean la forma 3D de los objetos y su apa-

riencia para representar a los distintos objetos que se encuentran en el ambiente. A esta

representación también se le conoce como concepto. Adem´as, en el trabajo de O’Beirne
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Figura 3.7: Técnica de Forma de la Silueta (Shape From Silhouette), permite examinar a

los objetos desde distintos ángulos y calcular su forma. Tomada de O’Beirne y Schukat

(2004).

y Schukat (2004), los robots combinan diferentes vistas de uno o varios objetos para

aprender cooperativamente sus conceptos. Sin embargo en elreferido trabajo no se hace

un análisis para formar conceptos colectivos, por lo cual se corre el riesgo de “sobre-

representar” a un mismo objeto en más de un concepto.

En el trabajo de Montesano y Montano (2003) los autores abordan el problema del re-

conocimiento de objetos que se encuentran en movimiento empleando un sistema multi-

robot basándose en información cinemática. Los autoresargumentan que el reconoci-

miento de objetos en movimiento usando caracterı́sticas visuales como color, textura,

forma y tamaño es más complejo que el reconocimiento de objetos estáticos, debido a

que los objetos que se encuentran en movimiento usualmente no pertenecen al sistema

multi-robot.

La idea básica de su trabajo es que si el mismo objeto es vistopor dos robots distintos,

las trayectorias y por tanto la información cinemática observada por cada robot deben

ser similares. Por lo tanto, la ubicación y la velocidad de los objetos en movimiento son

usadas como caracterı́sticas para el reconocimiento de objetos.

El método usa un método Bayesiano y se basa en hacer corresponder los mapas
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dinámicos de los objetos construidos por cada robot del sistema multi-robot. Los mapas

dinámicos de los objetos contienen las posiciones relativas de los objetos en movimiento

y sus velocidades en un tiempo dado.

En la sección 5.5 del capı́tulo de experimentos y resultados, se presenta una compara-

ción con algunos de los trabajos relacionados.

3.3. Śıntesis

En este capı́tulo nos enfocamos en la revisión del estado del arte en el área de apren-

dizaje en sistemas mono-robot y multi-robot.

En el área de aprendizaje cooperativo en sistemas multi-robot se detectaron dos tipos

de aprendizaje principalmente, el aprendizaje individualy el concurrente. En el primero es

un solo robot el que aprende descubriendo un conjunto de comportamientos para el grupo

de robots completo. En el aprendizaje concurrente cada robot tiene su propio proceso

de aprendizaje que le permite adaptar sus comportamientos en un contexto de múltiples

robots.
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Caṕıtulo 4

Método propuesto

Dado que el objetivo general de esta tesis es el aprendizaje cooperativo de conceptos

para sistemas multi-robot, en este capı́tulo se da una descripción de los cuatro módulos

de los que consta cada robot miembro del sistema multi-robot, los cuales permiten la

obtención de los conceptos colectivos. Posteriormente sedescribe el esquema general del

sistema multi-robot propuesto, seguido de la descripciónde los elementos necesarios para

el desarrollo del aprendizaje cooperativo de conceptos propuesto.

4.1. Descripcíon general del ambiente

Para el desarrollo del método propuesto se empleó un ambiente semi-estructurado con

forma rectangular de2.00× 2.60 metros. El ambiente está cubierto por un fondo blanco

y uniforme que permite segmentar y detectar rápidamente objetos vistos por los robots

con su cámara de video mediante técnicas de sustracción de fondo. En el ambiente se

encuentran distribuidos diferentes objetos, de tal forma que un robot no pueda capturar

con su cámara de video a dos o más objetos de forma simultánea. El número de objetos

que pueden presentarse en el ambiente es variable tanto parael entrenamiento como para

el reconocimiento de objetos.

Decimos que el ambiente es semi-estructurado por tres razones: (i) los robots no co-

nocen la ubicación explı́cita de los objetos observados, es decir, desconocen tanto la dis-

45



46 CAPÍTULO 4. MÉTODO PROPUESTO

tancia a la que se encuentran los objetos de los robots como laorientación de los mismos

respecto a los robots. La distancia mı́nima y máxima en la que un robot puede observar

a un objeto completo y extraer caracterı́sticas de él con sucámara de video se encuentra

entre0.20 m y 1.00 m aproximadamente. (ii) Los robots no conocen el orden de aparición

de los objetos, es decir, a pesar de que cada robot sigue una trayectoria previamente de-

finida, los robots desconocen tanto el número como el tipo deobjetos que van a observar

durante su recorrido por el ambiente. (iii) Los robots desconocen la clase de los objetos

observados, es decir, son los robots los que detectan las clases entre los distintos objetos

que cada uno observa durante el entrenamiento.

En la figura 4.1 se muestra el ambiente del sistema multi-robot con un ejemplo de las

posibles ubicaciones de tres de los objetos de prueba.

Figura 4.1: Ambiente del sistema multi-robot. Se presentantres objetos distintos coloca-

dos en lı́nea recta separados por una distancia uniforme.

4.2. Tipos de objetos

En el presente trabajo se distingue a los objetos por su forma, que es una caracterı́stica

global, y por sus caracterı́sticas locales SIFT (cf. secci´on 2.5.1). La razón de emplear es-

tos dos tipos de caracterı́sticas para representar a un objeto dado, es decir, para obtener un

concepto que defina al objeto, es que ambas caracterı́sticasse complementan entre sı́, ya
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que cada grupo de ellas pone énfasis en propiedades especı́ficas de un objeto pero usual-

mente son insuficientes y fallan en distintas situaciones. Por ejemplo, la representación

de la forma de los objetos depende directamente de una correcta segmentación. Además,

si dos o más objetos distintos tienen formas similares, la forma no proporciona suficiente

evidencia para una adecuada clasificación. Por otro lado, empleando únicamente carac-

terı́sticas SIFT, pueden producirse confusiones cuando setengan distintos objetos cuya

textura sea similar o cuando no sea posible extraer caracterı́sticas SIFT de ellos.

Por la silueta o forma de los objetos, es decir, por sus caracterı́sticas globales, se puede

distinguir entre los distintos objetos como sigue:

1. Objetos simétricos verticalmente: Son aquellos objetos cuya forma o contorno

se conservan independientemente del punto de vista en el quealgún robot capture

imágenes de ellos. Estos objetos son fáciles de identificar usando distintas vistas de

ellos siempre que las siluetas de objetos distintos sean distinguibles entre sı́. Cabe

señalar que en los experimentos veremos también objetos diferentes con siluetas

iguales. Un ejemplo de este tipo de objetos se muestra en la figura 4.2.

(a) (b) (c) (d)

Figura 4.2: Ejemplo de un objeto simétrico verticalmente.(a) Vista 1 del objeto florero

y (b) su correspondiente silueta, (c) vistan del objeto florero y (d) su correspondiente

silueta.

2. Objetos no siḿetricos verticalmente:Son aquellos objetos cuya forma o contorno

cambia dependiendo del punto de vista en el que algún robot los está observando,
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por ejemplo para nuestro caso el objeto delfı́n (ver figura 4.3). En este tipo de obje-

tos es difı́cil identificar que se trata de un mismo objeto si se tienen vistas distintas

de él.

(a) (b) (c) (d)

Figura 4.3: Ejemplo de un objeto no simétrico verticalmente. (a) Vista 1 del objeto delfı́n y

(b) su correspondiente silueta, (c) vistamdel objeto delfı́n y (d) su correspondiente silueta.

Como puede apreciarse en las siluetas del objeto delfı́n correspondientes a distintas vistas

del mismo objeto, las siluetas del objeto son distintas entre sı́.

Por las caracterı́sticas locales podemos distinguir a los objetos como sigue:

1. Objetos recurrentes: Son aquellos objetos cuya textura se repite a lo ancho de

la superficie del objeto. La principal caracterı́stica es que independientemente de

la vista en la que un robot capture al objeto, las caracterı́sticas locales extraı́das

de éste serán similares entre las distintas vistas posibles del mismo (ver figura 4.4

(a)). Estos objetos son fáciles de identificar desde diferentes vistas siempre que se

obtengan caracterı́sticas SIFT diferentes para objetos diferentes. Cabe señalar que

en los experimentos veremos también texturas iguales en objetos distintos.

2. Objetos no recurrentes: Son aquellos objetos en los que cambia prácticamente

por completo la textura del objeto dependiendo de la vista capturada del mismo.

En este tipo de objetos se considera que sólo pocas vistas consecutivas de éstos

objetos coinciden entre sı́. Por vista consecutiva que coincide con otra previamente
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capturada entendemos que el robot observa al mismo objeto con un ángulo máximo

de rotación de10 ◦ aproximadamente. Si el ángulo de rotación del objeto es mayor

a los10 ◦, el robot no será capaz de detectar que se encuentra observando al mismo

objeto. En general, estos objetos son objetos difı́ciles dedetectar cuando no hay

traslape entre vistas consecutivas. Un ejemplo de este tipode objetos se muestra en

la figura 4.4 (b).

3. Objetos sin caracteŕısticas locales:Son objetos lisos. En esta clase también en-

tran aquellos objetos que tienen regiones con poca textura,pues la cantidad de ca-

racterı́sticas locales a extraer de estos objetos es prácticamente nula (ver figura 4.4

(c)). De estos objetos no es posible extraer caracterı́sticas SIFT que los representen,

es decir, SIFT no funciona para el reconocimiento de este tipo de objetos.

(a) (b) (c)

Figura 4.4: Tipos de objetos detectados por sus caracterı́sticas locales. a) Objeto recurren-

te, b) objeto no recurrente y c) objeto sin caracterı́sticaslocales.

En este trabajo probamos diferentes tipos de objetos en los que combinamos ob-

jetos simétricos verticalmente con los tres tipos de objetos detectados empleando las

caracterı́sticas locales SIFT, es decir, simétricos-recurrentes, simétricos-no recurrentes

y simétricos-sin caracterı́sticas. También utilizamosobjetos no simétricos cuyas carac-

terı́sticas locales son del tipo no recurrente.
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4.3. Composicíon del sistema multi-robot

El sistema multi-robot consta de dos robots homogéneosKoala de K-TEAM equipa-

dos con una cámara web cuya resolución es de320 × 240 pı́xeles (ver figura 4.5). Para

realizar el procesamiento cada robot miembro del sistema multi-robot utiliza una compu-

tadora portátil de 1 GB de memoria RAM. Además, los robots tienen la capacidad de

comunicarse de forma directa a través de una red inalámbricaWiFi sin necesidad de un

servidor externo.

Figura 4.5: Los dos robots miembros del sistema multi-robot.

Para que cada uno de los miembros del sistema multi-robot seacapaz de aprender

conceptos de forma individual y cooperativa, cada uno consta de cuatro módulos: 1) el

módulo de entrenamiento individual, 2) el módulo de comunicación, 3) el módulo de

análisis y fusión de conceptos, y 4) el módulo de reconocimiento. Los módulos antes

mencionados se ejecutan en cada robot del sistema en una computadora portátil conectada

a través del puerto serial al robot correspondiente.

A continuación se explica brevemente el funcionamiento decada uno de los módulos

de los que consta cada robot del sistema.

1. Módulo de entrenamiento individual: Es el encargado de adquirir imágenes de

cada uno de los objetos siguiendo una trayectoria predefinida. En esta parte se re-

presenta a cada objeto visto por el robot con un concepto que consiste de dos partes,

la parte que describe la forma del objeto, es decir, el concepto individual PCA, y

la parte que describe las caracterı́sticas locales del objeto, es decir, el concepto
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individual SIFT. A lo aprendido en esta etapa del entrenamiento se le conoce co-

mo conceptos individuales del robot, y los robots asumen queposiblemente verán

objetos de entrenamiento repetidos. La información adquirida en este módulo es

utilizada en todos los módulos subsecuentes del robot.

2. Módulo de comunicacíon: El módulo de comunicación es el encargado de trans-

mitir y recibir información de un robot a otro a través de una red inalámbrica. La

transmisión se realiza directamente de un robot a otro sin necesidad de un servidor

externo. Esto les permite a los robots miembros del sistema multi-robot compartir

entre ellos sus conceptos individuales.

3. Módulo de ańalisis y fusión de conceptos:En este módulo se utilizan los concep-

tos individuales aprendidos en el módulo de entrenamientoindividual y los con-

ceptos individuales compartidos con el módulo de comunicación. A partir de los

conceptos individuales se genera un concepto colectivo mediante la búsqueda de

información coincidente, complementaria y confusa (cf. sección 4.7).

4. Módulo de reconocimiento:En este módulo se utilizan los conceptos individuales

adquiridos por el módulo de entrenamiento individual o losconceptos colectivos

obtenidos por el módulo de análisis y fusión de conceptospara el reconocimiento

de objetos en lı́nea.

4.4. Esquema general del sistema multi-robot

En la figura 4.6 se presenta el esquema general del sistema multi-robot. A continua-

ción se detalla dicho esquema.

En la etapa inicial cada robot obtiene de manera autónoma una secuencia de imágenes

de entrenamiento de los distintos objetos observados. La secuencia de imágenes que cada

robot captura con su cámara es obtenida a lo largo de la trayectoria seguida por el robot

definida previamente.
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La etapa de entrenamiento se realiza de forma individual, esdecir, por separado por

cada miembro del sistema multi-robot. En esta etapa los robots utilizan las imágenes de

entrenamiento capturadas y obtienen una representación individual o concepto individual

por cada objeto de entrenamiento distinto. Un concepto consiste de dos partes, la parte

que representa la forma del objeto, y la parte que representalas caracterı́sticas locales del

objeto (ver apéndice A).

Una vez obtenidos los conceptos individuales, cada robot comparte con los otros ro-

bots sus conceptos a través de una red inalámbricaWiFi, de tal forma que cada robot

recibe los conceptos de los otros robots y envı́a a ellos los suyos.

El análisis de las representaciones o conceptos individuales se realiza de forma indi-

vidual en cada miembro del sistema multi-robot empleando los conceptos propios y com-

partidos por los robots del sistema. Durante el análisis sedetermina si hay información

coincidente, complementaria o confusa entre los distintosconceptos aprendidos por los

robots del sistema, y dependiendo del caso determinado a partir del tipo de información

detectada será el criterio a tomar por cada robot respecto aqué hacer con la información.

Finalmente, se aplican los conceptos individuales y cooperativos en una tarea de re-

conocimiento de objetos.

4.5. Entrenamiento individual

En el entrenamiento individual cada robot del sistema multi-robot aprende conceptos

individuales tanto en lı́nea como fuera de lı́nea mientras se encuentra recorriendo una

trayectoria previamente definida. Durante el entrenamiento individual los robots no tiene

conocimientoa priori del número o del tipo de los objetos a aprender. El proceso deentre-

namiento individual consiste básicamente de tres partes:detección de objetos, extracción

de caracterı́sticas y entrenamiento individual.

Los conceptos individuales de los objetos se forman por dos partes: por los conceptos

individuales PCA y por los conceptos individuales SIFT.
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Figura 4.6: Esquema general del sistema multi-robot.

4.5.1. Deteccíon de objetos

En la detección de objetos cada robot aplica una fase de preprocesamiento a las imáge-

nes capturadas por ellos mismos. La fase de detección de objetos permite a los robots

determinar la presencia o no de algún objeto en la imagen.

El preprocesamiento de imágenes tiene como finalidad obtener en una imagen de di-
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mensiones fijas, por ejemplo, de200 × 100 pı́xeles, al objeto centrado y segmentado

contenido en la imagen original del robot.

El preprocesamiento es necesario debido a que los miembros del sistema multi-robot

pueden observar a los distintos objetos desde diferentes distancias y posiciones, lo cuál se

refleja en las imágenes capturadas por los robots como objetos a distintas escalas y ubica-

ciones a lo largo de la imagen original. Con este preprocesamiento se dá cierta robustez

al método propuesto a variaciones de escala y orientaciónde los objetos.

El preprocesamiento realizado consta de tres etapas: sustracción del fondo, segmen-

tación del objeto y escalamiento del objeto segmentado. A continuación se describen las

etapas del preprocesamiento:

1. Sustraccíon del fondo: La sustracción del fondo consiste en separar a los obje-

tos del fondo del ambiente. Se realiza restando a la imagen actual que puede o no

contener objetos de interés, una imagen previa del fondo del ambiente sin objetos.

Cada robot tienea priori una imagen previa del fondo del ambiente capturada con

su propia cámara de video. Como resultado se obtienen distintas regiones que refle-

jan las diferencias entre ambas imágenes. En esta etapa se supone que se tiene un

fondo uniforme y estático.

2. Segmentacíon del objeto: La segmentación del objeto consiste en identificar la

región en la que se encuentra el objeto de interés. En esta etapa se eliminan aque-

llas regiones obtenidas en la etapa de sustracción del fondo que no corresponden

al objeto. Para realizar lo antes mencionado es necesario aplicar operaciones mor-

fológicas declosingy erosioncon un elemento estructurante de3 × 3 pı́xeles, las

cuales permiten unir regiones cercanas y eliminar regionespequeñas1. Al final del

proceso de segmentación se obtienen las dimensiones del rectángulo más chico que

1Erosión: Agranda huecos existentes en el objeto, reduce los bordes, elimina “islas” y remueve

“penı́nsulas” angostas que puedan existir en el borde.Dilatación: Permite rellenar huecos en los obje-

tos y expandir sus bordes, con lo cual se rellenan regiones angostas.Closing: Se forma por la combinación

de las operaciones morfológicas dedilatacióny erosíon (Awcock y Thomas (1995)). El principal efecto de

la operaciónclosinges cerrar huecos entre regiones y compactarlas.
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contiene a la región segmentada,p1(x1, y1) y p2(x2, y2), que representan respecti-

vamente la esquina superior izquierda y la esquina inferiorderecha del rectángulo.

Si las dimensiones del rectángulo pasan el valor de un tama˜no mı́nimo, entonces se

considera que la región actual corresponde efectivamentea la segmentación de un

objeto de interés completo; en otro caso, el objeto no es considerado pues se supone

que la imagen contiene únicamente una porción del mismo.

3. Escalamiento del objeto segmentado:Esta etapa consiste en escalar el objeto seg-

mentado del punto anterior a un tamaño fijo, por ejemplo, de200× 100 pı́xeles. En

primer lugar debe recortarse de la imagen original la región que contiene al objeto

segmentado empleando los puntos del rectángulo (p1(x1, y1), p2(x2, y2)) más chico

que lo contiene. Posteriormente, se escala la imagen recortada al tamaño antes men-

cionado independientemente de si la región correspondiente al objeto segmentado

es mayor o menor a las dimensiones de200× 100 pı́xeles. La idea de escalar a los

objetos a un tamaño fijo permite obtener caracterı́sticas globales PCA en las que las

variaciones en posición o escala de los objetos no sean relevantes.

4.5.2. Extraccíon de caracteŕısticas y entrenamiento individual

En la etapa de entrenamiento un robot es capaz de observar a unúnico objeto por

vez con su cámara de video mientras avanza a lo largo de una trayectoria predefinida,

ya que ésta es una restricción del sistema. Es el robot el que determina que se encuentra

observando a un mismo objeto mientras va avanzando y capturando imágenes de él. Desde

el momento en el que el robot detecta un cambio entre las imágenes capturadas con su

cámara de video y la imagen almacenada del fondo ambiente, se dice que el robot se

encuentra observando a un objeto en particular, y deja de verlo cuando ya no se detectan

cambios significativos entre las imágenes capturadas por el robot y la imagen de fondo

almacenada.

A la secuencia de imágenes o vistas capturadas por un robot correspondientes a un

mismo objeto se les conoce como bloque de imágenes, y se tienen tantos bloques de
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imágenes como objetos distintos observados por el robot.

Por cada bloque de imágenes correspondiente a un objeto en particular se obtienen las

caracterı́sticas que representan al objeto en cuestión. Dichas caracterı́sticas se extraen de

cada una de la imágenes del bloque de imágenes en las que se detecta un objeto (ver sec-

ción 4.5.1), y se van agrupando por objetos, para posteriormente realizar el entrenamiento

individual.

A continuación se describe el proceso de extracción de caracterı́sticas globales PCA

y locales SIFT por cada bloque de imágenes, y el entrenamiento individual empleando

dichas caracterı́sticas.

4.5.2.1. Entrenamiento PCA

En este trabajo se propone emplear la silueta promedio de cada objeto de entrena-

miento para realizar el entrenamiento PCA, debido a que la silueta promedio proporciona

una mejor representación de la forma de los objetos que la silueta de una sola imagen,

ya que no se adquiere de forma puntual, y permite reducir los efectos de los errores en

la segmentación. Además, la silueta promedio también permite representar y reducir las

variaciones entre las diferentes vistas del mismo objeto capturadas por un robot.

Las siluetas promedio se obtienen como se indica en la secci´on 2.5.2 a partir de los

objetos detectados en la sección 4.5.1 de cada imagen del bloque de imágenes de un

mismo objeto. Por lo tanto, las siluetas promedio que se obtienen de los distintos objetos,

se encuentran centradas y escaladas a un tamaño fijo, con lo cuál se obtiene cierta robustez

a variaciones de escala y orientación de los objetos en las imágenes originales.

Una vez que se tienen las siluetas promedio de los objetos de entrenamiento se puede

realizar el entrenamiento PCA, como se explica en la sección 2.6.1, en donde se reduce la

dimensionalidad de las siluetas promedio al ser proyectadas al nuevo eigenespacio PCA

calculado durante el entrenamiento. Por lo tanto, cada silueta promedio, se representa por

un vector de dimensiónnEigens, en dondenEigens corresponde al número de eigen-

vectores empleados para representar a los distintos objetos. A estos vectores se les conoce

como conceptos individuales PCA de los objetos de entrenamiento.
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En el apéndice A se proporcionan ejemplos de los conceptos individuales PCA refe-

rentes de esta sección.

4.5.2.2. Entrenamiento SIFT

La fase de entrenamiento SIFT consiste en extraer las caracterı́sticas locales SIFT de

los bloques de imágenes que representan a cada objeto de entrenamiento.

El proceso de obtención del conjunto de caracterı́sticas SIFT para un objeto de en-

trenamiento consiste en obtener de cada una de las imágenesdel bloque de imágenes

correspondiente al objeto en cuestión, el conjunto de caracterı́sticas SIFT como se des-

cribe en la sección 2.5.1. Por lo tanto, por cada imagen de entrenamiento de un mismo

objeto se van extrayendo las caracterı́sticas locales SIFTy se van agrupando en un con-

junto que al final contendrá todas las caracterı́sticas SIFT distintas extraı́das del bloque

de imágenes del objeto dado. En la figura 4.7 se muestran los puntos SIFT obtenidos para

el bloque de imágenes correspondiente al objeto florero y surespectivo conjunto final de

SIFT resultantes.

(a) (b)

Figura 4.7: a) Caracterı́sticas locales SIFT extraı́das del bloque de imágenes del objeto

florero y b) conjunto de SIFT resultante o concepto individual SIFT del objeto florero.

Al final se obtiene un conjunto de caracterı́sticas SIFT por cada objeto de entrenamien-

to, y a estos conjuntos de caracterı́sticas se les conoce como representaciones individuales

SIFT o conceptos individuales SIFT para los objetos de entrenamiento.
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En el apéndice A se proporcionan ejemplos de los conceptos individuales SIFT pre-

sentados en esta sección.

4.6. Comunicacíon

Para que un sistema multi-robot exhiba comportamientos cooperativos, los miembros

del sistema deben ser capaces de comunicarse entre sı́. En elpresente trabajo la comuni-

cación entre los miembros del sistema multi-robot se realiza de forma directa a través de

un canal de comunicación explı́cito.

Una vez que cada robot ha aprendido de forma individual un cierto conjunto de con-

ceptos o inclusive un solo concepto individual, los robots deben compartir sus conceptos

entre los demás miembros del sistema multi-robot a travésde una conexión directa em-

pleando una red inalámbricaWiFi. En este punto cada robot conoce de antemano la direc-

ción IP de los demás robots y viceversa, por lo que mediantehilos, cada robot se mantiene

“escuchando” en los puertos correspondientes hasta que losrobots le envı́en información.

Los robots envı́an las siluetas promedio y los conceptos individuales SIFT de los objetos,

una vez que han terminado de realizar el entrenamiento individual.

El módulo de comunicación permite a los robots realizar los dos tipos de aprendizaje

cooperativo implementados en esta tesis, el aprendizaje cooperativo fuera de lı́nea y el

aprendizaje cooperativo en lı́nea. En el primero la compartición de conceptos se realiza

una vez que el robot ha realizado el entrenamiento individual para aprender conceptos

individuales de todos los objetos de entrenamiento observados por él mismo. En el se-

gundo, el aprendizaje cooperativo en lı́nea, la compartición de conceptos individuales se

realiza después de que en el entrenamiento individual se haaprendido un concepto por

cada objeto de entrenamiento.
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4.7. Aprendizaje cooperativo de conceptos

El aprendizaje cooperativo de conceptos permite obtener unconcepto colectivo a par-

tir de los conceptos individuales aprendidos por los miembros del sistema multi-robot.

Este tipo de aprendizaje permite que cada miembro del sistema enriquezca sus concep-

tos individuales combinando la información adquirida porotros robots que observaron al

mismo objeto, y adquiriendo nuevas representaciones de objetos no vistos por el robot.

Esto implica principalmente el incremento del número de objetos conocidos por los ro-

bots, además, de que se espera tener evidencias distintas que ayuden a formar conceptos

colectivos más robustos y útiles para los propios robots.

Para obtener un concepto colectivo cada robot realiza un an´alisis de los conceptos in-

dividuales propios y los compartidos, tomando en cuenta losconceptos colectivos conoci-

dos hasta ese momento por el robot. El análisis permite detectar tres tipos de información:

coincidente, complementaria y confusa. Dependiendo del tipo de información detectada

durante el análsis será el tipo de fusión de conceptos a realizar por el robot.

El análsis y fusión de conceptos realizado por un robot es independiente del análisis

y fusión de conceptos realizado por el otro robot. A continuación se describe el análisis

realizado, los tres tipos de información que pueden ser detectados, y el tipo de fusión

correspondiente realizada en cada caso.

4.7.1. Pre-ańalisis de conceptos individuales

En general, a lo largo del documento, los conceptos aprendidos por un robot se definen

como se indica en la expresión 4.1.

Ci
k = {PCAi

k, SIFT i
k} (4.1)

dondeCi
k es el conceptok aprendido por el roboti, PCAi

k es eigenvector o la proyección

que representa a la silueta promedioSilik dentro del eigenespacio PCA del roboti, y

SIFT i
k es el conjunto de caracterı́sticas SIFT que forman al concepto k.

Para realizar el pre-análisis de conceptos individuales,los robots emplean la definición
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de concepto individual que se indica en la expresión 4.2.

Ci
k = {Silik, SIFT i

k} (4.2)

dondeSilik es la silueta promedio ySIFT i
k es el conjunto de caracterı́sticas SIFT que

forman al conceptok.

El pre-análisis de los conceptos individuales consiste enobtener vectores de proba-

bilidades PCA y SIFT. Los vectores de probabilidad permitena los robots comparar sus

conceptos propios con los conceptos compartidos por el otrorobot del sistema multi-

robot. La dimensión de cada vector de probabilidades es denumObjs, dondenumObjs

es el número de objetos conocidos por el robot actual. Los vectores de probabilidades

PCA y SIFT se denotan comovP y vS, respectivamente. A continuación describimos el

proceso para obtener los vectores de probabilidades PCA y SIFT.

El vector de probabilidades PCA calculado por el roboti, vi
P , indica la probabilidad de

que un conceptok compartido por el robotj, Cj
k, sea similar a los conceptos conocidos por

el roboti, Ci
1, ..., C

i
numObjsi, dadas las caracterı́sticas globales.numObjsi es el número

de conceptos de objetos conocidos por el roboti. El proceso para obtener el vector de

probabilidadesvi
P del roboti dado un conceptoCj

k compartido por el robotj se describe

a continuación:

1. Se crea un conjunto temporal de siluetas promedio de entrenamiento. Dicho con-

junto se forma agregando a las siluetas promedio de los conceptos conocidos por el

robot i o robot actual,Sili1, ..., SilinumObjsi, la silueta promedio del concepto com-

partidoSil
j
k.

2. Se aplica el entrenamiento PCA de la sección 2.6.1 empleando el conjunto temporal

de siluetas promedio. Se obtienen las proyecciones de las siluetas promedio conoci-

das por el roboti en una matriz de proyecciones,matProys. Además, se obtiene la

proyección de la silueta promedioSil
j
k en un vector,vectProys. Las proyecciones

de obtienen como se indica en la sección 2.6.1 punto 6.
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3. Se calcula la distancia Euclidiana (dE) entre cada vector de la matrizmatProys y

el vectorvectProys como se muestra en la expresión 4.3.

dEi
l =

√

√

√

√

nEigens
∑

r=1

(matProys(l,r) − vectProys(1,r))2 (4.3)

dondenEigens es el número de eigenvectores utilizado durante el entrenamiento

PCA (nEigens = numObjs − 1), y l es el ı́ndice del vector de distanciadEi

calculado por el roboti cuyo valor máximo esnumObjsi.

4. Se divide cada elemento del vector de distanciadEi entre un valor máximo de

distancia,umbralMax2, para obtener un vector de pseudo-probabilidadesvi
P como

se muestra en la ecuación 4.4.

vi
Pl

= 1− dEi
l

umbralMax
(4.4)

Si dEi
l es mayor que el valor del umbral máximoumbralMax, entonces el valor

de la probabilidad se dejará comovi
Pl

= 0.01, lo que indica que la proyección del

objetoj y la del objetoi son completamente distintas entre sı́.

En este caso fue necesario realizar el proceso de los puntos 1y 2 antes mencionados

debido a que si únicamente proyectamos las siluetas promedio de los objetos aprendi-

dos por el robotj al eigenespacio del roboti, eigensRi, éste proyectará dichas siluetas

aproximando su forma a alguna de las siluetas de los objetos conocidos por el roboti.

Para casos en los que ambos robots observaron al mismo objeto, la proyección reflejará la

similitud entre los objetos aprendidos por ambos robots. Sin embargo, para casos en los

que el roboti desconoce a algún objeto aprendido por el robotj, entonces dicho objeto

se proyectará como una aproximación a alguno de los objetos conocidos por el roboti, lo

2umbralMaxes un valor máximo de distancia determinado experimentalmente. Dicho valor se calcula a

partir de una serie de experimentos en los que se obtienen lasdistancias mı́nimas y máximas entre la proyec-

ción de un objeto de prueba y las proyecciones de los objetosde entrenamiento. Dicho valor permite indicar

si dos proyecciones son distintas, es decir, si la distanciaentre ambas se aproxima al valorumbralMax.
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cual no refleja a ciencia cierta si en realidad el roboti conoce o no el objeto compartido.

Por lo anterior fue necesario que por cada objeto aprendido ycompartido por el robotj, se

re-entrenaran los PCA como se indica en los puntos 1 y 2 antes mencionados. En la parte

experimental de la presente tesis, se hablará de estos aspectos de la clasificación para el

reconocimiento de objetos.

El valor del vector de pseudo-probabilidades SIFT en la posición vi
Sl

, se obtiene cal-

culando el número de SIFT coincidentes,ncoin[l,k], entre el concepto individualSIFT i
l

aprendido por el roboti, y el concepto individualSIFT
j
k compartido por el robotj. Si

el número de coincidenciasncoin[l,k] es mayor que un valor promedio de coincidencias

determinado experimentalmente,promCoin3, entonces la probabilidad serávi
Sl

= 1.0, lo

que significa que ambos conceptos contienen en su mayorı́a caracterı́sticas locales SIFT

similares. En otro caso, la probabilidad se obtendrá empleando la ecuación 4.5.

vi
Sl

=
ncoin[l,k]

promCoin
(4.5)

A lo largo del documento se hará referencia a los vectores deprobabilidades obtenidos

durante el pre-análisis de cada concepto compartidoC
j
k, es decir,Cj

1, ..., C
j

numObjsj , res-

pecto a todos los objetos conocidos hasta ese momento por el robot i, Ci
1, ..., C

i
numObjsi,

comovi
P(k,1:numObjsi)

y vi
S(k,1:numObjsi)

, lo que indica que nos referimos a los vectores que

contienen las relaciones de forma y de caracterı́sticas SIFT entre el conceptok y todos

los objetos conocidos por el roboti (numObjsi).

4.7.2. Información coincidente

La información coincidente ocurre cuando dos o más robotsobtienen vistas simila-

res de un mismo objeto durante el entrenamiento individual.En general, los objetos que

generan información coincidente son simétricos verticalmente y además son recurrentes

3promCoines el número promedio de coincidencias entre dos conjuntosde puntos SIFT que permite

indicar que ambos conjuntos corresponden al mismo objeto. Este valor se obtiene a partir de una serie de

experimentos en los que se calcula el promedio de SIFT coincidentes entre objetos de prueba y los objetos

de entrenamiento del mismo tipo con diferentes distancias yorientaciones.
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por sus caracterı́sticas locales, es decir, independientemente del punto de vista en el que

los robots los vean durante el entrenamiento individual, sus formas y texturas serán si-

milares entre sı́. Sin embargo, aún cuando es poco probable, los demás tipos de objetos

también pueden producir éste tipo de información, siempre y cuando, los robots los ob-

serven durante el entrenamiento individual desde puntos devista similares. En la figura

4.8 se ilustran las trayectorias seguidas por dos robots durante el entrenamiento individual

de un objeto simétrico y recurrente.

Figura 4.8: Trayectorias seguidas por los robots 1 y 2 durante el entrenamiento individual

del objeto botella. Por la naturaleza del objeto, es decir, porque es simétrico verticalmente

y recurrente, los conceptos aprendidos por los dos robots son coincidentes.

Para que el roboti sea capaz de determinar la existencia de información coincidente

entre su concepto colectivoCi
l y el concepto compartido por el robotj, C

j
k, los valores

de los vectores de probabilidades PCA y SIFT en la posiciónvi
P(k,l) y vi

S(k,l) deben poseer

los valores de probabilidad más altos de todo el vector de probabilidades correspondien-

te, vi
Pk

y vi
Sk

, respectivamente. Además, los valores de las probabilidadesvi
P(k,l)

y vi
S(k,l)

también deben ser mayores o iguales a un umbral,umbralProba, determinado experi-

mentalmente4. Si lo anterior se cumple, se considera que el conceptoCi
l y el conceptoCj

k

4umbralProbase obtiene a partir de una serie de experimentos en los que se observan las probabilidades

obtenidas tanto PCA como SIFT durante el análisis y fusiónde conceptos. Este valor es elegido a partir

del conjunto de experimentos de tal forma que permita detectar las coincidencias entre objetos similares

y discriminar entre objetos distintos para no hacer coincidentes a un par de conceptos correspondientes

a objetos distintos. En el capı́tulo de experimentos y resultados se indicará el valor calculado para esta

variable.
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son coincidentes tanto en forma como en caracterı́sticas locales SIFT.

En la expresión 4.6 se muestran las condiciones que el roboti necesita detectar para

determinar la existencia de información coincidente a partir de los vectores de probabili-

dades PCA y SIFT calculados por el roboti. En la expresión 4.6 el valor de1 indica que

un conceptoCi
l aprendido por el roboti, es coincidente con un conceptoC

j
k aprendido y

compartido por el robotj.

ObjCoin(k,l) =











1 Si vi
P(k,l)

≥ umbralProba y vi
S(k,l)
≥ umbralProba

0 En otro caso
(4.6)

Una vez determinada la coincidencia entre los conceptosCi
l y C

j
k, la fusión de estos

conceptos se realiza en dos partes como se muestra a continuación:

1. Fusión PCA: La fusión empleando las caracterı́sticas PCA consiste básicamente

en promediar las siluetas promedio correspondientes a los conceptosCi
l y C

j
k que

resultaron ser coincidentes, es decir,Silil y Sil
j
k, respectivamente. Posteriormen-

te, se re-entrenan los PCAs con las siluetas promedio de los conceptos colectivos

conocidos hasta ese momento por el roboti, Sili1, ..., SilinumObjsi, sustituyendo la

silueta del conceptoCi
l por la silueta promedio actualizada, la cual contiene también

información del objeto aprendido por el robotj.

En este punto empleamos el promedio de las siluetas de ambos conceptos para

fusionar datos coincidentes debido a que desconocemos con cuál de las siluetas

promedio tenemos una mejor representación de la forma del objeto. Es importante

mencionar que aunque en algunos casos el promedio de las siluetasl y k puede

reducir la calidad de la silueta que representa al objeto, enotros un robot mejora su

representación del mismo.

2. Fusión SIFT: La fusión empleando las caracterı́sticas SIFT consiste enagregar los

puntos SIFT no coincidentes o complementarios que representan al conceptoCj
k

aprendido por el robotj, al conjunto de SIFT que representan al concepto colectivo



4.7. APRENDIZAJE COOPERATIVO DE CONCEPTOS 65

Ci
l conocido por el roboti, SIFT i

l . Además, por cada par de SIFT coincidentes, se

obtiene el promedio de los SIFT, es decir, se promedia tanto la posición en la que

se encuentran los SIFT como los descriptores del punto.

Al haber información coincidente entre los conceptosCi
l y C

j
k, sus conjuntos de

SIFT correspondientes tienen gran cantidad de puntos coincidentes, es decir, que

se parecen en ubicación y en orientación. Sin embargo, en ambos conjuntos tam-

bién existen otros puntos, los puntos SIFT que son distintos o complementarios,

que se obtienen debido a las distintas vistas del mismo objeto observadas por los

dos robots. Por lo tanto, al agregar los puntos SIFT complementarios del concepto

C
j
k al conjunto de SIFT del conceptoCi

l , se enriquece la representación del con-

cepto colectivoCi
l en el roboti, pues la información que se está adquiriendo era

desconocida a pesar de haberse establecido la coincidencia.

4.7.3. Información complementaria

La información complementaria ocurre cuando tanto por la forma de los objetos como

por sus caracterı́sticas locales, al menos un objeto de los aprendidos por el robot que

compartió sus conceptos individuales (robotj), es distinto a todos los objetos aprendidos

por el robot actual o robot en el que se realiza el análisis (roboti).

En la figura 4.9 se ilustran las trayectorias seguidas por dosrobots durante el entre-

namiento. En este caso cada robot aprende conceptos de un objeto distinto, por lo cual

durante el análisis de los conceptos individuales se determinará la existencia de informa-

ción complementaria.

Haciendo uso de la expresión 4.7 y empleando los vectores deprobabilidades PCA,

vi
P , y SIFT, vi

S, antes definidos, el roboti es capaz de determinar la existencia de in-

formación complementaria entre sus conceptos actuales,Ci
1, ..., C

i
numObjsi, y el concepto

individualCj
k compartido por el robotj.
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Figura 4.9: Trayectorias seguidas por los robots 1 y 2 durante su entrenamiento individual.

El robot 1 aprende el objetopelotay el robot 2 aprende el objetobotella.

ObjComplek =



























1 Si vi
P(k,l)

< umbralProba y vi
S(k,l)

< umbralProba

∀ l, con 1 ≤ l ≤ numObjsi

0 En otro caso

(4.7)

Dondel y k indican los conceptosCi
l y C

j
k aprendidos por los robotsi y j respectiva-

mente,numObjsi es el número de objetos conocidos por el roboti y umbralProba es

un umbral de probabilidades que se determinará experimentalmente. Por lo tanto, cuando

ObjComplek = 1 indica que el conceptoCj
k es complementario a todos los conceptos

colectivos conocidos por el roboti, y por lo tanto se agregará como un nuevo concepto al

conjunto de conceptos colectivos conocidos por el roboti.

Para realizar la fusión del concepto complementarioC
j
k a los conceptos colectivos o

actualmente conocidos por el roboti, es necesario realizar los dos pasos siguientes:

1. Fusión PCA: La fusión empleando las caracterı́sticas globales PCA consiste en

agregar al conjunto de siluetas promedio de los conceptos conocidos por el roboti,

Sili1, ..., SilinumObjsi, la silueta promedio del conceptoCj
k, Sil

j
k. Posteriormente, el

roboti re-entrena empleando PCA y el conjunto de siluetas promedioactualizado.

Finalmente, proyecta todas las siluetas promedio conocidas al nuevo eigenespacio,

obteniendo con esto los eigenvectores que representan a todas las siluetas promedio

de los objetos conocidos por el robot.
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2. Fusión SIFT: La fusión empleando las caracterı́sticas SIFT consiste enagregar al

conjunto de caracterı́sticas SIFT de los objetos actualmente conocidos por el robot

i, SIFT i
1, ..., SIFT i

numObjsi, un nuevo conjunto, el cual contiene el conjunto de

caracterı́sticas SIFT del objetoCj
k, es decir,SIFT

j
k .

4.7.4. Información confusa

En la información confusa pueden presentarse dos casos entre los conceptosCi
l y C

j
k

aprendidos por los robotsi y j respectivamente:

1. Objetos confusos del tipo 1: Diferente forma, caracteŕısticas SIFT similares.

Ocurre cuando el conceptoCj
k es complementario por su forma,Sil

j
k, a los concep-

tos conocidos por el roboti, es decir, no es reconocido como un objeto conocido.

Sin embargo, por sus caracterı́sticas SIFT,SIFT
j
k , el concepto se parece o es coin-

cidente con alguno de los objetos aprendidos por el roboti. Cuando se detecta este

tipo de información, el roboti considera al conceptoCj
k como complementario y lo

trata como tal al realizar la fusión de los conceptos.

2. Objetos confusos del tipo 2: Misma forma, caracteŕısticas SIFT diferentes.

Ocurre cuando el conceptoCj
k es coincidente por su forma,Sil

j
k, con alguno de

los conceptos aprendidos por el roboti, pero por sus caracterı́sticas locales SIFT,

SIFT
j
k , se detecta que el concepto es complementario a los objetos conocidos por

el roboti. En este tipo de información confusa pueden presentarse los dos subcasos

siguientes:

a) Objetos distintos: Los objetos distintos son aquellos que a pesar de tener

formas similares, tienen caracterı́sticas SIFT que permiten diferenciarlos.

b) Mismo objeto: Los objetos tienen la misma forma pero a pesar de que sus

caracterı́sticas SIFT indican que que se trata de objetos distintos, en realidad

se trata del mismo objeto visto desde puntos de vista diferentes.
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Haciendo uso de la expresión 4.8 y empleando los vectores deprobabilidades PCA

(vi
P ) y SIFT (vi

S) definidos en la sección de pre-análisis de conceptos individuales (cf.

4.7.1), el roboti es capaz de determinar la existencia de información confusa entre los

conceptosCi
l y C

j
k.

ObjConfu(k,l) =



























1 Si vi
S(k,l)

≥ umbralProba y vi
P(k,l)

< umbralProba(T ipo1)

1 Si vi
P(k,l)

≥ umbralProba y vi
S(k,l)

< umbralProba(T ipo2)

0 En otro caso

(4.8)

Independientemente del tipo de confusión, ambas son resueltas como si se tratara de

un nuevo objeto. Dado que el roboti no tiene forma de determinar, empleando únicamente

la información con la que cuenta, que se trata del mismo objeto o que es en realidad un

nuevo objeto. Por lo tanto, la confusión se resuelve empleando la fusión de conceptos del

caso de información complementaria descrita en la sección 4.7.3.

Para el caso de la confusión del tipo 2, es el supervisor el que detecta que se trata

del mismo objeto pero visto por los robots desde puntos de vista distintos. Para que los

robots sean capaces de resolver este tipo de confusión de forma automática, es necesario

incrementar la evidencia conocida por los robots, es decir,es necesario al menos un nue-

vo concepto de una tercera vista del objeto, el cuál contenga información parcial de las

vistas de los dos conceptos que resultaron ser confusos. Si un robot es capaz de obtener

esta tercer vista del objeto, la confusión puede resolverse de la misma forma como se

indica en la sección de información coincidente (cf. sección 4.7.2), fusionando en un solo

concepto a los tres conceptos anteriormente mencionados, realizando la fusión por pares

de conceptos. En la sección 5.3.3.2 se proporciona un ejemplo de esta situación. En dicho

ejemplo se supone que un robot es capaz de obtener automáticamente la tercer vista del

objeto.
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4.8. Reconocimiento de objetos

El reconocimiento de objetos se basa en las probabilidades PCA, SIFT y la fusión

Bayesiana de las probabilidades PCA y SIFT, que indican la probabilidad de que un nuevo

objeto se clasifique con alguno de los objetos de entrenamiento.

A continuación presentamos el reconocimiento de objetos empleando las caracterı́sti-

cas PCA y SIFT (provenientes o de los conceptos individualeso de los conceptos colecti-

vos). Posteriormente, presentamos la fusión Bayesiana delas probabilidades PCA y SIFT

para el reconocimiento de objetos.

4.8.1. Reconocimiento empleando caracterı́sticas PCA

El reconocimiento de objetos empleando las caracterı́sticas globales PCA consiste en

obtener las probabilidades de clasificación PCA,probaPCA, de una imagen de prueba

dadas las proyecciones PCA de los objetos de entrenamiento.

En el Algoritmo 4.1Reconocimiento de objetos empleando PCA se realiza el

cálculo de las probabilidades PCA. Este algoritmo recibe como parámetro de entrada la

imagen de prueba,imgTest. Como variables globales recibe el número de objetos de en-

trenamiento,n; el número de eigenvectores empleados,nEigens; la matriz de proyeccio-

nes de los objetos de entrenamiento,matProysTrain; y un valor de distancia máximo

determinado experimentalmente,umbralMax, que permite establecer cuándo las pro-

yecciones de dos objetos son completamente distintas, es decir, si la distancia entre las

proyecciones de dos objetos es mayor o igual a este valor de umbral máximo, se considera

que los objetos son completamente distintos entre sı́.

A continuación describimos el Algoritmo 4.1 de reconocimiento de objetos emplean-

do las caracterı́sticas PCA de los conceptos individuales ode los colectivos.

En primer lugar se detecta si la imagen de prueba contiene a unobjeto empleando el

esquema descrito en la sección 4.5.1. Si fue el caso, se obtiene la silueta,imgSilueta, del

objeto contenido en la imagen de prueba segmentada. Posteriormente, se proyecta dicha

silueta al eigenespacio del robot actual,eigens, y se obtiene un vector que contiene la
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proyección de la silueta del objeto de prueba,vectProys. Para obtener la probabilidad

de que la proyección de la imagen de prueba pertenezca a la clase de alguno de los ob-

jetos de entrenamiento, se obtienen en el vectordist las distancias Euclidianas entre las

proyecciones de los objetos de entrenamiento contenidas enla matrizmatProysTrain

y la proyección de la silueta de pruebas,vectProys. Si la distancia de la proyección

de la imagen de pruebas dado el objeto de entrenamientol es mayor que el valor de

distancia máximo, es decir, sidist[l] > umbralMax, entonces la probabilidad PCA

seráprobaPCA[l] = 0.01, lo cual indica que el objeto de prueba es completamente

distinto al objeto de entrenamientol. En otro caso, la probabilidad PCA se calcula de

la siguiente manera,probaPCA[l] = 1− dist[l]
umbralMax

.



4.8. RECONOCIMIENTO DE OBJETOS 71

Algoritmo 4.1. Reconocimiento de objetos empleando PCA

Datos globales:Número de objetos de entrenamiento,n; número de eigenvectores emplea-

dos,nEigens; matriz de proyecciones de los objetos de entrenamientomatProysT rain

de dimensionesn× nEigens; valor de distancia máxima determinado experimentalmente

umbralMax.

Datos locales:Imagen en escala de grisesimgSilueta de dimensiones200× 100 pı́xeles;

vector de proyecciones de la imagen de prueba,vectProys; vector de distancias,dist; vec-

tor que contiene las probabilidades calculadas,probaPCA; valor booleano,objDetectado;

valor entero,ind; valor flotante,suma.

Datos de entrada: Imagen de prueba,imgTest.

Datos de salida: Clase del objeto de pruebas,Cl.

1. Detectar objeto en la imagen de pruebaimgTest. Si hay un objeto regresar

objDetectado = 1, en otro caso,objDetectado = 0.

2. Si objDetectado = 1 entonces

2.1 Obtener la siluetaimgSilueta de la imagen de prueba segmentada.

2.2 Proyectar la siluetaimgSilueta al eigenespacio empleando los primeros

nEigens eigenvectores, lo que genera como resultado un vector de proyec-

cionesvectProys de dimensiónnEigens.

2.3 Para l← 1 hastan

2.3.1 Calcular la distancia Euclidiana de la proyecciónvectProys a la pro-

yección del objeto de entrenamientol. El proceso se muestra a conti-

nuación:

suma← 0

Para r ← 1 hastanEigens

suma← suma + (matProysT rain[l][r]− vectProys[r])2

dist[l]← √suma

Continúa en la siguiente ṕagina...
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Algoritmo 4.1. Reconocimiento de objetos empleando PCA (Continuación)

2.3.2 Calcular la probabilidad de que la proyección de la imagenimgSilueta

pertenezca a la clase del objetol de entrenamiento. Para lo cual se realiza

lo siguiente:

Si dist[l] > umbralMax entonceslas proyecciones son completamen-

te distintas:

probaPCA[l]← 0.01

En otro caso

probaPCA[l]← 1− dist[l]
umbralMax

Fin si

2.4 Obtener el ı́ndiceind con mayor probabilidad del vectorprobaPCA, y deter-

minar la clase de la imagen de prueba como:Cl ← ind.

2.5 RegresarCl.

Fin si

Fin del algoritmo

4.8.2. Reconocimiento empleando caracterı́sticas SIFT

El reconocimiento de objetos empleando las caracterı́sticas locales SIFT de los objetos

consiste en obtener las probabilidades de clasificación SIFT, probaSIFT , del conjunto

de SIFT de una imagen de prueba,ConjSift, dados los conjuntos de SIFT de los objetos

de entrenamiento,ConjSiftTrain.

En el Algoritmo 4.2Reconocimiento de objetos empleando caracterı́sti-

cas SIFT, se realiza el cálculo de las probabilidades SIFT. Este algoritmo recibe como

parámetro de entrada una imagen de pruebas. Como variablesglobales, el algorimo recibe

el número de objetos de entrenamiento,n; el conjunto de caracterı́sticas SIFT de los ob-

jetos de entrenamiento,ConjSiftTrain; y un valor que indica el promedio máximo de

coincidencias con el cual determinamos que dos conjuntos deSIFT contienen la misma

información,promCoin. A continuación describimos el funcionamiento del Algoritmo
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4.2.

Por cada conceptol (que puede provenir de los conceptos individuales o colectivos del

robot actual) se calcula el número de SIFT coincidentes entre el conjunto de SIFT de la

imagen de prueba y el conjunto de SIFT de los conceptos de entrenamiento, y se almacena

el número de coincidencias en el vector de coincidencias enla posición correspondiente,

vectcoin[l].

Para determinar las coincidencias entre dos conjuntos de SIFT, se utiliza la función

de David G. Lowe decoincidencias(Lowe (2004)). Empleaknny BBF (Best Bin First)

para determinar que dos puntos SIFT son coincidentes. A continuación presentamos una

breve descripción del funcionamiento de la función decoincidencias:

Construir un árbolkd-treeempleando losn1 puntos SIFT correspondientes al con-

cepto que representa al objeto de entrenamientol.

Por cada punto SIFTk del conjunto de SIFT del objeto de pruebas, que tienen2

SIFT en total, buscar en el árbolkd-treea sus dos vecinos más cercanos.

Obtener las distancias Euclidianas entre los descriptoresdel puntok y los descrip-

tores de los 2 vecinos más cercanos antes detectados,d0 y d1.

Considerar que el punto SIFTk coincide con su primer vecino más cercano, siempre

y cuando la distancia Euclidiana del vecino más cercano,d0, sea menor que la

distancia del segundo vecino más cercano multiplicado porun factor constante,

d1× umbral. Por lo tanto sid0 < d1× umbral entonces se considera que el punto

SIFT vecinod0 del puntok es coincidente, por lo cual se incrementa el número de

SIFT coincidentes en 1.

Si el número de SIFT coincidentes con el objetol, es decir,vectcoin[l], es mayor o igual

al promedio de coincidenciaspromCoin (determinado experimentalmente), se considera

que la probabilidad SIFT de que el objeto de pruebas se parezca a la clase del objeto de

entrenamientol esprobaSIFT [l] = 1.0. Lo cual implica que el objeto de pruebas se
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clasifica con el objetol. En otro caso, se obtiene la probabilidad SIFT dependiendo del

número de SIFT coincidentes, es decir,probaSIFT [l] = vectcoin[l]
promCoin

.

Algoritmo 4.2. Reconocimiento de objetos empleando caracterı́sticas SIFT (Scale Inva-

riant Feature Transform)

Datos globales:Número de objetos de entrenamiento,n; vector de apuntadores a los con-

juntos de SIFT de los objetos de entrenamiento,ConjSiftT rain; promedio de coinciden-

cias determinado experimentalmente,promCoin.

Datos locales: Imagen a color del objeto segmentadoimgSegmentada de dimensiones

200 × 100 pı́xeles; apuntador al conjunto de SIFT de la imagen de prueba, ConjSift;

vector de enteros que contiene el número de coincidencias,veccoin; vector que contiene las

probabilidades,probaSIFT ; ı́ndice que apunta a la posición con mayor probabilidad del

vectorprobaSIFT , ind.

Datos de entrada: Imagen de prueba,imgTest.

Datos de salida: Clase del objeto de pruebas,Cl.

Este algoritmo emplea la funciónCoincidenciasde David G. Lowe que permite calcular el

número de SIFT en común entre dos conjuntos de SIFT. Empleaknny BBF (Best Bin First)

para determinar que dos puntos SIFT son coincidentes.

1. Detectar objeto y segmentarlo de la imagen de pruebaimgTest y dejarlo en la ima-

genimgSegmentada. En caso de que la imagen de prueba no contenga a ningún

objeto, es decirimgSegmentada = 0, terminar.

2. Si imgSegmentada 6= 0 entonces

2.1 Extraer de la imagenimgSegmentada su conjunto de caracterı́sticas SIFT,

ConjSift.

2.2 Para l← 1 hastan

2.2.1 Obtener el número de coincidencias SIFT entre el conjunto de

SIFT del objeto de entrenamientol con el conjunto de SIFT de la

imgSegmentada:

vectcoin[l] ← Coincidencias(ConjSiftT rain[l], ConjSift).

Continúa en la siguiente ṕagina...
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Algoritmo 4.2. Reconocimiento de objetos empleando caracterı́sticas SIFT (Continua-

ción)

2.2.2 Calcular la probabilidad de que la imagenimgSegmentada pertenezca

a la clase de alguno de los objetos de entrenamiento. Para lo cual se

realiza lo siguiente:

Si vectcoin[l] > promCoin entonces

probaSIFT [l]← 1

En otro caso

probaSIFT [l]← veccoin[l]

promCoin
+ 0,01

Fin si

2.3 Obtener el ı́ndiceind del valor con mayor probabilidad del vector

probaSIFT , y determinar la clase de la imagen de prueba como:Cl← ind.

2.4 RegresarCl.

Fin si

Fin del algoritmo

4.8.3. Reconocimiento empleando la fusión Bayesiana

El reconocimiento de objetos empleando la fusión Bayesiana de las probabilidades

PCA y SIFT obtenidas previamente, se basa en la fusión de lasprobabilidades PCA y

SIFT para determinar en conjunto la clase de una imagen de prueba. Si ambos clasifi-

cadores, es decir, el clasificador basado en las caracterı́sticas PCA o el basado en las

caracterı́sticas SIFT determinan con poca probabilidad que la clase de un objeto de prue-

ba es la misma, empleando la fusión Bayesiana para combinarlas evidencias de los PCA

y los SIFT, se determinará con mayor confianza la clase del objeto de prueba dado.

En el Algorimo 4.3Reconocimiento de objetos empleando fusión Bayesiana

se realiza el cálculo de las probabilidades BayesianasPB dadas las probabilidades PCA

y SIFT de entrada (probaPCA representadas porPP y probaSIFT representadas por

PS). Las probabilidades PCA y SIFT consisten en dos vectores dedimensionesn, don-
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den es el número de objetos de entrenamiento conocidos.Éstos vectores contienen las

probabilidades de que el objeto de prueba se clasifique con cada uno de los objetos de

entrenamiento, es decir, indican qué tanto se parece el objeto de prueba a los objetos de

entrenamiento. El cálculo de las probabilidades PCA y SIFTpara el reconocimiento de

objetos se explica en las secciones 4.8.1 y 4.8.2. Finalmente, por cada conceptol aprendi-

do en el entrenamiento (tanto para los conceptos individuales como para los colectivos),

se obtiene la fusión Bayesiana de las probabilidadesPP [l] y PS[l] como se muestra en la

ecuación 2.4 de la sección 2.7.

Algoritmo 4.3. Reconocimiento de objetos empleando fusión Bayesiana

Datos globales:Número de objetos de entrenamiento,n.

Datos locales:Valor de probabilidad unitaria,Pu; vector que contiene la fusión Bayesiana

de las probabilidades PCA y SIFT,PB; ı́ndice que apunta a la posición con mayor probabi-

lidad del vectorPB , ind.

Datos de entrada: Vector de probabilidades PCA,PP ; vector de probabilidades SIFT,PS .

Datos de salida: Clase que obtiene la mayor probabilidad,Cl.

1. Pu ← 1/n

2. Para l← 1 hastan

2.1 Calcular para cada objetol la fusión Bayesiana empleando la derivación de la

regla de Bayes para dos evidencias,PP [l] y PS [l].

PB[l]← PP [l]×PS[l]×Pu
(

PP [l]×PS[l]×Pu

)

+

(

(1−PP [l])×(1−PS [l])×(1−Pu)

)

3 Obtener el ı́ndiceind del valor con mayor probabilidad del vectorPB, y determinar

la clase con mayor probabilidad como:Cl ← ind.

4 RegresarCl.

Fin del algoritmo
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4.9. Śıntesis

En este capı́tulo se revisaron los tipos de objetos a emplearen el presente trabajo, los

cuales son combinaciones de objetos simétricos verticalmente, y no simétricos vertical-

mente, cuyas texturas pueden ser recurrentes, no recurrentes o lisas.

Asimismo, en este capı́tulo se proporciona una breve justificación del porqué emplear

los tipos de caracterı́sticas globales PCA y locales SIFT para conformar a los conceptos

individuales y colectivos, ya que ambos tipos de caracterı́sticas son complementarias entre

sı́.

Posteriormente se describieron los cuatro módulos de los que consta cada robot del

sistema, es decir, el módulo de entrenamiento individual,el de comunicación, el de análi-

sis y fusión de conceptos y el de reconocimiento de objetos.

El módulo de entrenamiento individual permite a un robot obtener un concepto in-

dividual por cada objeto de entrenamiento visto por él. El concepto individual se forma

por los conceptos individuales PCA y SIFT que se extraen de una secuencia de imágenes

vistas por el robot correspondientes a un objeto en particular en el entrenamiento PCA y

en el entrenamiento SIFT, respectivamente.

El módulo de comunicación permite a los robots realizar los dos tipos de aprendizaje

cooperativo, el del aprendizaje cooperativo fuera de lı́nea y el del aprendizaje cooperati-

vo en lı́nea. En el primero la compartición de conceptos se realiza una vez que el robot

ha realizado el entrenamiento individual para aprender conceptos individuales de todos

los objetos de entrenamiento observados por él mismo. En elaprendizaje cooperativo en

lı́nea, la compartición de conceptos individuales se realiza después de que en el entrena-

miento individual se ha aprendido un concepto por cada objeto de entrenamiento.

El módulo de análisis y fusión de conceptos permite detectar tres tipos de informa-

ción entre los conceptos individuales propios y compartidos por los robots, es decir, la

existencia de información coincidente, de información complementaria y de información

confusa. Por información coincidente nos referimos a que los conceptos que se están ana-

lizando corresponden al mismo objeto, por tanto una vez detectada la coincidencia entre
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los conceptos se realiza la fusión de datos consistente en agregar la nueva información no

existente en alguno de los conceptos, lo cuál permite teneruna representación más com-

pleta del objeto en cuestión. Por información complementaria se entiende que el concepto

compartido es completamente distinto a los conceptos individuales existentes en el robot

actual, es decir, el objeto aprendido por el robotj es un nuevo objeto para el roboti, y

por tanto la fusión necesaria implica agregar el concepto compartido a los conceptos co-

lectivos del roboti. Por información confusa se entiende que los dos robots aprendieron

objetos que son similares o por forma o por caracterı́sticaslocales SIFT, en este caso, la

fusión de datos a realizar consiste en agregar el concepto compartido que generó la confu-

sión al conjunto de conceptos del robot actual, ya que se considera como un nuevo objeto

aún cuando es similar en alguna caracterı́stica a al menos uno de los objetos previamente

aprendidos por el robot actual. A los conceptos resultantesde la fusión de datos se les

conoce como conceptos colectivos.

El módulo de reconocimiento de objetos permite emplear tanto los conceptos indivi-

duales como los conceptos colectivos por separado para obtener la clase de algún objeto

de prueba visto por el robot. El módulo de reconocimiento deobjetos se divide en tres

partes: el reconocimiento empleando únicamente caracterı́sticas PCA, el reconocimien-

to empleando caracterı́sticas SIFT, y el reconocimiento empleando la fusión Bayesiana

de las caracterı́sticas PCA y SIFT. En este último se combinan las evidencias PCA y

SIFT para determinar con mayor confianza la clase del objeto de pruebas dado. El re-

conocimiento de objetos empleando la fusión Bayesiana, esel que permite a los robots

determinar finalmente la clase de los objetos de prueba.

El enfoque propuesto contiene varios aspectos novedosos.

1. Permite aprender cooperativamente conceptos de objetosa partir de la información

adquirida individualmente por los robots del sistema; con lo anterior, los robots en-

riquecen sus conceptos individuales fusionándolos con los conceptos compartidos

por el otro robot del sistema. Por lo tanto, los robots puedenaprender conceptos de

objetos no vistos por ellos mismos durante el entrenamiento.
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2. Los robots aprenden en lı́nea empleando aprendizaje no-supervisado tanto concep-

tos individuales como colectivos sin conocer la cantidad ası́ como el tipo de objetos

a aprender, es decir, un robot puede observar a más objetos en el entrenamiento u

observar a un mismo objeto en más de una ocasión, u observarnuevos objetos.

3. Se utilizan caracterı́sticas globales PCA y locales SIFTque son complementarias

entre sı́ y se transforman a probabilidades mediante funciones de distancia. Lo ante-

rior permite: realizar el análisis y fusión de conceptos para determinar la existencia

de información coincidente, complementaria y confusa; y realizar la fusión Baye-

siana de las caracterı́sticas PCA y SIFT para el reconocimiento de objetos.
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Caṕıtulo 5

Experimentos y Resultados

En este capı́tulo presentamos los experimentos realizadosdivididos en tres tipos: ex-

perimentos de aprendizaje individual de conceptos, experimentos de aprendizaje coope-

rativo de conceptos y experimentos generales de aprendizaje cooperativo de conceptos.

Experimentos de aprendizaje individual de conceptos:Un sólo robot aprende

conceptos individuales de distintos objetos.

Experimentos por casos de aprendizaje cooperativo de conceptos: Se prueba de

forma individual, es decir, por caso, la detección de los tres tipos de información y

su fusión en un único concepto colectivo.

Experimentos combinados de aprendizaje cooperativo de conceptos:Se com-

binan los tres tipos de información en cada uno de los experimentos. Además, el

aprendizaje cooperativo de conceptos se realiza tanto fuera de lı́nea como en lı́nea.

Por cada experimento se presentan los resultados obtenidosen el reconocimiento de ob-

jetos y se realiza una evaluación cuantitativa de los conceptos individuales y colectivos

adquiridos utilizando la métrica definida en la siguiente sección.

81
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5.1. Criterios de evaluacíon

Los criterios de evaluación se basan en los porcentajes de clasificación obtenidos apli-

cando cada uno de los conceptos, tanto individuales como colectivos, adquiridos por los

robots del sistema. Los porcentajes de evaluación se determinan empleando de forma

independiente los resultados obtenidos en el reconocimiento de objetos usando los clasi-

ficadores PCA, SIFT y la fusión Bayesiana de ambos.

Los porcentajes de clasificación (PC) para el clasificador basado en las caracterı́sticas

PCA, para el clasificador basado en las caracterı́sticas SIFT y para la fusión Bayesiana

SIFT-PCA, se obtienen de acuerdo a la ecuación 5.1:

PC =
NC

NT

(5.1)

dondeNC es el número de imágenes en donde el objeto se clasificó correctamente con

una probabilidad mayor o igual a0.6 (criterio establecido para aceptar como correcta

una clasificación),NT es el número total de imágenes consideradas en donde aparece un

objeto de prueba completo.

5.2. Experimentos de aprendizaje individual de

conceptos

En esta sección describimos los principales experimentosde aprendizaje individual

de conceptos y el uso de dichos conceptos para el reconocimiento de objetos empleando

un único robot del sistema multi-robot. El objetivo de estos experimentos fue medir la

capacidad del reconocimiento de objetos empleando de formaseparada las caracterı́sticas

globales PCA, las caracterı́sticas locales SIFT y la fusión Bayesiana de ambas.

En estos experimentos se utilizaron los seis objetos distintos que se muestran en la

figura 5.1. Dichos objetos son simétricos verticalmente y por sus caracterı́sticas locales

hay objetos no recurrentes, e.g., Figura 5.1 (b)-(f), y objetos sin caracterı́sticas locales,

como es el caso del objeto de la Figura 5.1 (a).
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(a) Lata (azul) (b) Pelota1 (c) Botella

(d) Cono (e) Pelota2 (f) Lata (coca)

Figura 5.1: Objetos de entrenamiento empleados en los experimentos individuales.

En estos experimentos los objetos se colocaron en lı́nea separados por una distancia

de30 cm entre sı́ aproximadamente. La distancia de30 cm entre los objetos permite que

el robot no observe a más de un objeto durante el entrenamiento.

A continuación se presenta el entrenamiento individual y los resultados de reconoci-

miento de objetos de un experimento que representa de forma general a los experimentos

individuales realizados.

5.2.1. Entrenamiento individual

El entrenamiento individual de un robot se realiza empleando los seis objetos que se

muestran en la figura 5.1. En este experimento el robot sigui´o una trayectoria en lı́nea

recta de forma paralela a la ubicación de los objetos de entrenamiento con su cámara

apuntando hacia los objetos. La distancia promedio entre latrayectoria seguida por el

robot y los objetos fue de40 cm aproximadamente. En promedio, el robot capturó una

imagen por cada2 cm de distancia avanzados.

Del total de imágenes capturadas por el robot (120 imágenes), únicamente71 fueron
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seleccionadas por el robot por contener algún objeto de interés empleando el esquema

de detección de objetos de la sección 4.5.1. De las imágenes seleccionadas el robot de-

tectó automáticamente seis bloques de imágenes, correspondientes a los seis objetos de

entrenamiento. El número de imágenes que cada bloque de imágenes puede contener es

variable, pues el robot captura y selecciona por si mismo lasimágenes que contienen a

algún objeto. En este caso influye el ruido que pueda existiren las imágenes capturadas,

por ejemplo, el brillo, bajo contraste entre el objeto y el fondo del ambiente, ası́ como el

tamaño de los objetos que no es homogeneo. Cada bloque de im´agenes detectado por el

robot contiene el siguiente número de imágenes de entrenamiento:lata (azul), 8 imáge-

nes;pelota1, 14 imágenes;botella, 17 imágenes;cono, 18 imágenes;pelota2, 8 imágenes;

y lata (coca), 6 imágenes.

A partir de cada bloque de imágenes, es decir, por cada objeto de entrenamiento,

el robot aprende un concepto individual consistente en un vector de dimensiónnEigens

para las caracterı́sticas globales PCA y un conjunto de puntos SIFT para las caracterı́sticas

locales SIFT (ver sección 4.5).

En la figura 5.2 se muestran las proyecciones de los vectores aprendidos por el robot

por cada objeto de entrenamiento en el eigenespacio PCA. De forma correspondiente, los

puntos SIFT de cada objeto de entrenamiento se muestran gráficamente en la figura 5.3.

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

Figura 5.2: Experimento individual: Proyecciones de las siluetas de los objetos de entre-

namiento. a)lata (azul), b) pelota1, c) botella, d) cono, e)pelota2y f) lata (coca).
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(a) 0 SIFT (b) 991 SIFT (c) 568 SIFT (d) 954SIFT (e) 690SIFT (f) 1009SIFT

Figura 5.3: Experimento individual: Caracterı́sticas SIFT de los objetos de entrenamiento

y número de caracterı́sticas detectadas por cada objeto. a) lata (azul), b) pelota1, c) bote-

lla, d) cono, e) pelota2y f) lata (coca). Las bases de las flechas indican la ubicación de

los puntos SIFT, el tamaño de las flechas indica la magnitud del gradiente.

5.2.2. Reconocimiento de objetos

Para el reconocimiento de objetos el robot siguió una trayectoria similar a la descrita

en el entrenamiento individual en la que los objetos se encuentran en el mismo orden y

a una distancia promedio de40 cm del robot. El número de imágenes adquiridas por el

robot durante la prueba fue de95 imágenes, de las cuales11 corresponden al objetolata

(azul); 12 al objetopelota1; 16 al objetobotella; 14 al objetocono; 6 al objetopelota2; 6 al

objetolata (coca)y 30 imágenes que contenı́an objetos incompletos (consideradas como

ruido) o fondo del ambiente. Las30 imágenes antes mencionadas no son clasificadas por

el robot pues no contienen objetos. El tiempo total del recorrido fue de aproximadamente

5 minutos.

En la figura 5.4 (a) se muestra la gráfica del reconocimiento de objetos empleando

únicamente las caracterı́sticas globales PCA aprendidaspor el robot. En la parte superior

de la gráfica se aprecian los objetos vistos por el robot en cada bloque de imágenes. En

la gráfica se presentan las probabilidades de clasificación de cada imagen de prueba para

cada objeto de entrenamiento. Las probabilidades de clasificación para el objeto de prueba

visto en ese bloque de imágenes en su clase correspondiente, en general, son mayores que



86 CAPÍTULO 5. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

las probabilidades de clasificación para el resto de objetos de entrenamiento. Sin embargo,

se observa que el clasificador confunde y atribuye probabilidades de clasificación altas a

objetos que tienen forma similar, como es el caso de los objetoslata (azul)y lata (coca)en

los bloques1 y 6, y de los objetospelota1y pelota2en los bloques2 y 5, respectivamente.

En la figura 5.4 (b) se muestran las gráficas del reconocimiento de objetos empleando

únicamente las caracterı́sticas locales SIFT. Como se puede apreciar en la gráfica, las

caracterı́sticas SIFT permiten discriminar entre objetossiempre y cuando el número de

caracterı́sticas SIFT coincidentes sea alto (del orden de80 puntos SIFT). Los principales

inconvenientes de este tipo de caracterı́sticas son: en algunas ocasiones no se pueden

obtener caracterı́sticas SIFT de los objetos, como ocurre en el objetolata (azul)del bloque

1; el número de caracterı́sticas es muy bajo como en el caso del objetoconodel bloque4;

dos o más objetos distintos en forma pueden tener las mismascaracterı́sticas SIFT y ser

confundidos entre sı́.

En la figura 5.4 (c) se muestran las gráficas del reconocimiento de objetos empleando

la fusión Bayesiana de las caracterı́sticas PCA y SIFT previamente aplicadas. La fusión

permite abordar los principales inconvenientes que tienenel reconocimiento de objetos

por caracterı́sticas globales PCA y por caracterı́sticas locales SIFT por separado. Por

ejemplo, para el caso del objetoconodel bloque4, las caracterı́sticas SIFT dieron en

promedio para el bloque completo una probabilidad de clasificación igual a0.26, y al fu-

sionarlas con las probabilidades de clasificación empleando los PCA, se pudo clasificar

correctamente al objeto en la mayorı́a de las imágenes de lasecuencia de pruebas con una

probabilidad promedio de0.69. Otro ejemplo ocurre para el objetolata (coca)al que el

clasificador PCA confunde con el objetolata (azul). Sin embargo, al considerar también

las probabilidades de clasificación SIFT fue posible clasificar correctamente al objeto con

una probabilidad promedio de0.92 dado que los objetos tenı́an caracterı́sticas SIFT dis-

tintas. Para el caso del objetolata (azul), se observa que la fusión PCA-SIFT no siempre

funciona, ya que no es posible determinar la clase del objetodebido a que no se cuenta

con caracterı́sticas SIFT del objeto (por ser un objeto liso), por lo tanto, no es posible

determinar su clase.
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(a)

(b)

(c)

Figura 5.4: Experimento individual de reconocimiento. En la parte superior de la imagen

se muestran los objetos de prueba y el orden de aparición. a)Probabilidades de clasi-

ficación empleando las caracterı́sticas globales PCA, b) probabilidades de clasificación

empleando las caracterı́sticas locales SIFT, c) probabilidades de clasificación empleando

la fusión Bayesiana de las caracterı́sticas PCA y SIFT.
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En la tabla 5.1 se muestran los porcentajes de clasificaciónobtenidos en el experimen-

to individual de reconocimiento de objetos. En la tabla 5.2 se muestran los porcentajes de

clasificación promedio de seis experimentos en los que se varió el número de objetos, el

tipo de objetos y el orden de los objetos. De acuerdo a la tabla5.2 se puede apreciar que al

fusionar ambos clasificadores, el porcentaje de clasificación Bayesiana disminuye respec-

to al porcentaje del clasificador PCA. Sin embargo, como se aprecia en los resultados de

cobertura de la sección 5.3.4, los conceptos individualesempleando la fusión Bayesiana

son mejores.

Tabla 5.1: Porcentajes de clasificación obtenidos en el experimento individual.

Porcentajes de clasificación del experimento individual

PCA SIFT Fusión Bayesiana (PCA-SIFT)

58 % 49 % 88.2 %

Tabla 5.2: Porcentajes de clasificación promedio obtenidos de seis experimentos indivi-

duales.

Porcentajes de clasificación promedio

PCA SIFT Fusión Bayesiana (PCA-SIFT)

84.94 % 67.88 % 80.18 %

En el presente experimento de aprendizaje individual de conceptos se abordaron aque-

llos casos en los que tanto las caracterı́sticas PCA como lascaracterı́sticas SIFT fallan

individualmente. Sin embargo, se demostró experimentalmente que al emplear la fusión

Bayesiana de ambas caracterı́sticas, es posible detectar correctamente la clase de los ob-

jetos en la mayor parte de los casos. Se detectaron problemasde clasificación al emplear

la fusión Bayesiana cuando no se puede extraer evidencia SIFT de los objetos de entrena-

miento.
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5.3. Experimentos por casos de aprendizaje cooperativo

de conceptos

En esta sección describimos tres tipos de experimentos en los que se abordan los tres

tipos de información por separado, es decir, experimentoscon información coincidente,

complementaria y confusa. Los objetivos de estos experimentos fueron, que los robots de-

terminen el tipo de información compartida entre ellos, fusionar los conceptos colectivos

de acuerdo al tipo de información detectada, y medir la capacidad del reconocimiento de

objetos empleando los conceptos individuales y los colectivos adquiridos por los robots

del sistema.

A continuación se presentan los experimentos realizados.

5.3.1. Experimento con informacíon coincidente

Para este experimento, dado que los dos robots capturaron imágenes durante el en-

trenamiento individual de los mismos objetos, la información coincidente ocurre tanto

por la forma de los objetos como por las caracterı́sticas locales SIFT. El tipo de objetos

empleados en la prueba son simétricos verticalmente por suforma y del tipo recurrentes

por sus caracterı́sticas locales. En la figura 5.5 se muestran los objetos de entrenamiento

aprendidos por los dos robots del sistema.

Una vez que cada robot entrenó individualmente empleando las secuencias de imáge-

nes adquiridas por ellos mismos a lo largo de una trayectoriapreviamente definida, es

decir, una vez que los robots aprendieron conceptos individuales de los objetos de en-

trenamiento como se indica en la sección 4.5.2, ambos robots comparten entre sı́ sus

conceptos individuales para su posterior análisis.

En las tablas 5.3 y 5.4 presentamos los vectores de probabilidades calculados por los

robots 1 y 2 durante el experimento. Por cada concepto compartido, cada robot realiza: 1)

el pre-análisis de conceptos individuales de la sección 4.7.1 tomando en cuenta a los con-

ceptos actualmente conocidos por el robot que se encuentra realizando el pre-análisis. En
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(a) (b) (c) (d)

Figura 5.5: Objetos de entrenamiento del experimento con información coincidente. (a)

Cono, (b) Botella, (c) Pelotay (d) Botella 2. Los cuatro objetos empleados corresponden

a la clase de objetos simétricos verticalmente, y por sus caracterı́sticas locales pertenecen

a la clase de objetos recurrentes.

este punto se obtiene un vector de probabilidades distinto por cada concepto compartido.

2) Cada robot detecta el tipo de información de acuerdo al vector de probabilidades recién

calculado y 3) cada robot fusiona conceptos de acuerdo al tipo de información detectada.

Las probabilidades de las tablas 5.3 y 5.4 indican qué tantose parecen los objetos

aprendidos por los robots 1 y 2 empleando las caracterı́sticas globales PCA (ver tablas

v1
P y v2

P ) y las caracterı́sticas locales SIFT (ver tablasv1
S y v2

S). En negritas se muestran

las probabilidades que indican la existencia de informaci´on coincidente entre los objetos

vistos por el robot 1 (R1) y los objetos vistos por el robot 2 (R2).

ObjCoin(k,l) =











1 Si vP(k,l)
≥ umbralProba y vS(k,l)

≥ umbralProba

0 En otro caso
(5.2)

DondeumbralProba es un valor de probabilidad determinado experimentalmenteigual

a 0.65, dicho valorumbralProba es el mismo en todos los experimentos realizados. El

valor dado aumbralProba fue elegido después de realizar una serie de experimentos

en los que se observó que dicho valor de umbral permite detectar cuáles conceptos son

coincidentes tanto por forma como por caracterı́sticas locales SIFT. Además, el valor de

umbralProba elegido no permite fusionar conceptos que no corresponden al mismo ob-

jeto, es decir, conceptos complementarios o confusos. Por ejemplo, si se hubiera elegido
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Tabla 5.3: Vectores de probabilidades PCA y SIFT obtenidos por el robot 1.

Vectores de probabilidades PCA (v1
P ) Vectores de probabilidades SIFT (v1

S)

Objetos R1 Objetos R1

Objetos R2

(Comparti-

dos)

Cono Botella Pelota Botella 2 Objetos R2

(Comparti-

dos)

Cono Botella Pelota Botella 2

Cono 0.84 0.38 0.22 0.41 Cono 1.00 0.13 0.36 0.07

Botella 0.48 0.78 0.42 0.62 Botella 0.12 1.00 0.30 0.21

Pelota 0.24 0.46 0.87 0.38 Pelota 0.04 0.10 1.00 0.12

Botella 2 0.40 0.60 0.35 0.70 Botella 2 0.10 0.32 0.10 1.00

Tabla 5.4: Vectores de probabilidades PCA y SIFT obtenidos por el robot 2.

Vectores de probabilidades PCA (v2
P ) Vectores de probabilidades SIFT (v2

S)

Objetos R2 Objetos R2

Objetos R1

(Comparti-

dos)

Cono Botella Pelota Botella 2 Objetos R2

(Comparti-

dos)

Cono Botella Pelota Botella 2

Cono 0.84 0.48 0.24 0.42 Cono 1.00 0.07 0.09 0.27

Botella 0.41 0.78 0.47 0.63 Botella 0.20 1.00 0.20 0.20

Pelota 0.23 0.45 0.87 0.33 Pelota 0.01 0.05 1.00 0.04

Botella 2 0.43 0.65 0.38 0.70 Botella 2 0.10 0.15 0.12 1.00

un valor menor al0.65 para la variableumbralProba, el robot 1 habrı́a detectado como

conceptos coincidentes además de los marcados en negritasen la tabla 5.3 (v1
P ), a los

conceptosBotella (concepto compartido por R2) conBotella 2(concepto aprendido por

R1) y Botella 2(concepto compartido por R2) conBotella(concepto aprendido por R1).

Si se hubiera elegido un valor deumbralProba mayor que0.65, dos conceptos coinci-

dentes deberı́an tener un mayor grado de coincidencias tanto por su forma como por sus

caracterı́sticas locales SIFT para ser fusionados.
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Empleando los vectores de probabilidades de las tablas 5.3,5.4 y la expresión 5.2,

ambos robots son capaces de determinar la existencia o no de información coincidente

entre los conceptosl y k aprendidos por el robot 1 y 2, respectivamente.

Las tablas 5.3 y 5.4 contienen a los cuatro vectores de probabilidades obtenidos du-

rante el análisis de los conceptos compartidos por los robots 1 y 2, respectivamente. Los

renglones de las tablas representan al vector de probabilidades obtenido por cada con-

cepto compartido. Las columnas indican el parecido entre elconcepto compartido y el

concepto conocido por el robot correspondiente.

La expresión 5.2 permite determinar que un conceptol aprendido por un robot, por

ejemplo el robot 1, es coincidente con un conceptok aprendido por otro robot, por ejemplo

el robot 2, siempre y cuando las probabilidadesv1
P(k,l)

y v1
S(k,l)

sean mayores o iguales

que el valorumbralProba en la columnal de la tabla 5.3 (v1
P y v1

S) para el vector de

probabilidadesk. Este proceso se realiza también en el robot 2 empleando susvectores

de probabilidades correspondientes (ver tabla 5.4).

Una vez determinada la coincidencia entre los conceptosl y k indicada porObjCoin(k,l) =

1, el robot realiza la fusión de conceptos como se presenta enla sección 4.7.2 de informa-

ción coincidente, con lo cual se van obteniendo paulatinamente los conceptos colectivos

en el robot que se encuentra realizando el proceso.

En las gráficas de las figuras 5.6, 5.7 y 5.8 se muestran los resultados de clasificación

de objetos empleando los conceptos individuales adquiridos por cada robot del sistema

y los resultados de clasificación empleando los conceptos colectivos. La secuencia de

pruebas se obtuvo dejando fijo al robot a una distancia de40 cm de los objetos, de modo

que capturó imágenes de los objetos que se le presentaron al rotarlos15◦ cada vez. En total

el robot capturó25 imágenes por cada objeto de pruebas. En las gráficas de probabilidades

se ilustra el promedio con el cual cada robot empleando sus conceptos individuales y

colectivos, reconoce al bloque de imágenes de cada objeto de prueba.

Como se muestra en la gráfica 5.7, las probabilidades de clasificación SIFT de los

objetosConoy Botella 2empleando los conceptos individuales son muy bajos, del or-

den de0.4, debido a que estos objetos contienen pocas variaciones en sus texturas, por lo
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Figura 5.6: Probabilidades de clasificación PCA del experimento con información coinci-

dente. En el experimento los dos robots aprendieron los mismos objetos de entrenamiento

a partir de secuencias de entrenamiento distintas. Las barras indican las probabilidades

de reconocimiento PCA empleando los conceptos individuales y los colectivos de cada

robot.

Figura 5.7: Probabilidades de clasificación SIFT del experimento con información coin-

cidente. Los conceptos colectivos empleados para obtener las barras de probabilidades

R1-R2 y R2-R1 se obtienen a partir del promedio de los SIFT coincidentes más los SIFT

complementarios entre los conceptos individuales coincidentes de cada robot.

cual no contienen gran cantidad de puntos SIFT que permitan su reconocimiento indivi-

dual. Sin embargo, puede observarse que al emplear la fusión de conceptos individuales

SIFT para éstos objetos coincidentes, las probabilidadesde clasificación SIFT aumentan
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Figura 5.8: Probabilidades de clasificación Bayesianas resultantes de la fusión de las pro-

babilidades de clasificación PCA y SIFT.

permitiendo para el caso del objetoConoel reconocimiento del bloque de imágenes co-

rrespondientes empleando los conceptos colectivos R1-R2 yR2-R1 con una probabilidad

superior a0.67.

Los porcentajes de clasificación empleando los conceptos individuales y los colectivos

se proporcionan en la tabla 5.5. Los porcentajes de clasificación se calculan como se

indica en la sección 5.1, es decir, se obtienen como la razón de la cantidad de imágenes

bien clasificadas que contienen a un objeto completo (con probabilidades superiores a0.6)

entre todas las imágenes de prueba que contienen a un objetocompleto. Los porcentajes

de clasificación se obtienen para evaluar el desempeño de los conceptos individuales y

colectivos en una tarea de reconocimiento de objetos.

Tabla 5.5: Porcentajes de clasificación del experimento con información coincidente.
Porcentajes de Clasificación

R1 R2 R1-R2 R2-R1

PCA 100.00 % 100.00 % 100.00 % 100.00 %

SIFT 35.71 % 40.81 % 69.38 % 67.34 %

Bayes 80.61 % 58.16 % 95.91 % 96.93 %

Discusíon y análisis. En los resultados de reconocimiento empleando los conceptos
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colectivos R1-R2 y R2-R1, se observa una ganancia promedio en términos generales.

Las barras R1-R2 y R2-R1 de la gráfica de la figura 5.7, representan la parte SIFT de

los conceptos colectivos y se obtienen del promedio de SIFT coincidentes, más los SIFT

complementarios del concepto compartido por el otro robot.

En el presente experimento el porcentaje de clasificación PCA fue muy alto en todos

los casos,100.00 %, debido a que los distintos objetos empleados tienen siluetas distin-

tas, lo que permite su correcta clasificación por forma. Porotro lado, los porcentajes de

clasificación SIFT empleando los conceptos individuales fue del35.71 % y del 40.81 %

de las imágenes de prueba, y empleando los conceptos colectivos fue del69.38 % y del

67.34 %. La razón principal por la que los porcentajes de clasificación SIFT son bajos

empleando tanto los conceptos individuales como los colectivos, se debe principalmente

a la textura de los objetos de prueba, es decir, algunos tienen texturas casi lisas de las cua-

les no es posible extraer caracterı́sticas SIFT. La fusiónBayesiana empleando tanto los

conceptos individuales como los colectivos permite mejorar los porcentajes de clasifica-

ción obtenidos al emplear únicamente caracterı́sticas SIFT para clasificar a las imágenes

de prueba. Para el caso de SIFT y Bayes, los porcentajes de clasificación empleando los

conceptos colectivos respecto a los individuales mejoran significativamente. En general,

es posible detectar coincidencias empleando el método propuesto siempre que los dos

robots obtengan durante su recorrdo de prueba vistas similares a las de los objetos de

entrenamiento.

Los porcentajes de clasificación95.91 % y 96.93 % obtenidos por los robot 1 y 2 al

emplear los conceptos colectivos, son menores que los porcentajes correspondientes obte-

nidos al emplear únicamente la parte PCA de los conceptos colectivos correspondientes.

A pesar de lo anterior, ambos robots clasifican a los objetos empleando la fusión Baye-

siana, ya que desconocen el tipo de objetos, es decir, si tienen formas distintas o no, o

texturas similares o no, pues la fusión Bayesiana posee mayor evidencia que permite la

clasificación en dichos casos.
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5.3.2. Experimento con informacíon complementaria

El objetivo de este experimento fue probar la capacidad de los robots para identificar la

existencia de información complementaria entre los conceptos propios y los compartidos.

La información complementaria ocurre cuando tanto por la forma de los objetos como

por sus caracterı́sticas locales SIFT, al menos un objeto delos aprendidos por el robot que

compartió sus conceptos individuales es distinto a todos los objetos aprendidos por el

robot actual.

En este experimento cada robot capturó imágenes de entrenamiento de dos conjuntos

distintos de objetos. En las figuras 5.9 y 5.10 se muestran losobjetos aprendidos por los

robots 1 y 2 respectivamente.

(a) Botella (b) Lata (c) Florero

Figura 5.9: Objetos de entrenamiento aprendidos por el robot 1.

(a) Pelota (b) Botella 2 (c) Delf́ın

Figura 5.10: Objetos de entrenamiento aprendidos por el robot 2.

La expresión 5.3 permite detectar la existencia de información complementaria entre
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los conceptos propios y los compartidos por los robots del sistema.

ObjComplek =



























1 Si vP(k,l)
< umbralProba y vS(k,l)

< umbralProba

∀ l, con 1 ≤ l ≤ numObjs

0 En otro caso

(5.3)

Dondek y l pueden representar a los objetos vistos por el robot 1 y 2 respectivamente (o

viceversa),numObjs es el número de objetos aprendidos por el robot que se encuentra

realizando el análisis,vP y vS son los vectores de probabilidades, yumbralProba es un

valor de probabilidad determinado experimentalmente igual a 0.65. Por lo tanto, cuando

ObjComplek = 1 indicará que el concepto compartidok es complementario a todos

los conceptos aprendidos por el robot actual, y por lo tanto se agregará como un nuevo

concepto colectivo en el robot actual.

En las tablas 5.6 y 5.7 presentamos los vectores de probabilidadesv1
P y v1

S calculados

por el robot 1 al emplear el pre-análisis de conceptos individuales de la sección 4.7.1. En

las tablas 5.6 y 5.7 se muestran en conjunto todos los pasos del pre-análisis realizado por

el robot 1, es decir, un paso por cada objeto compartido por elrobot 2 al robot 1 (represen-

tados por los distintos renglones de la tabla). Sin embargo,es importante mencionar, que

el proceso real seguido por el robot 1 fue: (i) por cada concepto compartido por el robot 2

(CcomR2), se realiza el pre-análisis de conceptos tomando en cuenta a todos los concep-

tos conocidos hasta ese momento por el robot 1, (ii) se determina el tipo de información

que genera el conceptoCcomR2 empleando los vectoresv1
P y v1

S y las expresiones 4.6,

4.7 y 4.8, y (iii) se realiza la fusión de conceptos correspondiente al tipo de información

detectada.

Por lo anterior, en las tablas 5.6 y 5.7 se muestran por rengl´on (correspondientes a cada

conceptoCcomR2), los resultados de los vectores de probabilidadesv1
P y v1

S obtenidos

entre todos los conceptos actualmente conocidos por el robot 1. Además, debido a que

todos los conceptos aprendidos por el robot 2 son complementarios a los aprendidos por

el robot 1, dichos conceptos (CcomR2) se van adquiriendo por el robot 1 en cada paso a

razón de la fusión de conceptos complementarios realizada. Los conceptos adquiridos por

el robot 1 en cada paso del análisis y fusión de conceptos seilustran a modo de ejemplo en
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la columna indicada por “Nuevos”, la cual se refiere a los nuevos conceptos adquiridos.

Es importante mencionar que el robot 1 desconoce la cantidadde nuevos conceptos a

adquirir durante el aprendizaje de conceptos colectivos, por lo cual, los nuevos conceptos

se incorporan conforme se detectan.

Tabla 5.6: Vectores de probabilidades PCA calculadas por elrobot 1.
Vectores de probabilidades PCA (v1

P )

Objetos R1

Conceptos individuales Nuevos conceptos

Objetos R2

(compartidos)

Botella Lata Florero Pelota Botella 2 Delf́ın

Pelota 0.46 0.57 0.33 - - -

Botella 2 0.64 0.59 0.24 0.37 - -

Delf́ın 0.46 0.47 0.40 0.44 0.42 -

Tabla 5.7: Matriz de probabilidades SIFT calculadas por el robot 1.
Vectores de probabilidades SIFT (v1

S)

Objetos R1

Conceptos individuales Nuevos conceptos

Objetos R2

(compartidos)

Botella Lata Florero Pelota Botella 2 Delf́ın

Pelota 0.13 0.13 0.05 - - -

Botella 2 0.20 0.22 0.03 0.09 - -

Delf́ın 0.24 0.07 0.08 0.07 0.26 -

En la tabla 5.8 se muestran los tipos de información detectada entre los conceptos del

robot 1 y 2, por cada vector de probabilidadesv1
P y v1

S calculado por el robot 1 (tablas

5.6 y 5.7). La palabra “Todos” en la columna “Objetos R1”, indica que el concepto de la

columna “Objetos R2” es complementario a todos los conceptos conocidos por el robot 1.

En la tabla 5.8 se muestran además los valores de los vectores de probabilidades corres-

pondientes a cada objetoCcomR2 compartido por el robot 2. En la columna “Tipo info.”
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se ilustra el tipo de información detectada por el robot 1 para el conceptok compartido

por el robot 2.

Tabla 5.8: Tipos de información detectada por el robot 1 (R1) en el experimento con

información complementaria. Paral = 1 hasta el total de conceptos conocidos por el

robot 1 en cada paso del análisis.
Tipos de información detectada por el robot 1.

Objetos R1 Objetos R2 v1
P v1

S Tipo info.

Todos Pelota v1
P(P elota,l)

< 0.65 v1
S(P elota,l)

< 0.65 Complementaria

Todos Botella 2 v1
P(Botella2,l)

< 0.65 v1
S(Botella2,l)

< 0.65 Complementaria

Todos Delf́ın v1
P(Delfin,l)

< 0.65 v1
S(Delfin,l)

< 0.65 Complementaria

En caso de que el valor dado al umbralumbralProba hubiera sido diferente, por

ejemplo, igual a0.5, los conceptosBotella 2(compartido por el R2) yBotella(aprendido

por el R1) habrı́an sido coincidentes por su forma pero no porsus caracterı́sticas SIFT (ver

tablas 5.6 y 5.7). Lo mismo ocurrirı́a para los conceptosPelotaconLata y Botella 2con

Lata. En estos casos, los conceptos habrı́an sido detectados como información confusa.

En las tablas 5.9 y 5.10 se presentan los vectores de probabilidadesv2
P y v2

S calculados

por el robot 2 durante el análisis de los conceptos compartidos por el robot 1.

Tabla 5.9: Vectores de probabilidades PCA calculados por elrobot 2.
Vectores de probabilidades PCA (v2

P )

Objetos R2

Conceptos individuales Nuevos conceptos

Objetos R1

(compartidos)

Pelota Botella 2 Delf́ın Botella Lata Florero

Botella 0.46 0.64 0.46 - - -

Lata 0.57 0.59 0.47 0.59 - -

Florero 0.33 0.24 0.40 0.27 0.31 -

En las gráficas de las figuras 5.11, 5.12 y 5.13, se muestran las probabilidades de clasi-
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Tabla 5.10: Vectores de probabilidades SIFT calculados porel robot 2.
Vectores de probabilidades SIFT (v2

S)

Objetos R2

Conceptos individuales Nuevos conceptos

Objetos R1

(compartidos)

Pelota Botella 2 Delf́ın Botella Lata Florero

Botella 0.05 0.16 0.20 - - -

Lata 0.07 0.16 0.13 0.55 - -

Florero 0.04 0.16 0.12 0.39 0.15 -

ficación empleando los conceptos individuales y los colectivos aprendidos por cada robot.

El número de imágenes de prueba capturadas por el robot de objetos completos para el

reconocimiento de objetos fue de127. El número de imágenes de prueba por cada bloque

de imágenes fue de:25 imágenes para el objetobotella, 25 imágenes para el objetolata,

14 imágenes para el objetoflorero, 25 para el objetopelota, 25 para el objetobotella 2y

13 para el objetodelf́ın. Las barras punteadas corresponden a los errores de clasificación

producidos por los clasificadores correspondientes. Estoserrores de clasificación ocurren

al emplear los conceptos individuales para el reconocimiento de objetos desconocidos, es

decir, para reconocer objetos con los cuales un robot no fue entrenado individualmente. Se

consideran como errores de clasificación si se obtienen probabilidades de reconocimiento

superiores a0.6 para objetos desconocidos, ya que se confunden y atribuyen probabili-

dades de clasificación a los objetos que tienen o forma similar o SIFT similares. Esto

significa que dar probabilidades de clasificación menores a0.6 a objetos desconocidos es

correcto, pues un robot no es capaz de clasificar correctamente objetos para los cuales no

fue entrenado.

En la gráfica de la figura 5.11, se aprecian en las dos primerascolumnas los errores

de clasificación producidos por los conceptos individuales al intentar reconocer objetos

desconocidos. Estos errores ocurren debido a que los PCA proyectan las siluetas de los

objetos desconocidos a alguna de las siluetas de los conocidos. Por ejemplo, en los pri-
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Figura 5.11: Probabilidades de clasificación PCA del experimento con información com-

plementaria. En el experimento los dos robots aprenden objetos distintos en el entrena-

miento. Las barras indican las probabilidades de clasificación empleando los PCA de los

conceptos individuales y colectivos. Las barras punteadasindican los errores de clasifica-

ción ocurridos al evaluar objetos desconocidos utilizando los conceptos individuales de

los robots 1 y 2.

Figura 5.12: Probabilidades de clasificación SIFT del experimento con información com-

plementaria. En este caso, empleando los conceptos individuales SIFT no hay confusión

durante el reconocimiento de objetos desconocidos.

meros tres bloques de la gráfica 5.11, el robot 2 desconoce a los objetosBotella, Lata y

Florero empleando sus conceptos individuales y los confunde con losobjetosBotella 2,

Botella 2y Delf́ın respectivamente. Ası́ mismo, el robot 1 desconoce a los objetosPelota,
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Figura 5.13: Probabilidades de clasificación Bayesiana resultantes de la fusión de las pro-

babilidades de clasificación PCA y SIFT. Al fusionar la evidencia de los SIFT y PCA, es

posible clasificar a los objetos con mayor confianza. Además, se resuelven los errores de

clasificación generados por los PCAs.

Botella 2y Delf́ın, y los confunde con los objetosLata, Botellay Botella.

En la tabla 5.11 se muestran los porcentajes de clasificación obtenidos en el reconoci-

miento de objetos empleando los conceptos individuales y los colectivos. Los porcentajes

de clasificación se obtienen como se indica en la sección 5.1. Sin embargo, para los con-

ceptos individuales también se indican entre paréntesislos porcentajes de clasificación

tomando en cuenta únicamente a las imágenes de los objetosde prueba conocidos por

cada robot.

Tabla 5.11: Porcentajes de clasificación del experimento con información complementa-

ria.

Porcentajes de Clasificación

R1 R2 R1-R2 R2-R1

PCA 43.24 % (100.00 %) 55.86 % (97.91 %) 100.00 % 100.00 %

SIFT 36.04 % (83.33 %) 28.83 % (50.79 %) 64.86 % 64.86 %

Bayes 41.44 % (95.83 %) 56.75 % (100.00 %) 86.48 % 86.48 %
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Discusíon y análisis. En general se muestra que es posible detectar la existencia de

información complementaria utilizando el pre-análisisde conceptos propuesto y la ex-

presión 5.3. También, se muestra que el umbralumbralProba = 0.65 permite distinguir

para este caso entre objetos que tienen formas semejantes pero que son diferentes. En los

resultados de reconocimiento empleando los PCA se observa que en todos los casos el

reconocimiento empleando los conceptos individuales es mejor respecto al colectivo. Es-

to se debe a que entre más objetos distintos se tengan en los conceptos, es más complejo

encontrar los componentes principales que expliquen la variabilidad de los datos tanto

como sea posible (Johnson (2000)). En el presente trabajo, se utilizan como máximo6

eigenvectores para representar a los conceptos en el espacio PCA, lo cual permite reali-

zar el procesamiento de las imágenes de prueba en un tiempo razonable (del orden de1

segundo por imagen). En otros trabajos se utilizan del ordende100 o más eigenvectores

para representar a un objeto (Malagón-Borja (2005)), sin embargo, el número de imáge-

nes empleadas en el entrenamiento es del orden de1000 o más imágenes de una misma

clase.

En los experimentos de reconocimiento empleando la fusiónBayesiana se observa por

las probabilidades de clasificación una mejora de los PCA enlos tres primeros bloques, y

una mejora en los SIFT para los tres últimos bloques de imágenes.

Por los porcentajes de clasificación de la tabla 5.11 se observa una mejora en el reco-

nocimiento de objetos empleando la fusión Bayesiana PCA-SIFT, respecto a usar única-

mente los conceptos individuales. Los conceptos colectivos PCA mejoran a los conceptos

colectivos SIFT a través de la fusión Bayesiana, alcanzando porcentajes de clasificación

de las imágenes de prueba que contienen a un objeto completosuperiores al86.40 %.

5.3.3. Experimentos con informacíon confusa

El objetivo de este tipo de experimentos fue el probar la capacidad de los robots para

determinar la existencia de información confusa.

En general, pueden presentarse dos tipos de información confusa, cuando los objetos
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se distinguen porque tienen formas distintas pero se parecen por sus caracterı́sticas loca-

les, y cuando los objetos tienen la misma forma pero se diferencian por sus caracterı́sticas

locales. En este último pueden suceder dos situaciones, laprimera es que se trate de obje-

tos distintos o del mismo objeto pero los robots no tienen vistas semejantes de él, es decir,

sus vistas no se intersectan.

La expresión 5.4 permite determinar la existencia de información confusa entre el

concepto del objetol aprendido por un robot, y el concepto del objetok aprendido por el

otro robot. Sin embargo, con esta expresión no se puede solucionar el caso en el que los

robots vieron al mismo objeto desde distintos puntos de vista. De esto se hablará más a

detalle en el experimento correspondiente y se indicará lasolución propuesta.

ObjConfu(k,l) =



























1 Si vS(k,l)
≥ umbralProba y vP(k,l)

< umbralProba (T ipo1)

1 Si vP(k,l)
≥ umbralProba y vS(k,l)

< umbralProba (T ipo2)

0 En otro caso

(5.4)

DondeumbralProba es un valor de probabilidad determinado experimentalmenteigual

a 0.65. Por lo tanto, cuandoObjConfu(k,l) = 1 indicará que el objetok es confuso con

el objetol correspondiente, y por lo tanto se agregará como un nuevo concepto colectivo

como se muestra en la sección 4.7.4.

A continuación presentamos un experimento por cada caso deinformación confusa

antes mencionado.

5.3.3.1. Objetos confusos del tipo 1: diferente forma, caracterı́sticas SIFT similares

En este tipo de experimentos los robots aprendieron objetoscuyas formas eran distin-

tas, pero cuyas caracterı́sticas SIFT eran coincidentes. Un ejemplo de este caso se ilustra

con los objetos de las figuras 5.14 (a) y 5.15 (a). En este caso el robot determina que el

objeto que está generando la confusión en realidad es un nuevo objeto y lo aprende.

En las figuras 5.14 y 5.15 se muestran los objetos de entrenamiento aprendidos por los

robots 1 y 2. Ambos pares de objetos contienen objetos con formas distintas pero cuyas

caracterı́sticas SIFT son similares.
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(a) Lata (b) Botella

Figura 5.14: Objetos de entrenamiento aprendidos por el robot 1 (R1).

(a) Cono (b) Pelota

Figura 5.15: Objetos de entrenamiento aprendidos por el robot 2 (R2).

En este experimento indicaremos el análisis realizado porun solo robot, el robot 1,

el cual determina la existencia de información confusa entre los conceptos propios y los

compartidos por el robot 2.

En la tabla 5.12 se presentan los vectores de probabilidadesv1
P y v1

S calculados por el

robot 1 por cada concepto compartido por el robot 2. Los conceptos colectivos adquiridos

por el robot 1 en cada paso del análisis y fusión de conceptos se ilustran en la columna

llamada “Nuevos”.

Por los resultados de los vectores de probabilidadesv1
P y v1

S de la tabla 5.12, y em-

pleando la ecuación 5.4, el robot 1 fue capaz de determinar la existencia de información

confusa tipo 1. En este ejemplo el robot 1 detectó confusión únicamente entre los concep-

tos de los objetoslata y cono, aún cuando entre los otros dos objetos aprendidos por los

robots (botellay pelota) también se presentaron caracterı́sticas SIFT similares. En ambos

casos el robot 1 los trata como objetos distintos, por lo cuallos agrega a sus conceptos

colectivos como se indica en la sección 4.7.4.
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Tabla 5.12: Vectores de probabilidades PCA y SIFT calculados por el robot 1.

Vectores de probabilidades PCA (v1
P ) Vectores de probabilidades SIFT (v1

S)

Objetos R1 Objetos R1

Individuales Nuevos Individuales Nuevos

Objetos

R2 (com-

partidos)

Lata Botella Cono Pelota Objetos

R2 (com-

partidos)

Lata Botella Cono Pelota

Cono 0.27 0.30 - - Cono 0.87 0.15 - -

Pelota 0.46 0.45 0.24 - Pelota 0.31 0.20 0.29 -

A continuación, en las figuras 5.16, 5.17 y 5.18, presentamos las gráficas de proba-

bilidades de clasificación obtenidas en las pruebas de reconocimiento de objetos. La se-

cuencia de prueba consistió de57 imágenes capturadas por el robot que contienen objetos

completos. En este caso el robot detectó cuatro bloques de imágenes en la secuencia de

prueba. Cada bloque de imágenes detectado contiene el siguiente número de imágenes:

17 imágenes contienen al objetolata, 12 al objetobotella, 15 al objetoconoy 13 al objeto

pelota.

Figura 5.16: Probabilidades de clasificación PCA del experimento con información con-

fusa tipo 1. En el experimento los dos robots aprendieron objetos distintos por forma pero

similares por sus caracterı́sticas SIFT.
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Figura 5.17: Probabilidades de clasificación SIFT del experimento con información con-

fusa tipo 1. En este caso ningún robot comete errores de clasificación a pesar de que los

distintos objetos tienen SIFT similares.

Figura 5.18: Probabilidades de clasificación Bayesiana del experimento con información

confusa tipo 1. Al fusionar las caracterı́sticas PCA y SIFT ya no ocurren errores de clasi-

ficación.

En las figuras 5.16, 5.17 y 5.18, las barras indican las probabilidades de clasificación.

Las barras punteadas indican los errores de clasificación ocurridos al evaluar objetos des-

conocidos empleando los conceptos individuales de los robots 1 y 2. En la gráfica de la

figura 5.16, el robot 2 comete errores de clasificación con los objetosLatay Botellapues

los confunde con los objetosPelotay Conorespectivamente. El robot 1 comete errores

con los objetosCono y Pelota confundiendolos con los objetosBotella y Lata. En la
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gráfica de la figura 5.17, ningún robot comete errores de clasificación a pesar de que los

distintos objetos tienen caracterı́sticas SIFT similares. Lo anterior se debe únicamente al

punto de vista desde el cuál se capturaron las imágenes de prueba de los distintos objetos.

En el primer bloque el robot 2 confunde al objetoLata con el objetoConocon una pro-

babilidad promedio de0.44, y en el tercer bloque el robot 1 confunde al objetoConocon

el objetoLata con una probabilidad de0.33. Al emplear la fusión Bayesiana (ver figura

5.18), se observa que los errores de clasificación generados por el PCA dejan de ser erro-

res de clasificación después de la fusión. Por lo tanto, eneste caso ningún robot clasifica

objetos para los cuales no fue entrenado de manera individual. Sin embargo, empleando

los conceptos colectivos, ambos robots son capaces de clasificar a todos los objetos de

prueba de manera satisfactoria.

Los porcentajes de clasificación del experimento se muestran en la tabla 5.13. Los

porcentajes se obtuvieron como se indica en la sección 5.1,a partir de la cantidad de

imágenes de prueba clasificadas por cada robot con una probabilidad mayor o igual a

0.6 sobre el total de imágenes de prueba. Entre paréntesis se indican los porcentajes de

clasificación de los objetos conocidos por los robots de forma individual sobre el total de

imágenes de prueba de dichos objetos.

Tabla 5.13: Porcentajes de clasificación del experimento con información confusa tipo 1.

Porcentajes de Clasificación

R1 (individual) R2 (individual) R1 (colectivo) R2 (colectivo)

PCA 50.88 % (100.00 %) 49.12 % (100.00 %) 100.00 % 100.00 %

SIFT 42.11 % (82.75 %) 49.12 % (100.00 %) 91.22 % 89.47 %

Bayes 50.88 % (100.00 %) 49.12 %(100.00 %) 92.22 % 92.98 %

Discusíon y análisis.En las barras R1-R2 y R2-R1 de probabilidades PCA de la figura

5.16, se observa que a pesar de que ambos robots contienen en teorı́a los mismos concep-

tos colectivos para los objetos, en la mayor parte de los casos, la barra R2-R1 proporciona
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mejores probabilidades de clasificación respecto a las probabilidades de las barras R1-

R2. Sin embargo, al emplearse los conceptos colectivos PCA para el reconocimiento de

objetos, en ambos casos se obtienen porcentajes de clasificación del100.00 %.

En los resultados de la tabla 5.13 de porcentajes de clasificación, se observa que em-

pleando los conceptos individuales cada robot es capaz de reconocer a los objetos de

prueba con los que fue entrenado en el100.00 % de las imágenes de prueba con la fu-

sión Bayesiana. Sin embargo, en las barras R1-R2 y R2-R1 se observa que al agregar los

conceptos de los objetos confusos, dichos porcentajes se reducen hasta en un8.00 %.

Si ambos robots fueran capaces de detectar que todos los objetos de entrenamiento

tienen formas distintas, podrı́an aplicar únicamente el clasificador PCA para clasificar

a los objetos de prueba. Sin embargo, los robots desconocen dicha información, por lo

tanto, es necesaria la fusión Bayesiana, la cuál permite clasificar con mayor grado de

certidumbre a los objetos de prueba. En la tabla 5.13 se observa que los porcentajes de

clasificación obtenidos al emplear los conceptos colectivos y la fusión Bayesiana son de

92.22 % y 92.98 % de las imágenes de prueba.

5.3.3.2. Objetos confusos del tipo 2: forma similar, caracterı́sticas SIFT diferentes

En estos experimentos los robots aprenden objetos cuya forma es semejante; sin em-

bargo, por sus caracterı́sticas locales SIFT se desconoce si se tienen vistas distintas de

un mismo objeto o si en realidad son dos objetos distintos debido a la poca información

proporcionada por los SIFT.

En las figuras 5.19 (a) y (b), se aprecia un ejemplo en el que se tienen dos secuencias

de vistas distintas de un mismo objeto, y a pesar de tener una región con cierta coinciden-

cia entre sı́, realizando el análisis aplicado hasta el momento empleando los vectores de

probabilidades PCA (vP ) y SIFT (vS) y la expresión 5.4, el robot determinará que se trata

de objetos distintos y por tanto los tratará como información complementaria.

Para que un robot pueda resolver lo antes mencionado determinando que se trata de

un mismo objeto, es necesaria más evidencia que permita corroborar la hipótesis de que

ambos conceptos (los que se encuentran en el caso confuso deltipo 2), corresponden al
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(a) otles (b) Chip-o

Figura 5.19: Objetos de entrenamiento aprendidos por los robots 1 y 2 para el experimento

que contiene información confusa del tipo 2, es decir, misma forma, caracterı́sticas SIFT

distintas.

mismo objeto, o desecharla e indicar que se trata de objetos distintos. Para resolver este

caso, en el presente trabajo se supone que uno de los robots o un tercer robot es capaz de

obtener automáticamente una tercer vista del objeto que genera la confusión, de tal forma

que la nueva vista obtenida del objeto sea una imagen “eslab´on”, por ejemplo la vista del

objeto proporcionada en la figura 5.20, la cuál permite unira las vistas antes observadas

y con ello puede resolverse la confusión.

Figura 5.20: Imagen eslabónhip-ot.

A continuación en la tabla 5.14 presentamos los vectores deprobabilidades PCA (v1
P )
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y SIFT (v1
S) resultado del pre-análisis de conceptos del robot 1, empleando el concepto del

objetootlesde la figura 5.19 (a) aprendido por el robot 1, el concepto del objetoChip-o

de la figura 5.19 (b) compartido por el robot 2, y el concepto del objetohip-otde la figura

5.20 compartido por un tercer robot.

Tabla 5.14: Vectores de probabilidades PCA y SIFT para el experimento con información

confusa del tipo 2.
Vectores de probabilidades PCA (v1

P ) Vectores de probabilidades SIFT (v1
S)

Conceptos R1 Conceptos R1

Conceptos comparti-

dos

otles Nuevo (Chip-o) Conceptos comparti-

dos

otles Nuevo (Chip-o)

Chip-oR2 0.82 - Chip-oR2 0.34 -

hip-otR3 0.91 0.93 hip-otR3 0.70 1.00

Por las probabilidades obtenidas durante el pre-análisisrealizado por el robot 1 del

conceptoChip-ocompartido por el robot 2, el robot 1 es capaz de detectar la confusión

del tipo 2 entre el concepto compartido y el concepto conocido por el robot 1 empleando la

expresión 5.4, es decir,v1
P(Chip−o,otles)

= 0.82 ≥ umbralProba y v1
S(Chip−o,otles)

= 0.34 <

umbralProba. Por lo tanto, el concepto del objeto que genera la confusión tiene forma

similar a la del concepto del objeto conocido por el robot 1, pero por sus caracterı́sticas

locales son distintos entre sı́. En este punto el robot 1 considera a los dos conceptos como

diferentes, por lo tanto, la confusión se resuelve empleando la fusión de conceptos como

en el caso de la información complementaria descrita en la sección 4.7.3, es decir, el

concepto del objetoChip-ose agrega como un nuevo concepto colectivo del robot 1.

Por los resultados del segundo vector de probabilidades de la tabla 5.14, en el que se

analiza el concepto compartido por el tercer robot (hip-ot), puede observarse el cómo los

dos conceptos que en principio se consideraron como distintos,otlesy Chip-o, resultan ser

coincidentes con el concepto del objeto “eslabón”,hip-ot, tanto por forma (PCA) como

por SIFT. Por lo tanto, el siguiente paso consiste en fusionar los tres conceptos en uno

solo de acuerdo a la fusión de conceptos coincidentes de la sección 4.7.2.
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Discusíon y análisis. En el presente experimento se ilustra un ejemplo del cómo es

posible resolver los casos confusos del tipo 2, para determinar si se trata del mismo obje-

to o de objetos distintos. En este experimento se supone que un tercer robot es capaz de

obtener automáticamente una tercer vista de un objeto, la cual puede o no ser una imagen

“eslabón”. En este experimento se emplearon los conceptosadquiridos por tres robots,

en donde cada uno aprendió conceptos de vistas distintas del mismo objeto. Por los re-

sultados del segundo vector de probabilidades de la tabla 5.14, el robot 1 fue capaz de

determinar la existencia de información coincidente entre los conceptos conocidos has-

ta ese momento por el robot 1 y el concepto compartido por el tercer robot, lo cual se

resuelve empleando la fusión de conceptos coincidentes.

5.3.4. Calidad de los conceptos individuales y colectivos,en términos

de su cobertura

En esta sección se presentan los resultados de seis experimentos que indican la cober-

tura de los conceptos individuales comparada con la de los conceptos colectivos durante

la tarea de reconocimiento de objetos.

Para obtener valores que permitan comparar cuantitativamente ambos tipos de con-

ceptos, en cada experimento los dos robots aprendieron cuatro conceptos de los mismos

cuatro objetos empleados en dicho experimento. Los objetosa aprender por los robots se

variaron en cada experimento. Por lo tanto, durante el análisis y fusión de conceptos, am-

bos robots determinaron la existencia de información coincidente. Al final de cada experi-

mento, los dos robots aprendieron tanto individual como colectivamente cuatro conceptos.

Todos los conceptos aprendidos por los robots en cada experimento se probaron con la

misma secuencia de prueba. En la gráfica de la figura 5.21 se presentan los porcentajes

promedio obtenidos por los robots al emplear la parte PCA de sus conceptos individuales

y colectivos en el reconocimiento de objetos. En la gráfica 5.21 se indican los porcentajes

promedio del número de imágenes bien clasificadas en los seis experimentos (correctos),

los porcentajes promedio del número de imágenes no detectadas o no clasificadas (no de-
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tectados), el porcentaje promedio de falsos positivos por cada concepto (falsos pos.), y el

porcentaje promedio de imágenes que no corresponden a la clase y sin embargo fueron

clasificadas con probabilidades mayores o iguales a0.6 (arriba 0.6). En la gráfica 5.22

se presentan los porcentajes promedio obtenidos por los robots al emplear la parte SIFT

de sus conceptos, y en la gráfica 5.23 se muestran los porcentajes promedio obtenidos al

emplear la fusión Bayesiana.

Figura 5.21: Porcentajes promedio de cobertura empleando la parte PCA de los conceptos

individuales y colectivos.

Figura 5.22: Porcentajes promedio de cobertura empleando la parte SIFT de los conceptos

individuales y colectivos.

Como puede observarse en las gráficas de las figuras 5.21, 5.22 y 5.23, los porcentajes
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Figura 5.23: Porcentajes promedio de cobertura empleando la fusión Bayesiana de las

probabilidades PCA y SIFT de los conceptos individuales y colectivos.

promedio de clasificación que indican la cantidad de imágenes bien clasificadas (correc-

tos) empleando los conceptos colectivos R1 y R2 para el reconocimiento de objetos, en

general son mayores que los porcentajes de clasificación empleando los conceptos indivi-

duales. Para PCA hay una mejora en el porcentaje de clasificación hasta del2.56 %, para

SIFT hay una mejora máxima del13.79 %, y al emplear la fusión Bayesiana de los con-

ceptos colectivos hay una mejora máxima del20.62 %. Esto demuestra que los conceptos

colectivos son de mejor calidad comparados con los conceptos individuales al contener

mayor cantidad de información adquirida desde diferentespuntos de vista, lo cuál permite

reconocer a los objetos de prueba con mayor precesión. Por lo anterior, los porcentajes

del número de imágenes no detectadas o clasificadas es menor al emplear los conceptos

colectivos respecto al emplear los conceptos individuales. Los porcentajes promedio de

falsos positivos al emplear los conceptos individuales son: 14.42 % para PCA,0.64 % pa-

ra los SIFT, y0.64 % empleando la fusión Bayesiana. Los porcentajes promedio de falsos

positivos al emplear los conceptos colectivos son:13.14 % para PCA,0.00 % para SIFT

y 0.00 % empleando la fusión Bayesiana. En la columna dearriba 0.6 de la figura 5.21

se observa que el número de imágenes clasificadas con una probabilidad mayor o igual

a 0.6 y que no corresponden a la clase es mayor por13.44 % al emplear los conceptos

colectivos respecto a los individuales. Sin embargo, lo anterior no influye en la correcta
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clasificación de los objetos de prueba como lo indica la columnacorrectos. En las figuras

5.22 y 5.23 se observa una reducción del número de imágenes clasificadas con probabi-

lidades superiores a0.6. Empleando los conceptos individuales los porcentajes promedio

de imágenes clasificadas con probabilidades superiores a0.6 % son:3.53 % para SIFT y

1.6 % empleando la fusión Bayesiana; los porcentajes promedio empleando los conceptos

colectivos son:2.24 % para SIFT y0.96 % empleando la fusión Bayesiana. Cabe hacer

notar que el número de imágenes no detectadas se reduce al aplicar los conceptos colec-

tivos, en comparación con el número de imágenes no detectadas al aplicar los conceptos

individuales.Por lo anterior, concluimos que los conceptos colectivos son de mejor cali-

dad que los conceptos individuales al cubrir un mayor número de imágenes de los objetos

a reconocer.

En general, tanto para los conceptos individuales como los colectivos, al emplear la

fusión Bayesiana se observa una ganancia en el porcentaje de clasificación. El promedio

de los porcentajes de clasificación empleando los conceptos individuales son:84.94 %

para PCA,67.88 % para SIFT y80.18 % empleando la fusión Bayesiana; empleando los

conceptos colectivos los porcentajes de clasificación son: 84.29 % para PCA,74.48 %

para SIFT y94.81 % empleando la fusión Bayesiana. La ganancia promedio en lospor-

centajes de clasificación Bayesianos empleando los conceptos colectivos respecto a los

individuales es del14.63 %.

5.4. Experimentos combinados de aprendizaje coopera-

tivo de conceptos

El objetivo de los experimentos combinados es el probar la conjunción de los módulos

de entrenamiento individual, de comunicación, de análisis y fusión de conceptos, y el de

reconocimiento de objetos en sus dos modalidades, es decir,en el aprendizaje cooperativo

de conceptos fuera de lı́nea, y en el de aprendizaje cooperativo de conceptos en lı́nea.
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5.4.1. Experimento combinado de aprendizaje cooperativo de con-

ceptos (fuera de ĺınea)

En esta prueba, los dos robots del sistema aprenden conceptos de forma individual

a partir de los objetos observados por ellos mismos, y es hasta que ambos robots han

terminado un recorrido previamente definido, cuando cada uno de ellos comparte sus

conceptos con el otro robot del sistema. Una vez compartidoslos conceptos individuales,

los robots realizan el análisis y la fusión de conceptos. El módulo de reconocimiento de

objetos permite probar el desempeño de los conceptos adquiridos de forma individual y

colectiva.

Intencionalmente se provocó que los robots aprendieran ciertos objetos ubicados en

las trayectorias previamente programadas, con la finalidadde que en el presente expe-

rimento los robots trataran los tres tipos de información antes mencionados, es decir,

información coincidente, complementaria y confusa al aprender de forma cooperativa.

En la figura 5.24 se presentan los distintos objetos empleados en el experimento. En

la figura 5.25 se muestran por tiempos las trayectorias seguidas por los robots durante el

entrenamiento individual. El robot que comienza el recorrido se conoce como robot 1 y

al segundo robot se le conoce como robot 2. El robot 1 aprendi´o durante su entrenamien-

to individual los conceptos de los objetosflorero, botella agua, lata y delf́ın. El robot 2

aprendió conceptos de los objetosflorero, botella refresco, botellay cono. El tiempo del

entrenamiento individual del robot 1 fue de140 segundos, el tiempo del entrenamiento

individual del robot 2 fue de171 segundos. En total si un solo robot realiza los dos reco-

rridos tardarı́a al menos311 segundos en aprender conceptos de los distintos objetos de

entrenamiento.

Una vez compartidos los conceptos individuales entre los robots del sistema, cada

robot realiza el análisis de los conceptos que le fueron compartidos. En las tablas 5.15 y

5.16 se muestran los vectores de probabilidades PCA (v1
P ) y SIFT (v1

S) obtenidos por el

robot 1, uno por cada objeto compartido por el robot 2. En negritas se indican los valores

de probabilidades que superan el valor del umbralumbralProba = 0.65. Asimismo, en
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(a) R1 y R2 (b) R1 (c) R1 (d) R1 (e) R2 (f) R2 (g) R2

Figura 5.24: Objetos de entrenamiento empleados en el experimento de aprendizaje

cooperativo de conceptos (fuera de lı́nea). a)Florero, b) Botella agua, c) Lata, d) Delf́ın,

e) Botella refresco, f) Botella, y g) Cono. En cada objeto se indica qué robot lo apren-

dió individualmente.

cursivas se indican los mayores valores de probabilidades de los vectores que no superan

el valor del umbralumbralProba. De igual forma en las tablas 5.17 y 5.18 se muestran

los vectores de probabilidades PCA (v2
P ) y SIFT (v2

S) obtenidos por el robot 2.

Tabla 5.15: Vectores de probabilidades PCA calculados por el robot 1 durante el experi-

mento general de aprendizaje cooperativo de conceptos (fuera de lı́nea).
Vectores de probabilidades PCA (v1

P )

Objetos R1

Conceptos individuales Nuevos (conceptos R2)

Objetos R2 Florero Botella agua Lata Delf́ın Botella refresco Botella Cono

Florero 0.83 0.41 0.42 0.36 - - -

Botella refresco 0.46 0.80 0.53 0.50 - - -

Botella 0.41 0.64 0.56 0.46 0.58 - -

Cono 0.25 0.35 0.19 0.34 0.34 0.36 -

Empleando las expresiones 5.2, 5.3 y 5.4 con un valor deumbralProba = 0.65, y los

vectores de probabilidades de las tablas 5.15, 5.16, 5.17 y 5.18, ambos robots son capaces

de detectar por objeto compartido, es decir, por vector de probabilidades, alguno de los
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(a) t=0 seg (b) t=15 seg (c) t=30 seg (d) t=42 seg

(e) t=72 seg (f) t=87 seg (g) t=92 seg (h) t=102 seg

(i) t=123 seg (j) t=140 seg (k) t=158 seg (l) t=163 seg

(m) t=178 seg (n) t=193 seg (ñ) t=214 seg (o) t=229 seg

(p) t=251 seg (q) t=272 seg (r) t=290 seg (s) t=311 seg

Figura 5.25: Trayectorias de entrenamiento de los robots 1 y2 del experimento de apren-

dizaje cooperativo de conceptos fuera de lı́nea.

tres tipos de información.

Es importante recordar que los vectores de las tablas 5.15, 5.16, 5.17 y 5.18, se obtie-

nen al analizar cada concepto compartido respecto a los conceptos actualmente conocidos

por los robots.

Analizando los datos de las tablas 5.15 y 5.16 por concepto compartido por el robot 2

(CcomR2), se observa lo siguiente:

CuandoCcomR2 = F lorero entoncesk = 1, y los valores máximos de los

vectores de probabilidadesk se encuentran en las posicionesv1
P(k,1)

= 0.83 y
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Tabla 5.16: Vectores de probabilidades SIFT calculados porel robot 1 durante el experi-

mento general de aprendizaje cooperativo de conceptos (fuera de lı́nea).
Vectores de probabilidades SIFT (v1

S)

Objetos R1

Conceptos individuales Nuevos (conceptos R2)

Objetos R2 Florero Botella agua Lata Delf́ın Botella refresco Botella Cono

Florero 1.00 0.18 0.10 0.08 - - -

Botella refresco 0.02 0.49 0.04 0.06 - - -

Botella 0.02 0.13 0.63 0.07 0.12 - -

Cono 0.02 0.16 0.04 0.08 0.04 0.06 -

Tabla 5.17: Vectores de probabilidades PCA calculados por el robot 2 durante el experi-

mento general de aprendizaje cooperativo de conceptos (fuera de lı́nea).
Vectores de probabilidades PCA (v2

P )

Objetos R2

Conceptos individuales Nuevos (conceptos R1)

Objetos R1 Florero Botella refresco Botella Cono Botella agua Lata Delf́ın

Florero 0.83 0.48 0.43 0.28 - - -

Botella agua 0.44 0.80 0.64 0.35 - - -

Lata 0.44 0.53 0.56 0.19 0.58 - -

Delf́ın 0.39 0.50 0.46 0.34 0.49 0.41 -

v1
S(k,1)

= 1.00 de las tablas correspondientes, dondel = 1. Debido a que ambos

valores son mayores que el valorumbralProba = 0.65, es decir, por la expresión

5.2, el robot 1 considera al concepto compartidok como coincidente con el concep-

to l. Posteriormente, el robot 1 realiza la fusión de conceptoscoincidentes como se

indica en la sección 4.7.2.

CuandoCcomR2 = Botella refresco entoncesk = 2, y los valores máximos de

los vectores de probabilidadesk se encuentran en las posicionesv1
P(k,2)

= 0.80 y

v1
S(k,2)

= 0.49, dondel = 2. Debido a que el concepto del objetok se parece por
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Tabla 5.18: Vectores de probabilidades SIFT calculados porel robot 2 durante el experi-

mento general de aprendizaje cooperativo de conceptos (fuera de lı́nea).
Vectores de probabilidades SIFT (v2

S)

Objetos R2

Conceptos individuales Nuevos (conceptos R1)

Objetos R1 Florero Botella refresco Botella Cono Botella agua Lata Delf́ın

Florero 1.00 0.07 0.08 0.02 - - -

Botella agua 0.03 0.22 0.05 0.06 - - -

Lata 0.03 0.18 0.68 0.25 0.07 - -

Delf́ın 0.02 0.07 0.28 0.06 0.06 0.05 -

forma al concepto del objetol perok no coincide con ningún objeto por sus carac-

terı́sticas SIFT, ya quev1
S(k,2)

< umbralProba, el objetok genera una confusión

del tipo 2. En este caso el concepto del objetok es adquirido por el robot 1 como

un nuevo concepto colectivo como se indica en la fusión de conceptos confusos de

la sección 4.7.4.

CuandoCcomR2 = Botella entoncesk = 3. Los valores máximos de los vectores

de probabilidades correspondientes sonv1
P(k,2)

= 0.64 y v1
S(k,3)

= 0.63. En este caso

el concepto del objetok coincide con el concepto del objetol = 2 por su forma,

y por sus SIFT coincide con el concepto del objetol = 3. En este caso el robot 1

considera al objetok como confuso, y lo agrega a sus conceptos colectivos como

un nuevo concepto.

Finalmente, cuandoCcomR2 = Cono entoncesk = 4, y los valores máximos

de los vectores de probabilidadesk sonv1
P(k,6)

= 0.36 y v1
S(k,2)

= 0.16. Debido a

que ambos valores de probabilidad son menores que elumbralProba, el robot 1

considera al concepto del objetok como complementario a todos sus conceptos, y

posteriormente realiza la fusión de conceptos correspondiente.

En la tabla 5.19 se muestran los resultados del análisis antes mencionado realizado
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por el robot 1. En la tabla 5.20 se muestran los resultados delanálisis realizado por el

robot 2. En ambas tablas se indican los tipos de informacióndetectada por cada robot.

Tabla 5.19: Tipos de información detectada por el robot 1 por cada concepto compartido

por el robot 2.
Tipos de información detectadas por el robot 1

Objetos R1 Objetos R2 v1
P v1

S Tipo info.

Florero Florero v1
P(1,1)

= 0.83 v1
S(1,1)

= 1.00 Coincidente

Botella agua Botella refresco v1
P(2,2)

= 0.80 v1
S(2,2)

= 0.49 Confusa tipo 2

Todol Botella v1
P(3,l)

< 0.65 v1
S(3,l)

< 0.65 Complementaria

Todol Cono v1
P(4,l)

< 0.65 v1
S(4,l)

< 0.65 Complementaria

Tabla 5.20: Tipos de información detectada por el robot 2 por cada concepto compartido

por el robot 1.
Tipos de información detectada por el robot 2

Objetos R2 Objetos R1 v2
P v2

S Tipo info.

Florero Florero v2
P(1,1)

= 0.83 v2
S(1,1)

= 1.00 Coincidente

Botella refresco Botella agua v2
P(2,2)

= 0.80 v2
S(2,2)

= 0.22 Confusa tipo 2

Botella Lata v2
P(3,5)

= 0.58 v2
S(3,3)

= 0.68 Confusa tipo 1

Todol Delf́ın v2
P(4,l)

< 0.65 v2
S(4,l)

< 0.65 Complementaria

Para probar el desempeño de los conceptos aprendidos por cada robot del sistema, es

decir, de los conceptos individuales y colectivos, se programó una nueva trayectoria a los

robots con la finalidad de permitirles recorrer el ambiente mientras cada uno iba recono-

ciendo a los objetos observados en su camino. En las pruebas ambos robots tuvieron la

misma trayectoria, la cual consistió en recorrer el ambiente alrededor de las paredes del

mismo. El orden de aparición de los objetos y el número de imágenes con objetos com-

pletos capturadas por cada robot fue:lata, 10 imágenes con el R1 y12 con el R2;cono,

13 con R1 y12 con R2;botella agua, 15 con R1 y18 con R2;florero, 9 con R1 y8 con

R2;botella, 13 con R1 y13 con R2;botella refresco, 17 con R1 y17 con R2; ydelf́ın, 15
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con R1 y14 con R2. En la figura 5.26 (a) se muestra el estado del ambiente de pruebas en

el tiempot = 0, es decir, al inicio de la prueba. En las figuras 5.26 (b) a (t) se muestran

las posiciones de los robots 1 y 2 durante la prueba de reconocimiento de objetos cuando

los robots se encuentran frente a los distintos objetos.

(a) t=0 seg (b) t=30 seg (c) t=48 seg (d) t=78 seg

(e) t=100 seg (f) t=105 seg (g) t=117 seg (h) t=132 seg

(i) t=144 seg (j) t=162 seg (k) t=167 seg (l) t=182 seg

(m) t=203 seg (n) t=221 seg (ñ) t=236 seg (o) t=254 seg

(p) t=274 seg (q) t=280 seg (r) t=298 seg (s) t=316 seg

(t) t=337 seg (u) t=358 seg (v) t=373 seg (w) t=394 seg

Figura 5.26: Trayectorias de los robots 1 y 2 durante las pruebas de reconocimiento de

objetos empleando los conceptos individuales y colectivos.

En las gráficas de las figuras 5.27, 5.28 y 5.29 se muestran lasprobabilidades obte-
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nidas en el reconocimiento de objetos, en donde cada robot emplea sus conceptos indi-

viduales y colectivos para reconocer a los objetos de los cuales va capturando imágenes

con su cámara de video. En las gráficas las barras de probabilidades punteadas indican los

errores de clasificación. Se considera un error de clasificación cuando un robot clasifica

a un objeto desconocido para él, es decir, aquellos objetosque no fueron aprendidos en

el entrenamiento individual, con probabilidades superiores a0.6. En este caso los robots

asocian a los objetos desconocidos con alguna de las clases de los objetos conocidos. Los

errores de clasificación PCA del robot 1 ocurren en los objetos cono, botella y botella

refresco, y los confunde con los objetosdelf́ın, botella aguay botella agua, respectiva-

mente. Los errores de clasificación PCA del robot 2 ocurren en los objetos de pruebalata,

botella aguay delf́ın, y los confunde con los objetosbotella, botella refrescoy botella

refresco, respectivamente. En la gráfica de la figura 5.27, los robots1 y 2 no comenten

errores de clasificación PCA para el objetoflorero, pues este fue aprendido en el entrena-

miento individual de cada robot.

Figura 5.27: Probabilidades de clasificación PCA para el reconocimiento de objetos em-

pleando tanto los conceptos individuales (R1 y R2) y los colectivos (R1-R2 y R2-R1).

En la gráfica de la figura 5.29, se observa que al fusionar las probabilidades PCA y

SIFT de reconocimiento, se reducen los errores de clasificación cometidos por los clasi-

ficadores individualmente. En el objeto de pruebabotella aguase observa el único error

de clasificación cometido por el robot 2 al emplear sus conceptos individuales para el
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Figura 5.28: Probabilidades de clasificación SIFT para el reconocimiento de objetos. El

robot 1 comete un error de clasificación en el objeto de pruebabotellay lo confunde con

el objetolata.

Figura 5.29: Probabilidades de clasificación empleando lafusión Bayesiana de las proba-

bilidades de reconocimiento PCA y SIFT.
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reconocimiento. En este caso el robot 2 confunde al objetobotella aguacon el objetobo-

tella refresco. Empleando los conceptos colectivos, ambos robots son capaces de clasificar

correctamente a todos los objetos de prueba.

En la tabla 5.21 se presentan los porcentajes de clasificaci´on obtenidos en el recono-

cimiento de objetos al emplear tanto los conceptos individuales como los colectivos para

clasificar a los objetos observados en las pruebas. La clasificación se realiza tomando en

cuenta únicamente las imágenes de los objetos conocidos por el concepto a evaluar.

Tabla 5.21: Porcentajes de clasificación del reconocimiento de objetos empleando los con-

ceptos individuales y los colectivos adquiridos por los robots en el presente experimento.
Porcentajes de Clasificación

R1 R2 R1-R2 R2-R1

PCA 48.91 % (91.83 %) 52.12 % (98.00 %) 95.65 % 98.93 %

SIFT 50.00 % (93.87 %) 52.13 % (98.00 %) 95.65 % 98.93 %

Bayes 48.91 % (91.83 %) 52.12 % (98.00 %) 95.65 % 100.00 %

Discusíon y análisis.En el presente experimento cada robot adquirió tres nuevoscon-

ceptos, indicados en la columna de “Nuevos” de las tablas 5.15 y 5.17. El análisis realiza-

do por cada robot para la adquisición de los nuevos conceptos se ilustra en las tablas 5.19

y 5.20. En este experimento, el concepto del objetoflorero fue aprendido individualmente

por cada robot, y a su vez, cada robot detectó la coincidencia entre los conceptos de los

objetosflorero propios y compartidos. En general, ambos robots detectaronlos mismos

tipos de información entre los mismos pares de conceptos, ypor tanto, los conceptos co-

lectivos de cada robot contienen una representación similar para los distintos objetos de

entrenamiento.

En la gráfica de probabilidades PCA (ver Figura 5.27) se observa que la secuencia

de pruebas capturada por el robot 2 pudo clasificarse con mayores probabilidades que la

secuencia de imágenes capturada por el robot 1. Lo mismo se observa en las gráficas de

probabilidades SIFT (ver Figura 5.28) y Bayesianas (ver Figura 5.29). Lo anterior indica

que la secuencia de pruebas capturada por el robot 2 contienemayor cantidad de imágenes
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similares a las adquiridas por los robots en el entrenamiento individual de cada robot. En

la columna R2-R1 de la tabla 5.21, se muestra que los porcentajes de clasificación para el

reconocimiento de objetos empleando los conceptos colectivos aprendidos por el robot 2

son los más altos, además, al fusionar las probabilidadesde clasificación PCA y SIFT, el

robot 2 fue capaz de clasificar el100.00 % de las imágenes de prueba.
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5.4.2. Experimento combinado de aprendizaje cooperativo de con-

ceptos (en ĺınea)

En esta prueba los dos robots aprenden por cada objeto observado un concepto indivi-

dual y lo comparten con el otro robot del sistema, y a su vez reciben el concepto individual

aprendido por el otro robot. Posteriormente, cada robot analiza los conceptos individua-

les, el propio y el compartido, para determinar el tipo de fusión de datos a realizar por

cada concepto antes mencionado. Una vez terminada la fusión de conceptos, cada robot

continúa avanzando a lo largo de su trayectoria hasta encontrar a un nuevo objeto del cual

aprender sus caracterı́sticas PCA y SIFT. Posteriormente,vuelve a compartir su concepto

individual y a recibir el concepto individual aprendido porel otro robot, y ası́ sucesiva-

mente hasta que cada robot termine de recorrer su trayectoria predefinida, a lo largo de la

cual cada uno irá formando sus conceptos colectivos.

En el presente experimento se emplearon los mismos objetos de entrenamiento que en

el experimento general de aprendizaje cooperativo de conceptos fuera de lı́nea (ver figura

5.24). En la figura 5.30 se muestran, por tiempos, las trayectorias seguidas por los robots

durante el experimento. El tiempo total del aprendizaje cooperativo de conceptos en lı́nea

fue de175 segundos.

Como puede observarse en las trayectorias seguidas por cadarobot ilustradas en la

figura 5.30, ambos robots avanzan de forma simultánea hastaterminar de ver a un objeto

con su cámara de video. Si algún robot deja de ver a un objeto, entonces dicho robot ha

terminado de aprender el concepto individual correspondiente. Posteriormente, si el otro

robot aún no ha terminado de observar a un objeto, el robot actual se detiene y envı́a

un mensaje al otro robot indicando que se encuentra esperando para compartir conceptos

individuales. Una vez que ambos robots han aprendido un concepto individual de los

objetos observados por cada uno, comparten el concepto individual recién adquirido con

el otro robot miembro del sistema. Finalmente, cada robot analiza el concepto propio y

el compartido, realiza las fusiones de conceptos correspondientes, y continúa avanzando

en el ambiente hasta encontrar a otro objeto. Al proceso mencionado anteriormente se
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le conoce en el presente trabajo como aprendizaje cooperativo de conceptos en lı́nea. En

este experimento el robot 1 aprendió individualmente conceptos de los objetosdelf́ın, lata,

botella aguay florero. Mientras que el robot 2 aprendió individualmente conceptos de los

objetosflorero, botella refresco, botellay cono, en el orden presentado.

(a) t=0 seg (b) t=15 seg (c) t=36 seg

(d) t=58 seg (e) t=80 seg (f) t=102 seg

(g) t=130 seg (h) t=148 seg (i) t=175 seg

Figura 5.30: Trayectorias seguidas por los robots durante el experimento de aprendizaje

cooperativo de conceptos en lı́nea. Ambos robots recorren las trayectorias predefinidas

de forma simultánea. El robot 1 aprende conceptos individualmente de los objetosdelf́ın,

lata, botella aguay florero. El robot 2 aprende conceptos de los objetosflorero, botella

refresco, botellay cono.

Una vez compartidos los conceptos individuales, cada robotrealiza el análisis del

concepto individual propio y el compartido por el otro robotdel sistema. En las tablas

5.22 y 5.23 se muestran los vectores de probabilidades PCA (v1
P ) y SIFT (v1

S) obtenidos

por el robot 1. En las tablas 5.24 y 5.25 se muestran los vectores de probabilidades PCA

(v2
P ) y SIFT (v2

S) obtenidos por el robot 2. Los vectores de probabilidades seencuentran

separados por pares de vectores para ilustrar el análisis yfusión de conceptos realizado
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por cada robot en cada paso del concepto individual propio y el compartido por el otro

robot del sistema.

Tabla 5.22: Vectores de probabilidades PCA calculados por el robot 1 durante el experi-

mento de aprendizaje cooperativo en lı́nea.
Vectores de probabilidades PCA (v1

P )

Nuevos (conceptos colectivos R1)

Objetos R1 y R2 Delf́ın Florero Lata Botella refresco Botella agua Botella Cono

Delf́ınR1 - - - - - - -

FloreroR2 0.19 - - - - - -

LataR1 0.31 0.26 - - - - -

Botella refrescoR2 0.36 0.28 0.58 - - - -

Botella aguaR1 0.43 0.28 0.53 0.73 - - -

BotellaR2 0.31 0.17 0.56 0.61 0.58 - -

FloreroR1 0.25 0.69 0.42 0.43 0.41 0.32 -

ConoR2 0.31 0.01 0.28 0.28 0.33 0.43 -

Empleando las expresiones 5.2, 5.3 y 5.4 con un valor deumbralProba = 0.65, y los

vectores de las tablas 5.22, 5.23, 5.24 y 5.25, los robots soncapaces de detectar durante

el análisis de los conceptos los distintos tipos de información. En las tablas 5.26 y 5.27

se muestran los resultados del análisis realizado por cadauno de los robots. Por cada

concepto individual (renglón) se indican los tipos de información detectados durante el

análisis. Los tipos de información son empleados para realizar la fusión de conceptos y

obtener de esta forma los conceptos colectivos.

Para probar el desempeño de los conceptos individuales y colectivos aprendidos por

cada robot, se empleó una trayectoria de prueba similar a ladel experimento general de

aprendizaje cooperativo de conceptos fuera de lı́nea (ver figura 5.26). Además, el orden

de aparición de los objetos a lo largo de la trayectoria fue el mismo. Se realizaron cuatro

experimentos de reconocimiento de objetos en lı́nea empleando las condiciones de prueba

antes mencionadas. En las gráficas de las figuras 5.31, 5.32 y5.33 se muestran los pro-
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Tabla 5.23: Vectores de probabilidades SIFT calculados porel robot 1 durante el experi-

mento de aprendizaje cooperativo en lı́nea.
Vectores de probabilidades SIFT (v1

S)

Nuevos (conceptos colectivos R1)

Objetos R1 y R2 Delf́ın Florero Lata Botella refresco Botella agua Botella Cono

Delf́ınR1 - - - - - - -

FloreroR2 0.09 - - - - - -

LataR1 0.12 0.12 - - - - -

Botella refrescoR2 0.28 0.11 0.40 - - - -

Botella aguaR1 0.15 0.59 0.20 0.20 - - -

BotellaR2 0.08 0.15 0.65 0.04 0.12 - -

FloreroR1 0.16 1.00 0.23 0.10 0.08 0.09 -

ConoR2 0.05 0.28 0.43 0.10 0.14 0.09 -

Tabla 5.24: Vectores de probabilidades PCA calculados por el robot 2 durante el experi-

mento de aprendizaje cooperativo en lı́nea.
Vectores de probabilidades PCA (v2

P )

Nuevos (conceptos colectivos R2)

Objetos R2 y R1 Florero Delf́ın Botella refresco Lata Botella Botella agua Cono

FloreroR2 - - - - - - -

Delf́ınR1 0.19 - - - - - -

Botella refrescoR2 0.28 0.36 - - - - -

LataR1 0.26 0.31 0.58 - - - -

BotellaR2 0.17 0.31 0.61 0.56 - - -

Botella aguaR1 0.29 0.44 0.73 0.54 0.58 - -

ConoR2 0.01 0.31 0.28 0.28 0.43 0.33 -

FloreroR1 0.69 0.25 0.43 0.42 0.32 0.41 0.01
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Tabla 5.25: Vectores de probabilidades SIFT calculados porel robot 2 durante el experi-

mento de aprendizaje cooperativo en lı́nea.
Vectores de probabilidades SIFT (v2

S)

Nuevos (conceptos colectivos R2)

Objetos R2 y R1 Florero Delf́ın Botella refresco Lata Botella Botella agua Cono

FloreroR2 - - - - - - -

Delf́ınR1 0.18 - - - - - -

Botella refrescoR2 0.11 0.28 - - - - -

LataR1 0.12 0.12 0.04 - - - -

BotellaR2 0.15 0.08 0, 04 0.64 - - -

Botella aguaR1 0.59 0.15 0.20 0.20 0.12 - -

ConoR2 0.09 0.05 0.10 0.43 0.09 0.14 -

FloreroR1 1.00 0.16 0.10 0.23 0.09 0.08 0.12

Tabla 5.26: Tipos de información detectada por el robot 1 por cada concepto individual

propio y compartido por el robot 2.
Tipos de información detectadas por el robot 1

Objetos R1 y R2 Objetos relacionados v1
P v1

S Tipo info.

Delf́ınR1 - - - Complementaria

FloreroR2 Todol v1
P(2,l)

< 0.65 v1
S(2,l)

< 0.65 Complementaria

LataR1 Todol v1
P(3,l)

< 0.65 v1
S(3,l)

< 0.65 Complementaria

Botella refrescoR2 Todol v1
P(4,l)

< 0.65 v1
S(4,l)

< 0.65 Complementaria

Botella aguaR1 Botella refresco v1
P(5,4)

= 0.73 v1
S(5,2)

= 0.59 Confusa tipo 2

BotellaR2 Lata v1
P(6,5)

= 0.58 v1
S(6,3)

= 0.65 Confusa tipo 1

FloreroR1 Florero v1
P(7,2)

= 0.69 v1
S(7,2)

= 1.00 Coincidente

ConoR2 Todol v1
P(8,l)

< 0.65 v1
S(8,l)

< 0.65 Complementaria

medios de las probabilidades obtenidas en el reconocimiento de objetos empleando los

conceptos individuales y colectivos obtenidos por los robots del sistema.

En la gráfica de la figura 5.31, los errores de clasificación PCA del robot 1 ocurren
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Tabla 5.27: Tipos de información detectada por el robot 2 por cada concepto individual

propio y compartido por el robot 1.
Tipos de información detectada por el robot 2

Objetos R2 Objetos R1 v2
P v2

S Tipo info.

FloreroR2 - - - Complementaria

Delf́ınR1 Todol v2
P(2,l)

< 0.65 v2
S(2,l)

< 0.65 Complementaria

Botella refrescoR2 Todol v2
P(3,l)

< 0.65 v2
S(3,l)

< 0.65 Complementaria

LataR1 Todol v2
P(4,l)

< 0.65 v2
S(4,l)

< 0.65 Complementaria

BotellaR2 Todol v2
P(5,l)

< 0.65 v2
S(5,l)

< 0.65 Confusa tipo 1

Botella aguaR1 Botella refresco v2
P(6,3)

= 0.73 v2
S(6,1)

= 0.59 Confusa tipo 2

ConoR2 Todol v2
P(7,l)

< 0.65 v2
S(7,l)

< 0.65 Complementaria

FloreroR1 Florero v2
P(8,1)

= 0.69 v2
S(8,1)

= 1.00 Coincidente

Figura 5.31: Probabilidades de clasificación PCA para el reconocimiento de objetos em-

pleando tanto los conceptos individuales como los colectivos.

en los objetoscono, botellay botella refresco, los cuales son confundidos con los objetos

delf́ın, botella aguay botella agua, respectivamente. Los errores de clasificación del robot

2 ocurren en los objetos de pruebalata, botella agua, y delf́ın, los cuales son confundidos

con los objetosbotella, botella refrescoy botella refresco, respectivamente.

En la tabla 5.28 se muestran los porcentajes de clasificación promedio obtenidos en

el reconocimiento de objetos empleando los conceptos individuales y los colectivos. En-



5.4. EXPERIMENTOS COMBINADOS DE APRENDIZAJE COOPERATIVO 133

Figura 5.32: Probabilidades de clasificación SIFT para el reconocimiento de objetos.

Ningún robot comete errores de clasificación.

Figura 5.33: Probabilidades de clasificación empleando lafusión Bayesiana de las proba-

bilidades de reconocimiento PCA y SIFT. Se observa que en promedio durante las cuatro

pruebas de reconocimiento de objetos, los robots no fueron capaces de clasificar correc-

tamente al bloque de imágenes correspondiente a labotella.

tre paréntesis se ilustran los porcentajes de clasificaci´on promedio tomando en cuenta

únicamente a los objetos conocidos por cada robot de forma individual.

Discusíon y análisis.En el presente experimento los robots aprendieron en lı́neacon-

ceptos tanto individuales como colectivos. Posteriormente, se realizaron cuatro pruebas

de reconocimiento de objetos empleando los conceptos adquiridos por los robots. Por los

porcentajes de clasificación obtenidos en el experimento,se observa un incremento del
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Tabla 5.28: Porcentajes de clasificación del reconocimiento de objetos empleando los

conceptos individuales y los cooperativos adquiridos por los robots en el presente experi-

mento.
Porcentajes de Clasificación

R1 R2 R1-R2 R2-R1

PCA 55.69 % (100.00 %) 49.98 % (94.82 %) 86.15 % 86.16 %

SIFT 48.32 % (86.23 %) 42.89 % (79.11 %) 87.84 % 87.84 %

Bayes 52.59 % (94.20 %) 51.68 % (81.54 %) 80.73 % 80.73 %

“conocimiento” en los conceptos colectivos respecto a los individuales.

Se observa por la gráfica de la figura 5.33 que los robots fueron capaces de clasificar la

mayor parte de objetos de prueba empleando los conceptos colectivos con un porcentaje

de clasificación superior al80.00 %. Sin embargo, también se observa por las gráficas de

probabilidades Bayesianas que los robots no pudieron clasificar correctamente al objeto

botella, pues en promedio (empleando los conceptos colectivos), los robots clasificaron a

dicho bloque de imágenes con una probabilidad de0.5. Esto se debió principalmente a que

ocurrieron errores en la segmentación del objeto tanto en el entrenamiento como en las

pruebas. Lo anterior se aprecia al obtenerse una probabilidad promedio PCA de0.69 en la

gráfica de la figura 5.31, lo cual indica que la forma de los objetos de prueba son distintas a

la forma de la silueta promedio del objetobotellacalculada en el entrenamiento. Además,

lo mismo ocurre para las caractarı́sticas locales SIFT, pues se obtiene una probabilidad

promedio de0.63 para dicho objeto.

5.5. Discusíon y comparacíon con otros trabajos

El método de aprendizaje cooperativo de conceptos empleando un sistema multi-robot

fue comparado con los resultados de dos trabajos relacionados, desarrollados por Steels y

Kaplan (2001) (ver sección 3.1 y O’Beirne y Schukat (2004) (ver sección 3.2.2).

El sistema multi-robot empleado en la presente tesis se compuso por dos robots, y
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hasta donde sabemos es el único trabajo donde se aborda el problema en el que dos robots

comparten conceptos aprendidos individualmente de forma autónoma y posteriormente

realizan un análisis de los conceptos para formar un concepto colectivo. Este tipo de

aprendizaje es conocido como aprendizaje cooperativo en sistemas multi-robot. En el

trabajo presentado por Steels y Kaplan (2001), los autores utilizan un único robot para

aprender objetos mediante la interacción humano-robot (ver sección 3.1). Por otro lado

en el trabajo de O’Beirne y Schukat (2004), los autores emplean un sistema multi-robot

conformado por dos robots en el cual combinan diferentes vistas u observaciones de un

mismo objeto desde uno o más ángulos para el reconocimiento de objetos (ver sección

2.4.2).

En el trabajo propuesto por Steels y Kaplan (2001), los autores utilizan tres tipos de

aprendizaje: supervisado, semi-supervisado y no-supervisado para el aprendizaje de obje-

tos. El inconveniente en el trabajo de Steels y Kaplan (2001)es que al emplear aprendizaje

no-supervisado para aprender de forma autónoma tres objetos distintos, el método pro-

puesto por los autores no es capaz de detectar las relacionesexistentes entre los distintos

objetos de entrenamiento. A diferencia de ellos, en el presente trabajo se utilizó el apren-

dizaje no-supervisado para la adquisición de conceptos individuales, es decir, los robots

no tienen conocimientoa priori del número o el tipo de objetos a aprender. El aprendizaje

se realiza de manera autónoma e individual por los miembrosdel sistema multi-robot, y

posteriormente se fusionan los conceptos aprendidos individualmente para construir los

conceptos colectivos. Lo anterior es importante para robots que se desenvuelven en am-

bientes reales ya que bajo esas condiciones no siempre es factible que un robot conozca

de antemano a todos los objetos que podrı́an encontrarse en dicho ambiente. En el trabajo

propuesto por O’Beirne y Schukat (2004) los autores utilizan una base previa de objetos

conocidos, y si durante el reconocimiento de objetos algunode ellos resulta ser descono-

cido, entonces modelan al objeto en términos de su forma y apariencia para agregarlo a

su base de objetos conocidos.

El número máximo de objetos aprendidos en el presente trabajo fue de8 objetos,

mientras que en el trabajo de Steels y Kaplan (2001) fue de3, y en el trabajo de O’Beirne
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y Schukat (2004) no se reporta el número máximo de objetos.

En este trabajo se realiza un análisis de los conceptos aprendidos por los robots del

sistema para determinar la existencia de información coincidente, complementaria y con-

tradictoria. Con ello se espera no sobre-representar a un mismo objeto en más de un

concepto colectivo. Un análisis similar se reporta en el trabajo de O’Beirne y Schukat

(2004), pero a diferencia de nosotros, para cualquier caso los autores consideran que un

objeto desconocido es siempre un nuevo objeto. En el trabajode Steels y Kaplan (2001)

no se realiza ningún análisis con este propósito.

Finalmente, en ninguno de los dos trabajos con los que se comparó nuestro método se

realiza algún tipo de comparación con otros trabajos similares.

En la figura 5.34 se presentan las gráficas que resumen las propiedades del sistemas

mono-robot y multi-robot analizados. Las propiedades que se consideraron son: el tipo

de comunicación, el tipo de ambiente en el que se realiza el entrenamiento, el tipo de

aprendizaje, el tipo de entrenamiento, el tipo de caracter´ısticas empleadas para formar

los conceptos, el número de objetos aprendidos, y si se realiza o no un análisis y fusión

de conceptos para evitar sobre-representar en más de un concepto a un mismo objeto.

En la tabla 5.29 se indican los valores de los criterios considerados en la comparación.

De acuerdo a estas gŕaficas, los valores más pequeños (1 y 2.5) representan baja adap-

tabilidad, en contraste con el valor más alto (4), el cual representa mayor adaptabilidad.

Como lo muestran las gráficas, nuestro sistema es el que presenta mejor adaptabilidad y

desempeño de acuerdo a la clasificación realizada.

5.6. Śıntesis

Durante el desarrollo del presente trabajo se realizaron diversos experimentos tan-

to individuales como colectivos para el aprendizaje de conceptos empleando un sistema

multi-robot. La idea básica fue que los robots aprendieranconceptos de manera individual

y después compartieran dicho conocimiento entre los miembros del sistema multi-robot.

Una vez compartido el conocimiento, cada robot realizó un análisis de los conceptos in-
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(a) Steels y Kaplan (2001) (b) O’Beirne y Schukat (2004)

(c) Palacios-Garcı́a (2009) (Propuesto)

Figura 5.34: Comparación con trabajos relacionados. Los valores más pequeños (1 y 2.5)

representan baja adaptabilidad, en contraste con el valor más alto (4), el cuál representa

mayor adaptabilidad. Como lo muestran las gráficas, nuestro sistema es el que presenta

mejor adaptabilidad de acuerdo a la clasificación realizada.

dividuales propios y compartidos, para detectar la existencia de información coincidente,

complementaria y confusa.

Los principales factores que influyeron para que en algunos de los experimentos los

robots no extrajeran correctamente los conceptos individuales o no fueran capaces de

reconocer adecuadamente los objetos de prueba fueron: los cambios en la iluminación,

el brillo en los objetos y errores en los sensores (cámaras). Estos factores ocasionaron

principalmente errores en la segmentación de los objetos,generando con ésto la obtención

errónea de la forma de los mismos, y errores en la extracción de caracterı́sticas locales

SIFT.

Por los resultados de los experimentos realizados en el presente capı́tulo, se probó que

al crear conceptos colectivos a partir de conceptos individuales, los robots enriquecen sus
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Tabla 5.29: Criterios considerados en la comparación propuesta.
Valores de los criterios considerados en la comparación.

Caracterı́sticas Valores

1 2.5 4

Autonomı́a No-autónomos Semi-autónomos Autónomos

Tipo de comunicación Sin comunica-

ción

Indirecta Directa

Arquitectura de control - Centralizada Descentralizada

Tipo de ambiente Estructurado Semi-

estructurado

No-estructurado

Tipo de aprendizaje Supervisado Semi-

supervisado

No-supervisado

Tipo de entrenamiento Fuera de lı́nea En lı́nea En lı́nea y fuera

de lı́nea

Tipo de caracterı́sticas Locales Globales Combinación lo-

cales y globales

Numero de objetos aprendidos No-reportado Menos de10 ob-

jetos

Arriba de 10 ob-

jetos

Análisis y fusión de conceptos - No-realizado Realizado

representaciones individuales al adquirir la información observada por otro robot desde

puntos de vista distintos o de nuevos objetos.

Se probó experimentalmente que al emplear caracterı́sticas globales PCA y carac-

terı́sticas locales SIFT éstas se complementan entre sı́,lo que permite la distinción entre

objetos distintos con forma similar, objetos con formas distintas y con texturas similares.

También se probó que el modelar en probabilidades a las caracterı́sticas globales PCA y

locales SIFT para el reconocimiento de objetos, permite su fusión empleando la regla de

Bayes, lo que permite obtener probabilidades de reconocimiento de objetos en las que se

toma en cuenta la forma de los objetos y sus caracterı́sticaslocales.



Caṕıtulo 6

Conclusiones y Perspectivas

6.1. Śıntesis

El presente trabajo de tesis consistió en definir un métodopara el aprendizaje coope-

rativo de conceptos empleando un sistema multi-robot con dos miembros. Para que cada

miembro del sistema multi-robot fuera capaz de aprender conceptos de forma individual

y cooperativa, cada robot utilizó cuatro módulos:

1. Módulo de entrenamiento individual: En este módulo cada robot aprende con-

ceptos individuales de los objetos observados por ellos mismos en el entrenamien-

to. Los conceptos individuales permiten representar a los objetos con dos tipos de

caracterı́sticas, las caracterı́sticas de forma de los objetos (caracterı́sticas globales

PCA) y las caracterı́sticas locales SIFT de los objetos o su apariencia.

2. Módulo de comunicacíon: En este módulo cada robot del sistema comparte con

otro robot sus conceptos aprendidos individualmente empleando una red inalámbri-

caWiFi.

3. Módulo de ańalisis y fusión de conceptos:En este módulo se emplean los con-

ceptos propios y compartidos entre los robots del sistema para la formación de

conceptos colectivos. Para alcanzar la cooperación fue necesaria la compartición de

139



140 CAPÍTULO 6. CONCLUSIONES Y PERSPECTIVAS

los conceptos individuales aprendidos por un robot, para posteriormente analizar los

conceptos con la finalidad de enriquecerlos con la nueva información proporcionada

por otro robot del sistema. En este módulo se identifican tres tipos de información:

coincidente, complementaria y confusa entre los conceptospropios y compartidos

por los robots del sistema. Dependiendo del tipo de información detectada es el tipo

de fusión de conceptos a realizar por cada robot del sistema.

En este punto es importante mencionar que a pesar de que cada robot comparte con

el otro sus conceptos aprendidos individualmente, cada robot del sistema realiza

el análisis de los conceptos, y cada uno forma sus propios conceptos colectivos a

partir de lo aprendido y lo compartido por el otro robot.

4. Módulo de reconocimiento:Este módulo permite a los robots reconocer obje-

tos de prueba empleando tanto los conceptos aprendidos individualmente como los

conceptos aprendidos cooperativamente. En este punto se realiza la fusión de las

caracterı́sticas globales PCA y las locales SIFT aplicandoun esquema Bayesiano

para conjuntar ambas evidencias.

Finalmente, por cada prueba de reconocimiento de objetos empleando los concep-

tos individuales y colectivos, se calcularon los porcentajes de clasificación para medir el

desempeño de dichos conceptos.

6.2. Aportaciones

La principal aportación de esta tesis fue el desarrollo de un método de aprendizaje

cooperativo de conceptos para sistemas multi-robot basadoen el análisis y fusión de

conceptos aprendidos individualmente por los miembros delsistema multi-robot.

Esquemas de representación: Se propusieron esquemas para la representación de

objetos mediante una combinación de caracterı́sticas globales PCA y locales SIFT.

Combinación de información global con local:Se modelaron las caracterı́sticas
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locales SIFT y las caracterı́sticas globales PCA en términos de probabilidades para

su combinación empleando un esquema Bayesiano, lo cual permite que ambas ca-

racterı́sticas se complementen entre sı́. Además, la combinación permitió realizar

el reconocimiento de objetos tomando en cuenta ambos tipos de evidencias.

Mejora de conceptos:Los conceptos colectivos adquiridos por los robots del sis-

tema multi-robot son mejores respecto a los conceptos adquiridos por cada robot,

debido a que se enriquecen al realizarse el análisis y fusi´on de conceptos comparti-

dos. Esto se comprobó en la mejora en el reconocimiento de objetos, al aplicar los

conceptos colectivos en comparación con los conceptos individuales.

Gracias a estos logros fue posible atacar los siguientes aspectos:

Aprendizaje en ĺınea: Los robots van aprendiendo conceptos de objetos como se

les van presentando y a su vez, van construyendo sus conceptos colectivos emplean-

do el concepto compartido por el otro robot del sistema. Posteriormente, los robots

determinan qué tipo de información genera el concepto compartido respecto a sus

conceptos actualmente conocidos, fusionan conceptos dependiendo del tipo de in-

formación detectada, y continuan aprendiendo objetos y compartiendo información

entre sı́.

El aprendizaje en lı́nea resulta de vital importancia en robótica móvil para tareas en

las que no es posible esperar a que los robots terminen de aprender para compartir

su información. Un ejemplo de este tipo de tareas es la construcción simultánea de

mapas por más de un robot, en donde si un robot se pierde en el ambiente ya no

será posible recuperar su información. En cambio, si el aprendizaje se realiza en

lı́nea, aún cuando se haya perdido al robot, éste habrá enviado información al resto

de robots del sistema que podrı́a ser de vital importancia para la aplicación.

Reduccíon del tiempo de entrenamiento:El tiempo necesario para realizar el

entrenamiento individual se reduce en promedio a la mitad alrealizar el aprendizaje
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cooperativo de conceptos en lı́nea. Esto se debe a que se divide el ambiente y la tarea

entre los robots del sistema.

Experimentación con robots reales:Se aplicó el método propuesto para el apren-

dizaje cooperativo de conceptos de un sistema multi-robot compuesto por dos ro-

bots reales.

6.3. Conclusiones y Perspectivas

En el presente trabajo se introdujo un método de aprendizaje cooperativo de conceptos

para sistemas multi-robot. Algunos de las caracterı́sticas principales del trabajo propuesto

son:

Los robots no conocena priori el número de objetos que pueden observar durante

el entrenamiento individual. Lo anterior involucra variosproblemas ya que los ro-

bots necesitan decidir si un objeto nuevo o compartido corresponde a un concepto

aprendido previamente o no.

Los conceptos que representan a los distintos objeto de entrenamiento pueden apren-

derse tanto en lı́nea como fuera de lı́nea, mientras los robots recorren el ambiente.

Esta es una caracterı́stica importante para construir robots autónomos.

Se identifican tres casos posibles en los cuales pueden fusionarse los conceptos

individuales y el cómo fusionarlos.

La detección de información coincidente permitió evitar sobre-representar a un mismo

objeto en más de un concepto. Esto permitió enriquecer losconceptos adquiridos por los

robots de manera individual.

La detección de información complementaria permitió detectar la existencia de obje-

tos desconocidos durante el análisis de los conceptos aprendidos individualmente. Esto

permite la integración de nuevos conceptos al robot miembro del sistema que desconoce

al objeto, sin necesidad de que éste los aprenda de manera directa.
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La detección de información confusa permitió fusionar información entre los miem-

bros del sistema multi-robot cuando se presentan los dos casos siguientes: 1) cuando los

objetos tienen diferente forma y caracterı́sticas SIFT similares, y 2) cuando los objetos

tienen la misma forma pero sus caracterı́sticas SIFT son diferentes. El segundo caso es

particularmente difı́cil de tratar debido a que cuando los objetos tienen la misma forma

pero SIFT distintos pueden ocurrir dos situaciones, que se trate de objetos distintos o que

se trate del mismo objeto cuyas caras son diferentes, y que alser visto por los dos robots

desde perspectivas distintas podrı́a considerarse como objetos diferentes entre sı́.

En general, el reconocimiento de objetos empleando los conceptos adquiridos coope-

rativamente tuvo un mejor desempeño que el reconocimientode objetos empleando los

conceptos adquiridos de forma individual, en términos de porcentajes de clasificación co-

rrecta. Esto se debió en gran parte a que la información cooperativa es más rica, pues

provee mayor cantidad de caracterı́sticas que amplı́an losconceptos y favorecen la clasi-

ficación.

Como trabajo futuro se propone el explorar los siguientes aspectos:

Esquemas de sustracción del fondo: Integrar esquemas de sustracción del fondo

para una segmentación de objetos robusta que permita aplicar el método propuesto a

ambientes dinámicos. Por ejemplo una sustracción del fondo basada en la distancia

a los objetos similar a la propuesta por Méndez-Polanco et al. (2009) .

Aprendizaje de clases de objetos:Ampliar tanto los conceptos como el análisis de

los mismos, para detectar posibles relaciones genéricas entre los objetos y ası́ for-

mar meta-clases que los agrupen. Para ésto es necesario agregar más caracterı́sticas

que permitan representar y agrupar a los objetos en clases, estas caracterı́sticas de-

berán contener información de la apariencia de los objetos, la forma, y la escala,

entre otras, o bien combinaciones de ellas.

Planificación de trayectorias:Planificar las trayectorias de recorrido de los robots

para que de forma autónoma se repartan el ambiente para aprender los distintos
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objetos contenidos en él en el menor tiempo posible.

Solución de confusiones:Resolver automáticamente confusiones en las que los

robots no identifican si se trata de un mismo objeto o de uno distinto. Para esto es

necesario desarrollar algoritmos de búsqueda de vistas nocapturadas por los ro-

bots, que les permitan autónomamente obtener mayor evidencia de dichos objetos,

es decir, modelarlos, con lo cual se resuelven las confusiones y se evita “sobre-

representar” a un objeto en más de un concepto dado. Al mismotiempo, es ne-

cesario el aprendizaje o empleo de mapas del ambiente, que permitan a los robot

detectar la ubicación y orientación de los distintos objetos aprendidos.

Fusión Bayesiana:Mejorar el esquema empleado en la fusión Bayesiana de las

probabilidades PCA y SIFT obtenidas en el reconocimiento, pesando dichas proba-

bilidades dependiendo de cuál es la que permite una mayor discriminación en cada

caso.
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Fernández F., Borrajo D., y Parker L. E. (2005). A reinforcement learning algorithm

in cooperative multi-robot domains.Journal of Intelligent and Robotic Systems,

43:161–174.

Floreano D. y Mattiussi C. (2008).Bio-Inspired Artificial Intellicenge: Theories, Met-

hods, and Technologies. MIT Press.

Forsyth D. A. y Ponce J. (2003).Computer Vision A Modern Approach, cap. Tracking.

Prentice Hall, Upper Saddle River, New Jersey 07458.

Grimson W. E. L. (1990).Object Recognition by Computer. The Role of Geometric Cons-

traints. MIT Press.
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Apéndice A. Ejemplos de conceptos

aprendidos por los robots

A continuación presentamos un ejemplo de un concepto aprendido que representa al

objetoflorero. En la tabla se ilustran algunos de los valores que corresponden al concepto

del objeto florero. Los conceptos se forman por dos partes: laparte que indica la forma

del objeto (parte PCA del concepto) y la parte que indica las caracterı́sticas locales del

objeto (parte SIFT del concepto).

Tabla A.1. Ejemplo del concepto aprendido por un robot para el objeto florero. .

Objeto Caracterı́sticas extraı́dasConcepto (Representación interna del robot)

Objeto 1
Caracterı́sticas SIFT del

objeto detectadas en las

diferentes vistas del mis-

mo.

Parte SIFT del concepto, contiene los puntos

caracterı́sticos del objeto.

Número total de SIFT distintos detectados en el objeto:
982.
SIFT = 0

x = 41, 145207, y = 97, 881659, a = 0, 000000, b = 0, 000000, c =

0, 000000, scl = 20, 364702, ori = 2, 842109, d = 128, type = 1,

category = 0, imgpt.x = 41, 145207, imgpt.y = 97, 881659, mdlpt.x =

0, 000000, mdlpt.y = 0, 000000.
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150 APÉNDICE A. EJEMPLOS DE CONCEPTOS

Tabla A.1. Ejemplo del concepto aprendido por un robot para el objeto florero (Continua-

ción).

Descriptor del punto de interés

0 0 0 0 32 7 0 0 86 110 1 0 64 16 0 0 59 85 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 53 9 0 0 82152 16

24 152 68 1 1 152 152 6 2 5 5 0 7 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 4 0 0 61 10 1 3 124 152 2220 152

32 0 0 20 55 26 91 28 1 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 19 83 55 16 84 1 0 0 4 35 64113 13

0 0 0 0 0 0 7

...

SIFT = 981

x = 52, 995359, y = 143, 913783, a = 0, 000000, b = 0, 000000,

c = 0, 000000, scl = 9, 151724, ori = 1, 930758, d = 128, type = 1,

category = 0, imgpt.x = 52, 995359, imgpt.y = 143, 913783, mdlpt.x =

0, 000000, mdlpt.y = 0, 000000.

Descriptor del punto de interés

0 1 109 30 0 0 0 0 0 23 119 26 0 0 0 0 0 4 119 100 0 0 0 0 3 3 26 82 0 0 0 0 8 11 95 69 40 44 5

3 104 79 119 18 7 4 4 10 15 10 56 86 61 13 4 0 9 12 14 55 18 34 11 0 4 0 0 1 26 119 99 6 70 5

1 2 4 85 119 35 13 3 2 6 37 31 39 37 1 1 0 0 7 107 66 34 0 0 0 0 0 43 38 0 0 0 0 0 0 115 93 0 1

0 0 0 0 55 106 54 0 0 0 0 0 42 88 61

Siluetas del objeto de-

tectadas en las distintas

vistas capturadas por el

robot. El entrenamiento

PCA utiliza las siluetas

promedio de los objetos.

Parte PCA del concepto, contiene la proyección del

objeto.

Empleando 2 eigenvectores, la proyección es la siguiente:

193643, 015625 196288, 015625


