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Resumen

En este trabajo de tesis presentamos un método de apijeratinaerativo de concep-
tos para sistemas multi-robot. El aprendizaje cooperativoonceptos permite aprender
conceptos cooperativos a partir de los conceptos indiledugprendidos por los miem-
bros de un sistema multi-robot, es decir, el aprendizajpe&@iivo permite que cada
miembro del sistema enriquezca su representacion indiVidisionandola con los con-
ceptos adquiridos por otros robots. Por lo tanto, un robetipiaprender conceptos de
objetos no vistos por €l mismo en el entrenamiento. En ests, tlos conceptos son re-
presentados a través de caracteristicas globales P@rcipal Component Analysiy
caracteristicas locales SIF$5cale Invariant Feature Transfodngue son complementa-
rias entre si. Una vez adquiridos los conceptos indivielsjdbs robots los comparten
con los demas miembros del sistema multi-robot para obtoveceptos cooperativos,
basandose en el analisis de los conceptos propios y lopartidos por los robots del
sistema, es decir, los conceptos cooperativos se obtigpeniade la deteccion de infor-
macion coincidente, complementaria y confusa, y de l@fudie conceptos dependiendo
del tipo de informacion detectada. En la presente tesisploots del sistema aprenden en
linea empleando aprendizaje no-supervisado tanto ctoxepulividuales como coopera-
tivos de forma autbnoma sin suponer conocimientwiori de cuantos o cuales objetos
van a ser aprendidos por cada robot. Al aprender en linegrehdizaje cooperativo de
conceptos se distribuye logrando aprender conceptos eorrtiempo que realizando
el mismo entrenamiento de forma individual. Las carastieds globales PCA y locales
SIFT utilizadas en el esquema propuesto son transformagesbabilidades mediante

funciones de distancia.
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Abstract

We present an approach to cooperative learning of concegtsriulti-robot system.
Cooperative concepts are generated from individual cdedearned by the robots of the
system, i.e., cooperative learning enables members of thig-mbot system to enrich
their own concepts merging them with the ones adquired bytiher multi-robot mem-
bers. It means that a robot is able to recognize objects whérke not explicity learned
on training, but learned as concepts shared by other robbieasystem. The individual
concepts are represented using global features FR@iAdipal Component Analysisind
local features SIFTcale Invariant Feature Transfoirthat are complementary. Once the
individual concepts have been adquired the robots shanetinéhe other robot members
to get cooperative concepts. Cooperative concepts areajeddrom the analysis of the
relationships between individual concepts and individiinared concepts.

In this work the robots of the system autonomously learnviddial concepts and
cooperative concepts on line using unsupervised learMagots did not asume previous
knowledge of the learning objects. Cooperative on line ephdearning is distributed
between robot members to learn concepts in shortest tinmetiin@ used by applying a
individual training.

Global features PCA and local features SIFT used in this vaoektransformed into

probabilities by applying distance functions.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes

El disefio de sistemas multi-robot se ha convertido en ea @e investigacion de gran
relevancia en la comunidad de rob6tica movil. Esto se dehee los sistemas multi-robot
surgen como una alternativa al disefio y control de sisteotasicos, debido principal-
mente a sus capacidades para explotar la redundancia tat#g@ercepcion como en la

actuacion de los robots.

Por lo regular, los trabajos reportados empleando sistemtisrobot se enfocan en el
desarrollo de mecanismos que permitan a los robots aut@mogalizar tareas colectivas,
algunos ejemplos son: estrategias de coordinacion y cimaion (Asada et al. (1994);
Matari€ (1997)), localizacion de recursos (Fernande#.€¢2005)), y toma de decisiones
descentralizadas (Murphey y Pardalos (2002)). En estbajts, el sistema multi-robot
ofrece ventajas principalmente en términos del tiempeseo para completar una tarea
asignada al sistema completo.

A pesar de la constante investigacion en el disefio dersstenulti-robot, se ha puesto
poca atencion al desarrollo de sistemas capaces de apiemaetir de su interaccion
con el ambiente. Un sistema multi-robot capaz de aprendedeadquirir informacion

mas rica y variada comparada con la informacién adquitaun solo robot aprendiz.

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Generalmente se espera que el proceso de aprendizaje rensedizado, pues se corre
el riesgo de que el robot que realiza el aprendizaje puedapsar”’ perdiendose con él
toda la informacion adquirida.

El aprendizaje es indispensable tanto para un robot conaoymesistema multi-robot
para alcanzar su autonomia. En el contexto de sistemasnotut, el aprendizaje por
refuerzo ha sido constantemente aplicado para mejoramlaioacion de acciones in-
dividuales que permitan lograr objetivos comunes (Asadd. €1994); Matari¢ (1997);
Yang y Gu (2004); Fernandez et al. (2005); Corchado et @0g}.

En este trabajo se aborda el aprendizaje cooperativo adaligor un sistema multi-
robot para aprender objetos usando Unicamente infoomatsual de los mismos. El he-
cho de usar informacion visual de los objetos, es decagenes de ellos, es una fuente de
percepcion primaria que proporciona caracteristicealés y globales Utiles para realizar
el aprendizaje de los objetos. Sin embargo, éstas cdsdittas de forma independien-
te no brindan suficiente informacion para realizar unarufisnacion aceptable entre los
distintos objetos. En este trabajo suponemos que las edsdittas locales y las globales
son complementarias entre si, pues proporcionan difsseipos de informacion.

En este trabajo, los robots aprenden conceptos de las masigke los objetos. Los
conceptos se forman por las caracteristicas locales SEdld€ Invariant Featured. o-
we (2004)) y por los PCRrincipal Componenisde las siluetas de los objetos. Para el
reconocimiento de objetos los robots realizan una fusi@yeBiana que combina ambas
caracteristicas.

Existen diversas dificultades en los sistemas multi-robetsyrgen durante el apren-
dizaje y la comparticiobn de conceptos que representaneiasbgoncretos. Algunas de
estas dificultades son discutidas por Ye and Tostsos (Ye {86d5¢1996)) e incuyen,
¢,como los robots representan sus vistas locales del mugd@o se actualiza el cono-
cimiento local como concecuencia de las propias accione®blet?, ;,como los robots
representan las vistas locales de otros robots?, ¢ coranipag el conocimiento propio
y el de los demas robots de tal forma que nuevos hechos pirgdgrarse facilmente a

la representacion?. En este trabajo abordamos aquefiestas que tienen que ver con la
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representacion individual y colectiva de objetos a pddila informacion visual adquirida
por un sistema multi-robot consistente de dos robots.

Un sistema multi-robot capaz de aprender autbnomamejemslusando Unicamente
informacion visual de ellos tiene distintas aplicacignes ejemplo, en problemas de
localizacion local y global, y en tareas de servicio comedan objetos en ambientes

desconocidos.

1.2. Definicon del problema

En este trabajo se propone abordar el problema del angalfsision de los concep-
tos aprendidos y compartidos por cada robot del sistema-roblt. Lo anterior per-
mitira adquirir conceptos colectivos a partir de la deitatcle informacion coincidente,
complementaria y confusa entre los conceptos propios y adidps por los robots del
sistema.

Algunos subproblemas a considerar son: (i) La represémtapie los robots deben
tener de los objetos, es decir, los conceptos aprendidasaparrobot de cada objeto de
entrenamiento, pues deben ser lo suficientemente robustascpnsiderar y distinguir
casos en los que objetos distintos pueden poseer textsaalisemi-lisas, o texturas si-
milares a las de otro objeto, o tener la misma forma siendwetites objetos, entre otras.
Por lo regular, la representacion de objetos en sistemas-maibot y multi-robot se rea-
liza tomando en cuenta o bien caracteristicas localeshmlgle de los objetos. Ademas,
hasta donde sabemos, en trabajos relacionados se corgpigei@los los objetos de en-
trenamiento son distintos, sin importar coincidenciasaefotma o en la textura de los
objetos que pueden indicar que se trata de un mismo objetdpaual es posible evi-
tar sobre-representar al objeto en mas de un conceptdy $taplan (2001); O’Beirne
y Schukat (2004); Ekvall et al. (2006)). (ii) Los robots delaprender individualmente
conceptos sin tener una guia predefinida, es decir, sin t@mecimientaa priori de la
cantidad y el tipo de objetos a aprender durante el entremami(iii) Para alcanzar la

cooperatividad entre los robots del sistema, éstos napedeterminar qué compartir y
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como fusionar sus conceptos. En este punto es importacéeral los robots del sistema
multi-robot determinan que se trata de un mismo objeto o denuevo, a partir de los
conceptos adquiridos por los robots individualmente dalisntos objetos de entrena-
miento observados por cada uno.

Esta propuesta de tesis tiene como proposito la formagdoonceptos colectivos
considerando la informacion adquirida individualmenta gompartida por los miembros
de un sistema multi-robot.

El enfoque propuesto consiste de tres etapas, el entremarmeividual, la comparti-
cion de conceptos, y el analisis y fusion de conceptogl Entrenamiento individual cada
miembro del sistema multi-robot aprende un concepto pa oageto visto, de tal forma
gue los conceptos representan a los objetos de entrenantigméste caso, un concepto
consta de dos partes, la parte que describe la forma debagbiatparte que describe las
caracteristicas locales del objeto. Al conjunto de cotoepprendidos individualmente
por cada robot del sistema multi-robot le llamaremos cotosepdividuales.

La comparticion de conceptos individuales entre los r@det sistema multi-robot se
realiza a través de una red inalambNga-i.

El analisis y fusion de conceptos permite identificar tiggs de informacion inmer-
sa entre los conceptos, es decir, informacion coincigeat@plementaria y confusa
Dependiendo del tipo de informacion detectada durantealsas sera el tipo de fusion
de datos a realizar, lo que permite el aprendizaje cooperdé conceptos. Al conjun-
to de conceptos resultantes del analisis y fusion de giosdes llamaremos conceptos
colectivos, pues se adquieren empleando la informaciologieniembros del sistema
multi-robot.

El método propuesto toma en cuenta dos casos, aprendixgjerativo de conceptos
fuera de linea y el aprendizaje cooperativo de concepttises La principal diferencia
entre el aprendizaje cooperativo de conceptos fuera da lrel realizado en linea, es
gue en el primero la comparticion de conceptos se realiaavam aprendidos todos los

objetos de entrenamiento, mientras que en el aprendizajgecativo de conceptos en

IMas adelante en la tesis se da una definicion precisa de@stoeptos (cf. seccion 4.7).
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linea, la comparticion se realiza cada vez que un objeape=ndido por los robots.

1.3. Obijetivos de la tesis

El objetivo general de la tesis es desarrollar urétedo de aprendizaje cooperativo
de conceptos para sistemas multi-robot
Para alcanzar el objetivo propuesto se han identificadadosesites objetivos parti-

culares:

= Proponer e implementar esquemas de representacion qoardafun conjunto de

objetos fisicos a partir de la informacion visual adglarpor los robots.

= Aprender conceptos individuales de los objetos vistos gerdbots, a partir de
ejemplos o imagenes capturadas de ellos usando el esqeereprdsentacion del

objetivo anterior.

= Realizar el analisis y la fusion de las representacionesnzeptos individuales

propios y compartidos entre los miembros del sistema muoibtdt.

= Aplicar los conceptos individuales y cooperativos en un@atale reconocimiento

de objetos usando robots reales.

1.4. Alcancesy limitaciones

Los alcances y limitaciones de la presente tesis son logesigs:

= Durante el entrenamiento individual los robots del sistelesconocen la cantidad
de objetos a aprender. Esto plantea muchos problemas eto @igoe los robots
deben determinar si un concepto individual corresponde abjeto previamente

aprendido o no.
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Los conceptos individuales se aprenden tanto en linea ¢oena de linea mien-
tras que los robots van recorriendo un ambiente partidatda es importante para

alcanzar la autonomia del sistema.

Se identifican tres casos posibles de informacion inmersa s conceptos pro-

pios y los compartidos. Ademas, se muestra el como fusmna

En esta tesis se obtienen conceptos colectivos a partir mEeptos individuales
adquiridos por los miembros del sistema multi-robot. Lasoeptos colectivos per-
miten que cada robot tenga una representacion mas ca@eelos objetos de

entrenamiento respecto a los conceptos individuales digi@npor €l mismo.

Los robots emplean los conceptos colectivos en una tareacd@acimiento de
objetos, de tal forma que los robots podran reconocer adata’los objetos con
los cuales fueron entrenados, a aquellos objetos apresyai@lgin otro robot del

sistema.

En esta tesis se supone que los objetos a aprender puedesnsag® del fondo

del ambiente. Por esta razbn se utiliza un ambiente corofonidorme.

El ambiente se encuentra distribuido de tal forma que untneb@ueda capturar

con su camara de video a dos o0 mas objetos de forma simaltan

La variedad de objetos que pueden ser reconocidos visugdmen una camara
CCD es muy amplia, es por eso que se aplicaron técnicas deagmiento de
objetos que cubren una amplia gama: objetos que se recopocearacteristicas
generales como histograma de color, textura, forma, etdjetos que se reconocen
por sus caracteristicas locales, como puntos caratesstn areas localizadas de

unaimagen.

El trabajo propuesto esta orientado al aprendizaje deegos empleando mas de
un robot. En esta tesis, principalmente por limitacionesglepo, nos limitamos a

dos robots.
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1.5. Metodologa

Se aplico la siguiente metodologia para alcanzar lostisbgeenunciados anterior-

mente.

1. Entrenamiento individual. En esta fase cada robot obtiene imagenes de los dis-
tintos objetos de entrenamiento a lo largo de una trayecfmadefinida, y extrae
un concepto individual del conjunto de imagenes corredigores a un mismo ob-
jeto, el cual consiste de una silueta y de un conjunto de teatsiicas locales que

representan al objeto.

2. Comparticion de las representacione€n este punto se intercambian los concep-
tos individuales adquiridos por cada miembro del sistembidmalbot a través de

una red inalambric&ViFi.

3. Analisis y fusion de los conceptos individuales propios y compartidos poiok
robots miembros del sistema multi-robot.Este analisis se debe realizar de acuer-
do a los siguientes tipos de informacion que pueden prasenéntre los conceptos
individuales propios y compartidos, en donde el tipo dermgcion determinara el

tipo de fusion de datos a realizar:

a) Informacion coincidente.Pueden encontrarse coincidencias entre los con-

ceptos individuales las cuales permiten reafirmar lo ajpderabr los robots.

b) Informaci bn complementaria. En este punto pueden detectarse conceptos
individuales adquiridos por algn robot particular dskasina, que no se en-
cuentran en el robot actual, en este caso se agrega lo nueueye contra-

dice lo conocido.

¢) Informacion confusa.Puede detectarse la existencia de informacion confusa
entre los conceptos individuales propios y compartidoscarg#usion puede
surgir por la forma de los objetos o por sus caracteristizades, y concierne

aquellos casos en que un objeto es tomado por otro. En lanpeetssis se
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detectan confusiones especificas y debido a que esta ed@mes indistin-
guible de la informacion complementaria, los conceptdsagan igual, con el

riesgo de “sobrerepresentar” un objeto en mas de un camcept

Un caso dificil de tratar que se presenta como informac@tiusa se origina
cuando los robots aprenden vistas completamente distietag mismo ob-
jeto. En esta situacion se exploran soluciones altermtive se basan en la
bUsqueda de “intersecciones” en los conceptos aprendaasda robot para
tratar de “deducir” que se trata del mismo objeto, consigdeenriquecer la

representacion de un mismo objeto sin sobrerepresentarlo

4. Aplicacion del conocimiento que resulteEn este punto se aplican tanto los con-
ceptos individuales como los cooperativos en una tareacd@oeimiento de ob-
jetos, con lo cual se comprueba experimentalmente la rebwl los conceptos
cooperativos respecto a los conceptos adquiridos indalidente. Ademas, los
conceptos cooperativos también son mas “completos” gsednceptos indivi-
duales pues contienen conceptos de objetos con los cualelsoglactual no fue
entrenado directamente, asi como conceptos “enriqugcabm informacion pro-

porcionada por otro robot.

5. Evaluacion. Para evaluar el desempefio del método propuesto, se ehfhocenta-
je de clasificacion en funcion del nUmero de imageneagnquie fue correctamente

detectado un objeto entre el total de imagenes de pruebapabjeto dado.

1.6. Organizacbn de la tesis

La tesis se encuentra organizada en seis capitulos. Epitliloa2 se presentan los
fundamentos teodricos de lo que es un sistema multi-robaioaso los tipos de comuni-
cacion e interaccion entre los miembros de estos sistefaamién se describen algunos
de los problemas al emplear robots moviles. En este dagéupresenta ademas lo que

es el reconocimiento de objetos seguido por los tipos detedirsticas actualmente usa-
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das. Posteriormente, se menciona la regla de Bayes empleealal reconocimiento de
objetos en la presente tesis. En el capitulo 3 se realizst@die del estado del arte pa-
ra el aprendizaje cooperativo en sistemas multi-robot.blamse describe brevemente
el aprendizaje mono-robot, y algunos de los trabajos m@hacios con el contenido de
la presente tesis. En el capitulo 4 se presenta el enfoqaprdadizaje cooperativo de
conceptos para sistemas multi-robot propuesto en esta Esieste capitulo se describe
el proceso del entrenamiento individual seguido por callatrdel sistema, la comuni-
cacion entre los robots, el analisis y fusiobn de concgpydfinalmente, el proceso de
reconocimiento de objetos. En el capitulo 5 se dan a cohagexperimentos, la evalua-
cion realizada a los conceptos adquiridos por los robatsa/comparacion con trabajos
relacionados. Finalmente, en el capitulo 6 se dan a cotexeonclusiones y se plantean

las perspectivas de esta tesis.
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Capitulo 2

Fundamentos

En este capitulo se revisaran algunos de los conceptasarados con el contenido

de la tesis.

2.1. Conceptos Bsicos

Definicion 1. Un conceptoes una representain de caracteisticas distinti-
vas un objeto visto por un robot. En nuestro caso, un concepforma por
dos partes, la parte que describe las carattéicas locales del objeto y la

parte que describe la forma del objeto.

Definicion 2. El aprendizaje de conceptass un nétodo de adquisiéin de
conceptos que describen a los distintos objetos de entienémrempleando

técnicas de extrabn de caracteisticas.

Cabe senalar que el aprendizaje de conceptos en la li@@déuaprendizaje compu-
tacional, permite inferir automaticamente las definiemgenerales de algunos conceptos,

dados ejemplos etiquetados de miembros y no miembros de¢ptm(Mitchell (1997)).

11
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Definicion 3. Por concepto colectivmos referimos a los conceptos aprendi-
dos por los robots desgs de realizar un alisis y fusbn sobre los conceptos
propios y compartidos entre los robots del sistema. Los eptas colectivos
conservan las dos partes que forman a un concepto, es degarte que
describe las caractésticas locales de un objeto y la parte que describe la

forma del objeto.

Definicion 4. Un comportamientcse refiere a la reacéin del robot ante un
estmulo dado (Floreano y Mattiussi (2008)). Algunos ejemmlessompor-
tamientos Bsicos aprendidos por un robotawil son: evadir obsiculos, mo-

verse en una direcon, girar hada algin lado, entre otros.

2.2. Agentey robot

Definicion 5. Un agentees un sistema de computo que tiene capacidad de
percepodbn, toma de decisiones y ejeabigide acciones por sus propios me-

dios.

Un agente puede percibir su entorno a través de sus senysacéisar en el entorno
usando sus activadores. Dependiendo del tipo de entornaeergja inmerso el agente
puede tomar diferentes formas. Por ejemplo, un agente sm@r el mundo fisico es

tipicamente conocido como wabot (Liu'y Wu (2001)).

2.3. Sistemas multi-robot

Definicion 6. Un sistema multi-roboes aquel compuesto por dos @asro-

bots diséados para realizar tareas conjuntas y alcanzar objetivosianes
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(Jiménez-Velasco (2006)).

Para que los miembros de un sistema multi-robot sean cagaceslizar tareas con-
juntas y de alcanzar objetivos comunes son necesailiaetaccion y la comunicacbn
entre los robots del sistema. Ademas, también debesademarse lancertidumbre exis-
tente en robobtica movil, ya que esta Ultima origina la orgarte de problemas en robotica

en ambientes reales.

2.3.1. Interaccbn

La interaccion entre los robots del sistema multi-robae$iere a la relacion existente
entre los robots del sistema, y entre éstos y su medio atebi8on las interacciones
existentes entre los robots las que hacen que las accicmgagjas por algunos de los
robots tengan influencia en otros robots del sistema. Laaotén dentro del sistema
multi-robot es indispensable para alcanzar objetivos c@su

En este trabajo los robots interactlan entre si al comngad conceptos individuales

con la finalidad de formar conceptos cooperativos.

2.3.2. Comunicaobn

Definicion 7. La comunicacbn en un sistema multi-roboes la capaci-
dad que poseen los miembros del sistema para transmitirigirenforma-
cion entre ellos. La informabn es codificada empleando un lenguaje que es
conocido por todos los miembros del sistema multi-roBohénez-Velasco
(2006)).

La comunicacion puede realizarse de forma directa asrdg@in canal de comunica-
cion explicito, o de forma indirecta en que un robot perabmbios en otros robots que

se encuentran en su ambiente (Balch y Parker (2002)). Michiatu (1999) presentan
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un ejemplo de robots que se comunican indirectamente estida/ luces externas, lo cual
permite a los robots comunicar motivaciones, i.e., depemtti de la secuencia en las lu-
ces emitidas por un robot, se le indica a otro u otros robédsriracion para tomar ciertas
acciones o adquirir informacion del ambiente cuando sedesugerido. Este mismo es-
guema ha sido aplicado por Jiménez-Velasco (2006) pamaaicicacion de los modulos
del sistema multi-robot modular Mini-trans.

En el presente trabajo los robots se comunican de formataieetravés de una red

inalambricawiFi.

2.3.3. Incertidumbre en robbdtica movil

Segun Thrun et al. (2005) hay cinco factores principalesapntribuyen en la incer-
tidumbre de la adquisicion de datos y ejecucion de acsiendos robots moviles. Estos

factores se describen a continuacion:

1. El ambiente del robot: Los robot industriales por lo regular operan en ambientes
estructurados y controlados. Sin embargo, los robots aqeeitgn tareas en otros
ambientes (no estructurados o semi-estructurados)ntepnetomar en cuenta que
los modelos que se tienen de dichos ambientes pueden yemagjemplo, por la

presencia de personas.

2. Los sensoresLos sensores son dispositivos electronicos, y por lo tastan su-
jetos a ciertas limitaciones fisicas. Ademas, depemidiate su tipo, los sensores
presentan ruido que es dificil de modelar y que provoca girgfdrmacion que se

obtenga de ellos sea limitada e imprecisa.

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

tores o activadores, los cuales tampoco estan exentoseltidumbre, i.e. las ac-
ciones no se ejecutan tal y como se programaron. La incerbdeien los efectores
puede deberse a ruido en el control, a fallas mecanicasatriebs, o a factores

externos del ambiente.



2.4. APRENDIZAJE EN SISTEMAS MULTI-ROBOT 15

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

son solo aproximaciones de éste.

5. Algoritmos aproximados. Los robots son sistemas que suelen operar en tiempo
real, en cuyo caso, sus calculos deben realizarse en elrrtienpo posible. Lo

anterior provoca que muchos algoritmos sean simplificagosfieando precision.

Ademas, hay que considerar que la incertudimbre se increnoeiando se tiene un
sistema multi-robot en lugar de un solo robot. En este tocabljunos de los factores
que contribuyen en la incertidumbre son principalmentenlias en la intensidad de
iluminacion, errores en la segmentacion de los objetosres en el sensor (camara de

video), entre otros.

2.4. Aprendizaje en sistemas multi-robot

Definicion 8.El aprendizaje en sistemas multi-robotaprendizaje coopera-
tivo en sistemas multi-robate refiere a la aplicaéin de aprendizaje compu-

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

El aprendizaje en sistemas multi-robot es particularmeniteplejo debido a diversas
situaciones: (i) pueden tenerse espacios de estados gr&mteejemplo, para la tarea de
forrageo f{oraging) cuyo objetivo es que los robots recorran un ambiente bdscame-
colectando objetos para su posterior colocacion en um eJaambiente conocido como
home el robot “aprendiz” puede encontrarse en alguno de loslest&nhomesin obje-
to, frente a un objeto, sosteniendo un objetohemesosteniendo un objeto, entre otros,
y lo mismo ocurre con los demas robots del sistema. Por to,tehrobot “aprendiz” debe
considerar su estado y el estado en el que pueden encorntdosdos robots del siste-
ma en cada estado posible. (ii) Incertidumbre en la asignaig créditos. Esta situacion
ocurre al emplear aprendizaje por refuerzo, pues es nézésaerminar el como asignar

créditos o recompenzas a las acciones que se desea apyaaiarismo tiempo penalizar
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aquellas que no. (iii) Tiempo de entrenamiento limitadaoBsurre principalmente a que
los robots poseen fuentes de energia limitadas, por loesupteferible que el tiempo de
entrenamiento sea el menor posible. (iv) Incertidumbreagmercepcion y al compartir
informacion, (v) dificultad al definir representaciones@dadas de la informacion apren-
dida por cada robot (Ye y Tsotsos (1996)), (vi) problemasoahtwnar la informacion
aprendida por diferentes robots (Ye y Tsotsos (1996)). Entesbajo abordamos los pro-
blemas (iv) y (v), es decir, el de como representar a logab@bservados por cada robot,
y el del como combinar los conceptos aprendidos por losthstrobots del sistema.

Existen tres tipos de aprendizagupervisadq no-supervisadoy el aprendizaje
por refuerzo. Estos tipos de aprendizaje se diferencian entre si pdate ae retro-
alimentacion que recibe el aprendiz del experto. En elrajizaje supervisado el experto
proporciona la salida correcta. En el aprendizaje no-sigato no existe ningun tipo de
retro-alimentacion. En el aprendizaje por refuerzo eleeixpdefine una recompensa de
acuerdo al resultado obtenido por el aprendiz. En todosdssescel aprendiz puede ser
una entidad de software o hardware, y el experto puede sesuamia con conocimiento
general del problema.

En general, el aprendizaje supervisado no puede ser apliieettamente a proble-
mas en los que surge cierta complejidad en las interaccemteslos componentes de los
sistemas multi-robot, debido a que en este tipo de aprgediegpresupone que un experto
puede indicar el comportamiento correcto para una sibnatada en cualquier momento.
Es por esto que la mayor parte de los trabajos realizados @ea&lde aprendizaje para
sistemas multi-robot han empleado diferentes variantesuendizaje por refuerzo y en
menor medida aprendizaje no-supervisado para adaptartos@texto cooperativo, con
lo cual los robots aprenden generalmente comportamieatapeérativos”. En el presente
trabajo cada robot del sistema emplea aprendizaje no\gspeo para aprender concep-
tos de los distintos objetos de entrenamiento, pues loggoimosuponen conocimiento
priori de el nUmero o tipo de objetos a aprender.

Segun Panait y Luke (2005) existen dos categorias patesplel aprendizaje coope-

rativo en sistemas multi-robot: aprendizaje individuab(m learninyy aprendizaje con-
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currente ¢oncurrent learning} las cuales se describen a continuacion.

2.4.1. Aprendizaje individual

En el aprendizaje individual es un solo robot el que aprergeubriendo un conjun-
to de comportamientos para el grupo de robots completo.tipstele aprendizaje es el
mas simple debido a que el robot que aprende puede empdtiatal tecnicas de apren-
dizaje computacional estandare&demas, los comportamientos adquiridos por el robot
“aprendiz” estan estrechamente ligados a mejorar el desigordel sistema completo. Por
lo regular los autores que emplean este tipo de aprenditigamitécnicas de aprendizaje
por refuerzo.

Algunos de los inconvenientes de este tipo de aprendizajpecativo en el que se
emplean refuerzos son: (i) Pueden haber espacios de estagograndes durante el
proceso de aprendizaje. (ii) Dependiendo de la cantidadlotds del sistema multi-robot,
se incrementa el espacio de estados, ya que el robot “aptdéadia en cuenta, a partir
de cada uno de los estados en los que puede encontrarsenaionde estados en que
puede encontrarse cada robot, para ser capaz de aprenteactuar frente a cualquier
situacion dada.

Por otro lado, el uso de un algoritmo de aprendizaje cenaddi implica que todos los
recursos necesarios para el aprendizaje deban estar ithigsaen el lugar y el momento

donde se realiza el aprendizaje.

2.4.2. Aprendizaje concurrente

En el aprendizaje concurrente, generalmente cada rolna $ie propio proceso de
aprendizaje que le permite adaptar sus comportamientdsentexto de multiples robots
“co-adaptandose” entre si con otros robots sobre logsual tienen control alguno.

Uno de los problemas de este tipo de aprendizaje coopergivpe conforme los

Por técnicas de aprendizaje computacional estandasagfasimos a aquellas técnicas mas usadas en

robotica, por ejemplo, aprendizaje por refuerzo y apmajdibasado en instancias.
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robots aprenden van modificando sus comportamientos, lopuggle llevar a que se
afecten los comportamientos ya aprendidos por otros rdiaat®endolos posiblemente
obsoletos. Un método simple para lidiar con los problengasadadaptacion es tratar a
los otros robots como parte de un entorno dinamico al cudh cabot aprendiz debe
adaptarse. Por lo regular los autores que emplean estedippréndizaje concurrente
desarrollan técnicas en las que involucran aprendizajagioerzo para considerar la
colaboracion entre los robots con los distintos refueernpleados.

Debido a que cada robot es libre de aprender de forma indepgedno resulta
atil hacer una distincion entre los aspectos de homodader heterogeneidad entre los
miembros del sistema multi-robot. Sin embargo, hay otrpe@ss de éstos sistemas que
son interesantes de abordar, como son las tres areas gégaeen que se desprenden

del aprendizaje concurrente:

1. Problemas de asignadin de créditos: Tiene que ver con el cobmo proporcionar

las recompensas obtenidas a nivel de sistema multi-rolost@bots individuales.

2. Dinamica del aprendizaje: Se trata de entender el impacto de la co-adaptacion

entre los miembros del sistema multi-robot en el proces@dendizaje.

3. Modelado de otros agentes:Los trabajos realizados en ésta area de investigacion

se han realizado para mejorar las interacciones y la ca@aldor entre los robots.

2.5. Reconocimiento de objetos

El reconocimiento de objetos en visidon por computadoraagsrea de identificar
qué objetos estan presentes en una imagen o secuencizedg@rimson (1990)). Aun-
gue el reconocimiento de objetos ha sido un topico dedsten la comunidad de vi-
sion computacional, la aplicacion directa de los algoog a problemas de robbtica no
es siempre posible (Douillard et al. (2000)). Hay tres rasgpor las que ocurre lo an-
tes mencionado. (i) Las aplicaciones roboéticas requideeneconocimiento de objetos

en tiempo real. Aunque no existen algoritmos en tiempo rad [a deteccion de rostros
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(Viola'y Jones (2004)), y el reconocimiento de objetos gaeeren tiempo real sigue en
desarrollo. (ii) Los robots pueden estar equipados comatifes tipos de sensores inclu-
yendo de rango y visuales. La integracion de estos senparasel reconocimiento de
objetos puede complementar la informacion visual. (ii)l& navegacion, los robots ob-
servan al mismo objeto en diferentes posiciones y perioddgethpo. Se espera que los
algoritmos capaces de integrar observaciones de diferpagiciones y tiempos sean mas
robustos en entornos complejos con iluminacion varialbservaciones de los objetos
en multiples escalas (Douillard et al. (2000)).

El reconocimiento de objetos en imagenes presenta vatios debidos en gran parte

a las variaciones que presentan las imagenes. Algunatadesasiaciones 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 iluminacion (ver Figura 2.1 (d)).

Multiples objetos en el fondo de la imagen (ver Figura 2)L (e

En general, los sistemas de reconocimiento visual de abjetnden a usar o bien
caracteristicas locales, o bien caracteristicas gisb@lisin et al. (2005)). Una de las
razones principales por las que no se combinan estos tiprz aeteristicas es que tienen
distintos formatos, i.e., las caracteristicas globaésseh la habilidad de caracterizar a un
objeto con un simple vector. Por su parte, las caractesistiocales pueden requerir de
algoritmos de clasificacion especializados que permitanegjar casos en los que hay un
namero variable de vectores de caracteristicas por image

En el trabajo de Lisin et al. (2005) los autores combinanataresticas locales con
caracteristicas globales empleando técnicastaekingy jerarquicas para el reconoci-
miento visual de clases de objetos. Las técnicagatekingconsisten en tener dos niveles
de clasificacion. En el primer nivel o nivel base de clastiiza, se tiene un clasificador
por cada caracteristica empleada y las salidas de loficdaksires del nivel base son usa-

das como entradas en un clasificador de alto nivel que pegaiteralizar la clase sobre
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(a) Imagen original.  (b) Oclusion parcial del objg€) Cambio del punto de vista

to. de laimagen.

|

(’i?..vj.-f

(d) Variacion en la iluminafe) Mdaltiples objetos en el

cion. fondo de la imagen.
Figura 2.1: Variaciones que presentan las imagenes @uehreaconocimiento de objetos.
(a) Imagen original, de (b)-(d) se muestran algunas de ké&cianes consideradas en la

presente tesis para el reconocimiento de objetos, (e)i@miao abordada en la tesis.

el espacio de salidas de los clasificadores del primer fiteglotro lado, al emplear técni-
cas jerarquicas para combinar caracteristicas, se ushrével mas alto el clasificador
mas “rapido”, y aquellos elementos que no fueron claslicsaen esta etapa entran en un
segundo clasificador para su posterior clasificacion. Erabhjo Lisin et al. (2005) los
autores emplean dos niveles de clasificacibn empleanécihéct jerarquica. A diferen-
cia de ellos, nosotros realizaremos una fusion Bayesianasdprobabilidades obtenidas
en el reconocimiento visual de objetos empleando tantodeecteristicas locales como
las globales de forma independiente.

A continuacibn presentamos brevemente en qué consagtamafacteristicas locales y
globales empleadas para el reconocimiento de objetos eedarie tesis, asi como las
técnicas aplicadas para su extraccion. Posteriormentks, seccion 4.5.2 se detallara el

proceso de obtencion de las caracteristicas localeshalgle empleadas en el presente
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trabajo.

2.5.1. Caracteisticas Locales

Las caracteristicas locales son descriptores de cieg@snes de una imagen centra-
das alrededor de un punto de interés. Para cualquier adjeioa imagen pueden existir
diversas caracteristicas locales que son extraidasppaparcionar una descripcion del
mismo.

En el reconocimiento de objetos las caracteristicasdscs extraen en una fase co-
nocida como “entrenamiento” a partir de un conjunto de iem&g conocidas de forma
analoga como imagenes de entrenamiento, las cualeemental objeto de interés. Pos-
teriormente las caracteristicas extraidas pueden #igadéas para la identificacion del
objeto de interés en imagenes de prueba. Las imageneaseleapson aquellas imagenes
usadas para probar el reconocimiento de objetos una veimmta fase de entrena-
miento y pueden contener objetos similares a los objetostdees, u objetos distintos.

Las principales ventajas de las caracteristicas localesgse no es necesaria una
segmentacion de los objetos en las imagenes, ademasg dewguobustas a oclusiones en
los objetos (Lisin et al. (2005)).

Es deseable que las caracteristicas locales empleadds jpi@scripcion de un objeto
sean robustas a cambios de escala, rotacion y cambios etefsidad de iluminacion.
Es por ello que elegimos utilizar como caracteristicaaleExa los puntos SIFT que se

describen brevemente a continuacion.

Caracteristicas SIFT

Las caracteristicas SIFB¢ale Invariant Feature Transfodnson caracteristicas lo-
cales propuestas por Lowe (2004). Consisten basicamenteal coleccion de vectores
con valores enteros, por lo geneiaB valores. Las caracteristicas SIFT son invariantes
a translacion de la imagen, escalamiento hasta ciert@protacion, y parcialmente ro-

bustas a cambios en la iluminacion y distorsiones geacastrPara imagenes planas las
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caracteristicas SIFT son robustas a rotacioneg)tdanientras que para imagengb la
rotacion maxima tolerada es d@° aproximadamente (Lowe (2004)).

A continuacion se describen las etapas empleadas pardréec@in de las carac-
teristicas SIFT:

1. Deteccbn de los extremos del espacio de escal&n esta etapa se identifican los
puntos de la imagen que puedan ser reconocidos en diststalag de la misma.
La deteccion de los puntos de la imagen que son invariartashios de escala se
logra buscando caracteristicas estables a lo largo depaciesde escalas (Witkin
(1983)).

Para detectar puntos estables de forma eficiente a lo lango égpacio de escalas,
L(z,y,0), los autores propusieron en Lowe (1999) usar el extremospelao de
escalas de la diferencia de funciones Gaussiar@s /, ko) — G(z,y, o)) convo-
lucionadas con la imagen original(, v)), lo cual puede ser calculado como la
diferencia de dos escalas cercanas de una misma imagead&paor un factor

constanté: (ver expresion 2.1).

D(z,y,0) = (G(x,y,ko)—G(x,y,0))xI(x,y) = L(x,y, ko) — L(x,y,0) (2.1)

dondex es el operador de convolucion ety eny.

Las razones principales por las que los autores eligietarilgscion Gaussiana son:
(i) es una funcion particularmente eficiente de calculaeyrpte alisar a la imagen
original en cierto gradoo(). (ii) La diferencia de Gaussianas se calcula mediante

una simple substraccion de imagenes (ver expresion 2.1)

En la figura 2.2 se muestra un ejemplo de la obtencion de daeti€ia de Gaus-
sianasD(x,y, o). Laimagen original es convolucionada con funciones Ganssi
para producir imagenes separadas por un factor congtentel espacio de escalas,
indicado en la columna de la izquierda. Los autores dividelaoctava del espacio

de escalas en un nimero entergje tal forma qué = 2+. Se restan las imagenes
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de escalas adyacentes para producir las imagenes de rendite de Gaussianas
mostradas a la derecha. Una vez que una octava ha sido mtacesae-calcula la

imagen Gaussiana de tal forma que tenga el doble de su wad@l .

Escala ﬁw

Escala

Diferencia de
Gaussianas
Gaussiana

Figura 2.2: Diferencia de Gaussianas de una imagen dadaaBaoctava del espacio de

escalas, laimagen original es repetidamente convoludeoan las funciones Gaussianas

para producir el conjunto de imagenes del espacio de asgalatradas a la izquierda.

Las imagenes Gaussianas adyacentes se restan entr@ girpadwcir las imagenes de

la diferencia de Gaussianas, mostradas a la derecha. &edpicada octava, la imagen

Gaussiana es reducida por un factor de dos, y el proceso ise. fespmada de Lowe

(2004).

Para detectar los maximos y los minimos locales de lasetiféas de Gaussianas
D(,z,y,0), cada punto de laimagen se compara con sus ocho vecinos @niam
escala, y con sus nueve vecinos en las escalas de arribaoy Bbpunto se con-
sidera invariante si es mayor que todos sus vecinos o meroiogos ellos en el

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

2. Localizacion de puntos claveEn esta etapa se eliminan puntos de la lista de carac-

teristicas que tengan bajo contraste (y que por lo tanteeosibles a ruido) o que
son pobremente localizados a lo largo de un borde en la im&gptn se consigue
aplicando una funcion Laplaciana por cada punto enconteadla etapa 1. Si el

valor de la funcion Laplaciana para un punto dado esta ebajo de un valor de
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Figura 2.3: Los maximos y minimos locales usando las elifeias de Gaussianas se de-
tectan comparando un pixel (marcado con ufacon sus26 vecinos en una region de
3 x 3 pixeles, tomando en cuenta la escala actual, i.e. la escdéacpie se encuentra el
pixel X, y las escalas adyacentes. Los vecinos se indican conadrdiomada 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 region alrededor del punto de inté6éés (6 pixeles).

b) Se calcula la magnitud del gradiente y la orientacion matacpixel de la

region seleccionada usando diferencias de pixeles.

c) Se divide la region ed, y por cada sub-region dex 4 pixeles se acumulan
las orientaciones de los pixeles correspondientes en toghésna de orien-
taciones. El histograma de orientaciones correspondesatigeor del punto
consistente de x 4 x 8 = 128 valores. El nUimer® indica el nimero de

orientaciones posibles.

Enlaimagen 2.4 se muestra un ejemplo de deteccion de edsticas SIFT enimage-

nes.

2.5.2. Caracteisticas Globales

Las caracteristicas globales, a diferencia de las caistitas locales, toman en cuenta

toda la imagen y extraen de ella una representacion gelgeahplos de caracteristicas
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Figura 2.4: Deteccion de caracteristicas SIFT en imégdos puntos SIFT se muestran

como vectores que indican la escala, orientacion y utboadé cada punto.

globales son los histogramas de color, la forma o siluetatgxtura, entre otros.

Las principales ventajas de las caracteristicas glokaleta representacion compacta
de la imagen y la aplicacion directa de algoritmos de ctasifon como por ejemplo el
algoritmo de los k-vecinos mas cercanos (Mitchell (1993 principales desventajas
es gue son sensibles a la oclusion y requieren una segntentabusta para la deteccion
de objetos.

La caracteristica global empleada en el presente trabdpslueta promedio de los
objetos observados por los robots. La silueta de un objettbsene empleando sus-
traccion del fondo y algunas operaciones morfologicaa pminar ruido, en este caso
nosotros usamaslosingy erosbré. La silueta promedio de un objeto de entrenamiento
se obtiene a partir de las siluetas correspondientes a caddeuas imagenes capturadas
por un robot de un mismo objeto. Estas siluetas deben tenameansuperior al valor de
un umbral, con lo cual se supone que el robot obtiene la aik@hpleta del objeto por

cada imagen. Posteriormente se suman todas las siluetatetasdel mismo objeto y se

2Erosion: Agranda huecos existentes en el objeto, reduce los bortiesna “islas” y remueve
“peninsulas” angostas que puedan existir en el bdbilatacion: Permite rellenar huecos en los obje-
tos y expandir sus bordes, con lo cual se rellenan regiongsstasClosing: Se forma por la combinacion

de las operaciones morfologicasditataciony erosbn (Awcock y Thomas (1995)).
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dividen entre el total de siluetas completas calculadaglpmbot para ese objeto.
En la Figura 2.5 (b) se muestra un ejemplo de la silueta atagara el objeto de la
figura 2.5 (a). En la figura 2.5 (c) se muestra la silueta proondel una secuencia d®

imagenes del mismo objeto.

(a) (b) (c)
Figura 2.5: Ejemplos de la silueta y silueta promedio de yetoba) Imagen original, b)
silueta del objeto, y c) silueta promedio de un bloque degenas del mismo objeto. La

silueta promedio es la caracteristica global empleadagse objeto.

2.6. Analisis de componentes principales (PCA)

El analisis de componentes principales (PCRrincipal Component Analisysn
inglés) tiene como objetivo encontrar un espacio o eigem@s de dimension menor
gue represente a los datos originales. El eigenespacidisa®ldentificando los eigen-
vectores (vectores propios) de la matriz de covarianzanata#alel conjunto de imagenes
de entrenamiento. Los eigenvectores correspondienteeggenvalores (valores propios)
no nulos de la matriz de covarianza forman una base ortohngueaefleja a las imagenes
de entrenamiento en un espacio N-dimensional. N es la dibreas la que se proyectan
las imagenes de entrenamiento, y su valor maximo es igualraero de imagenes de
entrenamiento empleadas,

El proceso de reconocimiento de objetos empleando elsimék componentes prin-

cipales se divide en dos fasesitrenamientoy prueba. En el resto de esta seccion se
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describen estas dos etapas.

2.6.1. Entrenamiento

A continuacion realizamos una breve descripcion delgsoae entrenamiento PCA
empleando una imagen de entrenamiento por cada objetotdisiigunas de las varian-
tes de este proceso de entrenamiento PCA involucran agre&gaimagenes de entrena-
miento por cada objeto distinto, como es el caso del traba@semtado por Vicente et al.
(2002).

1. Se crea una matriz que contenga por columna a IBimagenes de entrenamien-
to, donde cada columna dees de tamai@v = w x h. Dondew y h son las

dimensiones de las imagenes de entrenamiento.

2. Se obtiene la imagen promedip= + 3./, ¢’ de las imagenes de entrenamiento

—

y se resta a cada una de las imagenes de entrenamiestdecir®’ = ¢* — ni.
3. Se obtiene la matriz de covariarfZza= &' ®.
4. Se calculan los eigenvalorﬁg/ los eigenvectore®” de la matriz de covarianZa.

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

correspondientes.

6. Se proyecta cada imagen de entrenamiento cendrada el nuevo subespacio, es
decir,w’ = V7 ®'. El nuevo vector,’ de la imagen proyectada tendra tantas com-
ponentes como nimero de eigenvectores. En este puntawadari se representa
por el vector indicado en’, y puede ser reconstruida empleando todos o solo algu-

nos de los eigenvector&scon mayor o menor calidad.

2.6.2. Prueba

Para determinar que una nueva imagese clasifica con alguna de las imagenes de

entrenamiento ya proyectadas, es necesario centrar l@mugprueba sustrayéndole la
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imagen mediar, es decirg = ¢ — m, y después proyectar la imagen centrada dentro del
mismo eigenespacio definido por es deciri = V7.

La proyeccion obtenida de la imagen de prueba debera compararse con cada una
de las proyecciones de las imagenes de entrenamiertopleando alguna medida de
distancia. Generalmente se emplea la distancia Euclidiama umbral de aceptacion
para determinar a qué objeto de entrenamiento correspamideva imagen.

En esta tesis usamos PCA sobre las siluetas promedio dejkts®be entrenamiento

(ver seccion 4.5.2.1).

2.7. Teorema de Bayes

El teorema de Bayes juega un papel predominante en roldrtidzabilistica y en
inferencia probabilistica en general (Thrun et al. (2005 esta tesis usamos el teorema
de Bayes para el reconocimiento de objetos al fusionar gos tie evidencia, la que
proporciona el clasificador SIFT y la que proporciona elifizslor PCA al emplear
tanto los conceptos individuales como los colectivos.

SeanX y Y variables aleatorias, y seany y valores especificos que las variables
X y Y pueden adoptar. St es una cantidad que nos gustaria inferir a partiy de
que queremos calcular es la probabilidad de que una varkaldene un cierto valor: a
partir del valory que puede tomar otra varialite P = (X = z|Y = y). Expresaremos lo
anterior com(z|y). La regla de Bayes permite calcular la probabilidad pastefix |

y) a partir de la probabilidad condicional “inversay

x) junto con las probabilidades

a priori de las variableg(z) y p(y), como se indica en la expresion 2.2 (Murphy (2000)).

p(y | z)p(x)
y | 2)p(z) +ply | ~2)p(-z) (2.2)

plz|y) =
p(

Silo que se desea es inferir una cantiddth cual es la clase del objeto) a partir de los
datos de mas de un sensgn(z, como pueden ser las caracteristicas locales y globales

empleadas en la presente tesjg); | v, z), la regla de Bayes lo permite empleando la
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probabilidad inversa de los valores de los sensgrgs: dada la clase:, p(y,z | z),
donde las probabilidades inversas se pueden obtener dplegede entrenamiento.

La regla de Bayes empleada en la presente tesis para rdalfeaion Bayesiana de
las evidencias de dos sensorés ( Ps), es decir, para fusionar las probabilidades PCA
y SIFT se muestra en la expresion (2.3).

p(Pp, Ps | Pcy)p(Pei)
(Pp, Ps | Pcy)p(Pci) + p(Pp, Ps | =Pcy)P(—Pc)

p(Pcy | Pp,Ps) = 5 (2.3)

dondeF,; es la clasePs es la probabilidad SIFT ¥» es la probabilidad PCA a fusionar.
Si suponemos que las evidencias son independientes edtadssla clase, lo anterior se
puede expresar como se indica en la expresion 2.4.

p(Pp | Poi)p(Ps | Pei)p(Per)

(Pp | Pc1)p(Ps | Poi)p(Peor) + p(Pe | =Pei)p(Ps | ﬂPcz)p(ﬂPcz()z )
4

p(Pci | Pp, Ps) = p

2.8. Sntesis

En este capitulo se presentaron algunos conceptos basie@ionados con el con-
tenido de la tesis. Dado que el presente trabajo trata d@dipage de conceptos para
sistemas multi-robot, se revisaron nociones importangéesistemas multi-robot como
lo son la interaccion y la comunicacion entre los miemhlesun sistema multi-robot.
Asi mismo, se presentaron los principales factores queibagen en la incertidumbre
en robotica movil y en el aprendizaje en sistemas mulistoAdemas, se revisaron los
conceptos basicos de reconocimiento de objetos asi casnoaracteristicas locales y
globales que seran utilizadas en los siguientes capipdm el aprendizaje de conceptos.
Posteriormente, se reviso el proceso de entrenamienteantgo PCA para el reconoci-
miento de objetos. Finalmente, se describio el teoremaageBempleado para fusionar

caracteristicas en el presente trabajo.
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Capitulo 3

Estado del Arte

Por ser los mas relevantes para nuestro trabajo nos eafooaren la revision del
estado del arte de sistemas multi-robot. En este capiistotitemos algunos de los tra-
bajos mas significativos en el area de aprendizaje em&stenono-roboty en aprendizaje

cooperativo en sistemas multi-robot.

3.1. Aprendizaje en Sistemas Mono-Robot

En esta seccibn presentamos tres trabajos relacionadisnele interviene un solo
robot y que tienen que ver con la tarea que se aborda en lanpgdesis, es decir, apren-
dizaje de conceptos.

Steels y Kaplan (2001) prueban tres tipos de aprendizagehaeer que un robot fisico
AIBO adquiera sus primeras “palabras”, es decir, aprendareiacion entre los objetos
que observa con su camara y su nombre correspondientealadsas son aprendidas por
el robot a través de “juegos del lenguajeZl robot AIBO esta dotado con las capacidades
necesarias para el reconocimiento de voz, para emitir gsnhra adquirir imagenes y
para operar de forma autbnoma, principalmente. Los exgerios consistieron en pro-
bar tres tipos de aprendizaje: aprendizaje supervisadendigaje semi-supervisado y

aprendizaje no-supervisado. En el aprendizaje superviksdautores suponen mayor

!Los “juegos del lenguaje” consisten en realizar preguntasguestas sobre un objeto en particular.

31
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interacion entre el robot y el experto respecto a la intéracealizada empleado apren-
dizaje semi-supervisado, sin embargo ambos tipos sonasesilentre si. En todos los
experimentos el robot debia aprender la relacion ergeetippos de objetos distintos: una
“Pelota roja”, un juguete llamado “Smiley” y un AIBO de jugadlamado “Poo-chi”, y
sus respectivos nombres, dados por el experto.

Los autores utilizan un método de clasificacion basadog@amcias para representar
los datos adquiridos por el robot (Mel (1997)). La represeidn que el robot tiene de
los tres objetos consiste en realizar un pre-procesam&ctda una de las imagenes
capturadas para evitar que cambios en la iluminacion exieet reconocimiento.Cada
imagen se representa por un histograma de colda6de 16 = 256 valores. En la Figura
3.1 se muestra un objeto y su correspondiente histogramayveinque se almacenan
diferentes vistas de un mismo objeto, se clasifican empteahdlgoritmo del vecino
mas cercano (Mitchell (1997)).

(a) (b)

Figura 3.1: Ejemplo de una imagen capturada por el robot ystagrama de color aso-

ciado. Tomada de Steels y Kaplan (2001).

En el aprendizaje supervisado, el experto presenta al tobatbjetos indicando los
nombres correspondientes (ver Figura 3.2(a)). Si el roditer correctamente el nom-
bre del objeto que se encuentra viendo a través de su cataaraleo, el experto da
un estimulo positivo, de lo contrario el experto indica stiraulo negativo y repite el
nombre del objeto. En el aprendizaje semi-supervisadoRigrra 3.2(b)), el robot de

manera autonoma se desplaza por el ambiente y cuando ssn@maccon alguno de los
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tres objetos antes mencionados, el experto pronuncia dymorespectivo del objeto ob-
servado. En el aprendizaje no-supervisado (ver Figura)3,Z| experto no da ningln
tipo de retroalimentacion al robot y deja que éste defasteslaciones entre los distintos

objetos.

() (b) (©)

Figura 3.2: Distintos grados de interaccion social. a@rtcion fuerte (aprendizaje su-
pervisado), b) aprendizaje observacional con supervigiprendizaje semi-supervisado),

c) aprendizaje no-supervisado. Tomada de Steels y Kapbiri)2

En todos los experimentos realizados se variaron las donéis de iluminacion vy el
fondo. Los resultados se obtuvieron empleando el algordeiorecino mas cercano e
indicaron que el aprendizaje supervisado arroja mejosesteglos que los otros dos tipos
de aprendizaje debido a la fuerte interaccion entre eltpbbexperto. Los resultados ob-
tenidos con el aprendizaje supervisado $61¥% de aciertos en la clasificacion del objeto
“Poo-chi”, 92 % para el objeto “Pelota roja” §6 % para el objeto “Smiley”. Los resulta-
dos obtenidos con el aprendizaje semi-supervisado4$dii:para “Poo-chi”,84 % para
“Pelota roja” y54 % para “Smiley”. Los resultados en el aprendizaje no-supado arro-
jaron ocho clases distintas, con las cuales no fue posibdendmar ninguna relacion entre
los distintos objetos. En este caso se utilizd el métodolulsteringEM (Expectation-
MaximizationMitchell (1997)) pues no se supone que el robot conoce dename el
namero de categorias u objetos a aprender que estaa®eulios datos. Por lo anterior
se observa que sin la influencia del lenguaje o de ciertagsfi@T, el algoritmo de apren-

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

En el referido trabajo los autores representan a cada atpeton vector d&56 va-
lores, lo cual permite el manejo de distintas vistas de ummisbjeto de forma rapida
y compacta para su posterior clasificacion. Uno de las ipates inconvenientes de este
trabajo es que al no extraer suficiente evidencia de lasdanggg no es posible detectar

ninguna relacion entre los distintos objetos emplean@dpeindizaje no-supervisado.

En el trabajo de Ekvall et al. (2006) los autores usan difesetécnicas de aprendi-
zaje para adquirir automaticamente informacion seimangtespacial del ambiente en un
escenario de robots de servicio. En este trabajo, un rob@taono y movil navega en un
ambiente domeéstico, construye un mapa mientras se va ntmyjicaliza su posicion en
el mapa, reconoce los objetos que va observando durante@ude y los representa en
el mapa.

Los objetos se representan por dos partes: (i) por un métaskrlo en apariencia que
permite detectar objetos alejados en una imagen RFCHtRexeptive Field Cooccu-
rrence Histograms), y (ii) por sus caracteristicas SIFT.

En este trabajo los autores resuelven el problema de obtarecteristicas locales
confiables atin cuando los objetos se encuentran alejadascémara. Para resolver di-
cho problema, los autores emplean una camargaotilt-zoomy un método global para
generar hipotesis. Los autores usan RFCH (Ekvall y Kr&2f)0%)) para generar hipotesis
sobre las posibles ubicaciones de un objeto en una imagencag@a region detectada so-
bre laimagen se realiza un acercamientmom-in Posteriormente, se emplea un método
basado en puntos SIFT que permite el reconocimiento deosbjet

En el referido trabajo, los objetos de entrenamiento sendpre por demostracion
humana. En primer lugar, se instruye al robot para capturarimagen del fondo del
ambiente sin objetos presentes en él. Posteriormentspatio coloca al objeto de en-
trenamiento en frente de la camara del robot y mediantestiééas de imagenes el robot
segmenta al objeto del fondo. En este punto se emplea ureadeioperadores mor-

fologicos para segmentar mejor al objetasion - dilatacidon - erosbn)?. Finalmente,
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se obtienen las caracteristicas SIFT del objeto segmen&adiurante el entrenamiento

ocurren errores en la segmentacion, es decir, si partenebfes visible en laimagen du-

rante el entrenamiento, dicha informacion sera aprengjubr lo tanto se incrementara el

naumero de falsos positivos en el reconocimiento de ohj&s aprender las caracteristi-
cas globales RFCH del objeto segmentado, es necesariereg#iacteristicas visuales,

por ejemplo, la magnitud del gradiente y una respuesta tigpla, que son usadas para
construir el RFCH. Los RFCH permiten capturar muchas derlggigdades geométricas

de un objeto.

En la tarea de reconocimiento de objetos, se produce umdekip escaneando la
imagen de prueba con ventanas de blUsqueda pequefiasd®eeotana se construye un
RFCH y se compara con el RFCH almacenado del objeto a busaain8iden ambos
histogramas, se realiza un acercamientmome-inen la region explorada para obtener
sus caracteristicas SIFT y asi compararlas con las esistatas SIFT almacenadas del
objeto para determinar la clase del mismo. Por cada obpta@utores miden el tiempo
promedio para la deteccion, el promedio total del tiempd@squeda, y el nUmero de
detecciones.

En el trabajo de Mitri et al. (2004), los autores presentaesgquema para la deteccion
de pelotas de forma invariante al color en el cont&aboCupPara asegurar la invarianza
al color de las imagenes de entrada, se elimina la infolimadé color de las imagenes
de entrenamiento que representan a las pelotas. Parardalanterior, los autores usan
filtros lineales que permiten detectar bordes en las imggen

En la figura 3.3 (a la izquierda) se muestran las once carstitas que se usan en el
entrenamiento, es decir, caracteristicas de borde, ltdi@gonal y centro. Las caracteristi-
cas se calculan en una imagen de entrada usando la imaggnainit@ representacion de
las imagenes integralds$x, y) permite el calculo de una caracteristica rectangulgo cu
valor es(z, y) y su alto y ancho e§, w).

Tanto para la deteccion como para el entrenamiento, esamgcain conjunto de
imagenes clasificadas como positivas 0 negativas, de Essge extraen sus carac-

teristicas para posteriormente en el reconocimientom@tar la clase de las imagenes de
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Figura 3.3: Caracteristicas usadas para la representdeiobjetos. A la izquierda: Ca-
racteristicas de borde, linea, diagonal y centro. A lad®a: En la region sobreada se
ilustra el calculo de los valores de una caracteristisab@ose en los cuatro rectangulos

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

prueba. La clase de las imagenes de prueba se determiife@iato las caracteristicas
detectadas de dicha imagen dadas las caracteristicaampeste aprendidas. Estas carac-
teristicas sirven como entrada para un clasificador AdaBgoe construye una cascada
de clasificacion y de arboles de regresion (CARTS).

El sistema es capaz de detectar diferentes pelotas de sscebambiente RoboCup
y en otros ambientes. El método resultante es confiablesyfioientemente rapido para
clasificar objetos en tiempo real. Los autores miden losgmiajes de clasificacion con
base en el numero de objetos bien clasificados sobre eldbjitos; el porcentaje de

objetos no detectados; y el nUmero de falsos positivos @ gaieba.

3.2. Aprendizaje Cooperativo en Sistemas

Multi-Robot

En esta seccion nos enfocamos en la revision de trabdgesaeados en el aprendi-
Zaje cooperativo de conceptos en el cual cada robot deirsidiene su propio proceso
de aprendizaje que le permite adaptar lo aprendido en eéxiontle multiples robots
“co-adaptandose” entre si con otros robots sobre los sudienen control alguno, es

decir, en el aprendizaje concurrente. A continuaciongaresnos algunos de los trabajos
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relacionados con las areas de problemas de asignhacinediéos y modelado de otros

agentes del aprendizaje cooperativo.

3.2.1. Problemas de asignatn de creditos y modelado de agentes

Fernandez et al. (2005) mostraron como abordar una tar€abdervacion Coope-
rativa Multi-robot de Mdltiples Objetivos en Movimient€ MOMMT - por sus siglas
en inglesCooperative Multi-robot Observation of Multiple Moving rgjatg aplicando
aprendizaje por refuerzo.

Los autores definieron un conjunto de acciones discretasjral norte, ir al noreste,
ir al este, etc., y limitaron el espacio de estados usanduutds que consideraron ne-
cesarios, e.g., informacion del objetivo observado neasano, informacion del objetivo
observado mas alejado, asi como informacion del rolast cercano. La informacion ad-
quirida corresponde generalmente a las posiciones en éassgencuentran los objetivos
y los robots vecinos. Los autores desarrollaron una fund@®aprendizaje por refuerzo
para aprender comportamientos en la cual va implicitalEbooacion. Se emplean dife-
rentes criterios para dar los refuerzos, como el nUmerdjdivos observados (refuerzo
positivo), y si otros robots tienen el mismo rango de vistfu@rzo negativo). Este Ulti-
mo criterio trata de proporcionar el comportamiento cotabieo, evitando que un robot
tenga el mismo rango visual que otro robot durante la tarezbdervacion y resultando
en una accion conjunta y complementaria.

Los autores presentan dos modos de aprendizaje durantelddaexperimentacion
en la cual emplean diez robots moviles equipados con unargéde video cada uno y el
namero de objetivos a observar es diez. En el primer exeatiosolo un robot aprende
(team learning, posteriormente se comparte el conocimiento adquiridadho robot
al resto de los robots del sistema multi-robot; en el segergerimento todos los robots

tienen la capacidad de aprender a focalizar objetivoswtlisticoncurrent learning

Matari€ (1997) aborda el problema de la asignacion ddittr® en aprendizaje por
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refuerzo empleando un método denominglaped reinforcemenen el cual se usan fun-
ciones heterogéneas de refuerzos y estimadores prapgekar autora valida su método
en la tarea de recoleccion de objetfisgging usando un grupo de cuatro robots méviles
cuyo objetivo es recorrer un ambiente semi-estructuragggando y recolectando obje-
tos (discos déockey para su posterior colocacion en cierto lugar del ambieot®cido

como “hogar” bomg. Ver Figura 3.4.

Figura 3.4: BUsqueda y recoleccion de objetos empleandistema multi-robot. El ob-
jetivo de la tarea es recolectar el mayor niumero de objetmsdocarlos en una zona del
ambiente conocida como “hogar”, en la esquina superiorctarde la imagen. Tomado
de Matari€ (1997).

Para la asignacion del refuerzo, la autora usa dos estiemgoogresivos. El pri-
mer estimador se asocia con minimizar la interferencia gyareduce cuando un robot
esta cerca de otro. Se da un refuerzo positivo si el comm@tdo que esta siendo eje-
cutado tiene el efecto de incrementar la distancia fidicalet vecino mas cercano. El
segundo estimador progresivo se asocia con un estado donmminohoming el cual
se inicia siempre que un robot sujete un disco. Si la distaalcthogar” disminuye, el
robot recibe refuerzo positivo. En otro caso, el robot esjieedo o se le da un refuerzo
positivo minimo.

La recompensa total se obtiene de una combinacion de todasfuerzos. Se com-
para el desempefo de tres métodos en los que se varian&idefide la funcion de
recompensa usando grupos de 3y 4 robots. Los mejores tessiia observaron al com-

binar refuerzos positivos, negativos y estimadores pedgrs.
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En los dos trabajos antes mencionados, los autores resl@bsareas correspondien-
tes empleando aprendizaje concurrente, y lo que cada rplatde son comportamientos
cooperativos a través del uso del aprendizaje por refumrzada robot del sistema.

En ninguno de los dos trabajos antes mencionados hay dfgudeé comunicacion
entre los robots del sistema, es por ello que se requiergoaidizaje por refuerzo para
gue los robots sean capaces de aprender los comportamieaiesrativos tomando en
cuenta Unicamente la informacion percibida por sus pgensores.

A continuacion presentamos algunos de los trabajos o#lados con el area de dinami-

ca del aprendizaje.

3.2.2. Dirmamica del aprendizaje

Hasta donde sabemos, hay pocos trabajos que abordan ediapjerooperativo de
conceptos empleando sistemas multi-robot.

En el trabajo realizado por O’Beirne y Schukat (2004) se @nepun método para
realizar la exploracion y el reconocimiento de objetos nl@mbiente empleando un sis-
tema multi-robot cooperativo. El método propuesto popgautores permite representar
el ambiente empleando rejillas de ocupacion, donde cgitla ontiene la probabilidad
de estar ocupada. Cada rejilla ocupada contiene una ref@rarun objeto que se en-
cuentra modelado en detalle en una base de datos de objetds.t&nto, el método de
O’Beirne y Schukat no solo involucra el indicar si ciertagiones del ambiente se en-
cuentran ocupadas o no, sino que también permite identdidas objetos localizados
en el ambiente, obteniendo con ésto una representadialiede del mismo. Ademas, se
emplea a los robots del sistema multi-robot para realizaed¢gmentacion, el modelado y
la clasificacion de los objetos que se encuentran en el aibgbie

El método propuesto de modelado y reconocimiento de abgetosiste en lo siguien-

te:

1. Se combinan diferentes vistas u observaciones de unaas\abjetos desde dis-
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tintos angulos, donde cada vista distinta es obtenida ipooloot del sistema (ver

Figura 3.5).

=
—, CdmaraB
Camara A

Iméagen A Imagen B

} ﬂ Proyeccion A Proyeccion B

Comparacion de Proyecciones & coincidencias en las
Proyecciones

W Diferencias

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

de dos vistas de un objeto. En gris claro se muestran lasideir@as entre las vistas, y

en gris oscuro se muestran las diferencias en las proyeasidomada de O’'Beirne y

Schukat (2004).

2. Se utilizan filtros Kalman (Forsyth y Ponce (2003)) pasdizar la segmentacion

de los objetos entre las distintas vistas capturadas poolmts basandose en co-
lor, textura y forma (ver figura 3.6). Esto permite increnaen& probabilidad de

segmentar objetos como entidades distintas en ambientea@®de un objeto.

En la figura 3.6 se muestra un ejemplo de segmentacion dejato alsando fil-
tros Kalman. En el primer nivel (columna del extremo izqd@r se muestran las
imagenes capturadas por dos robots. En el segundo nileh{na del centro), se
muestra el proceso de segmentacion de los objetos realdgatbrma individual.
En este nivel el robot con la camara A tomo a los dos objeiosauno solo, mien-
tras que el robot con la camara B los distinguido correctdmeEn el tercer nivel

(columna del extremo derecho), se determina que hay dosslge escena.

. Se utiliza Anélisis de Componentes Principales (PCA#n peaalizar el reconoci-

miento de objetos, i.e., simplemente se detecta la clasecargana para atribuir
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Figura 3.6: Segmentacion de la imagen usando filtros Kalfamada de O’'Beirne y
Schukat (2004).

una clase a un objeto.

4. Se modela la forma de los objetos en 3D usando la Forma dieiéaeS(SFS - por
sus siglas en inglés). Esta técnica permite examinar abifgtos desde distintos
angulos y calcular su forma (ver Figura 3.7). En caso de quabjeto solo pueda
ser visto desde un namero limitado de angulos, se usaoltaion para completar

el modelo.

Durante la exploracion del ambiente, los robots del siatemlti-robot detectan ob-
jetos que se encuentran dentro del ambiente por medio deasierapa y forma. En la
parte de deteccion de objetos, los robots deben segmeotaobjetos de forma precisa.
Posteriormente se realiza el reconocimiento de los obgsgsentados empleando una
base de objetos conocidos, y en caso de que algln objetoeta peconocerse con la
base de objetos, éste es modelado y aprendido en térmarmsfdrma y apariencia.

En el mismo trabajo de O’Beirne y Schukat (2004), se tiene eobat como coor-
dinador central para combinar los datos visuales adquinmo los robots del sistema
multi-robot. En dicho trabajo los autores emplean la fordad® los objetos y su apa-
riencia para representar a los distintos objetos que seertran en el ambiente. A esta

representacion también se le conoce como concepto. Aslean’el trabajo de O’Beirne
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Figura 3.7: Técnica de Forma de la Silue&ngpe From Silhoueftepermite examinar a
los objetos desde distintos angulos y calcular su formmaba de O’Beirne y Schukat
(2004).

y Schukat (2004), los robots combinan diferentes vistasrae aivarios objetos para
aprender cooperativamente sus conceptos. Sin embargoeferado trabajo no se hace
un analisis para formar conceptos colectivos, por lo caat@re el riesgo de “sobre-

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

En el trabajo de Montesano y Montano (2003) los autores abagtiproblema del re-
conocimiento de objetos que se encuentran en movimientteango un sistema multi-
robot basandose en informacion cinematica. Los autarggmentan que el reconoci-
miento de objetos en movimiento usando caracteristicasal@s como color, textura,
forma y tamafo es mas complejo que el reconocimiento detadbpstaticos, debido a
gue los objetos que se encuentran en movimiento usualmeryertenecen al sistema
multi-robot.

La idea basica de su trabajo es que si el mismo objeto espostios robots distintos,
las trayectorias y por tanto la informacion cinematicaesliada por cada robot deben
ser similares. Por lo tanto, la ubicacion y la velocidadatedbjetos en movimiento son
usadas como caracteristicas para el reconocimiento d&osbj

El método usa un método Bayesiano y se basa en hacer amdesplos mapas
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dinamicos de los objetos construidos por cada robot di&lnses multi-robot. Los mapas
dinamicos de los objetos contienen las posiciones rakatie los objetos en movimiento

y sus velocidades en un tiempo dado.

En la seccion 5.5 del capitulo de experimentos y resudtagpresenta una compara-

cibn con algunos de los trabajos relacionados.

3.3. 9ntesis

En este capitulo nos enfocamos en la revision del estdduotéeen el area de apren-
dizaje en sistemas mono-robot y multi-robot.

En el area de aprendizaje cooperativo en sistemas mblicse detectaron dos tipos
de aprendizaje principalmente, el aprendizaje indivighghiconcurrente. En el primero es
un solo robot el que aprende descubriendo un conjunto deadampientos para el grupo
de robots completo. En el aprendizaje concurrente cadéa tee su propio proceso
de aprendizaje que le permite adaptar sus comportamiemtas eontexto de multiples

robots.
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Capitulo 4

M etodo propuesto

Dado que el objetivo general de esta tesis es el aprendiaaperativo de conceptos
para sistemas multi-robot, en este capitulo se da unaipei$cr de los cuatro modulos
de los que consta cada robot miembro del sistema multi-ré®tcuales permiten la
obtencion de los conceptos colectivos. Posteriormenteseribe el esquema general del
sistema multi-robot propuesto, seguido de la descripd&los elementos necesarios para

el desarrollo del aprendizaje cooperativo de conceptgsuyesio.

4.1. Descripcon general del ambiente

Para el desarrollo del método propuesto se emple6 un atelsemi-estructurado con
forma rectangular de.00 x 2.60 metros. El ambiente esta cubierto por un fondo blanco
y uniforme que permite segmentar y detectar rapidamerjegtazbvistos por los robots
con su camara de video mediante técnicas de sustraceidondo. En el ambiente se
encuentran distribuidos diferentes objetos, de tal foro@wn robot no pueda capturar
con su camara de video a dos 0 mas objetos de forma sirealt&hnumero de objetos
que pueden presentarse en el ambiente es variable tantel gataenamiento como para
el reconocimiento de objetos.

Decimos que el ambiente es semi-estructurado por treseaz@hlos robots no co-

nocen la ubicacion explicita de los objetos observadodeeir, desconocen tanto la dis-

45
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tancia a la que se encuentran los objetos de los robots coonietdaacion de los mismos
respecto a los robots. La distancia minima y maxima en éawjurobot puede observar
a un objeto completo y extraer caracteristicas de el ca@siara de video se encuentra
entre0.20 m y 1.00 m aproximadamente. (ii) Los robots no conocen el orden deapar
de los objetos, es decir, a pesar de que cada robot sigueayeattiria previamente de-
finida, los robots desconocen tanto el nimero como el tipab§tos que van a observar
durante su recorrido por el ambiente. (iii) Los robots dascen la clase de los objetos
observados, es decir, son los robots los que detectan tesa@atre los distintos objetos
gue cada uno observa durante el entrenamiento.

En la figura 4.1 se muestra el ambiente del sistema multitrmioun ejemplo de las

posibles ubicaciones de tres de los objetos de prueba.

Figura 4.1: Ambiente del sistema multi-robot. Se presetr&sobjetos distintos coloca-

dos en linea recta separados por una distancia uniforme.

4.2. Tipos de objetos

En el presente trabajo se distingue a los objetos por su faqneses una caracteristica
global, y por sus caracteristicas locales SIFT (cf. ggc2i5.1). La razbn de emplear es-
tos dos tipos de caracteristicas para representar a o dijgo, es decir, para obtener un

concepto que defina al objeto, es que ambas caracteristi@snplementan entre si, ya
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que cada grupo de ellas pone énfasis en propiedadesfesgsede un objeto pero usual-
mente son insuficientes y fallan en distintas situacionesefemplo, la representacion
de la forma de los objetos depende directamente de una zosegmentacion. Ademas,
si dos 0 mas objetos distintos tienen formas similaregria& no proporciona suficiente
evidencia para una adecuada clasificacion. Por otro ladpleando Unicamente carac-
teristicas SIFT, pueden producirse confusiones cuandenggn distintos objetos cuya
textura sea similar o cuando no sea posible extraer caistatas SIFT de ellos.

Por la silueta o forma de los objetos, es decir, por sus @fatitas 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 elgjue robot capture
imagenes de ellos. Estos objetos son faciles de idemtifsando distintas vistas de
ellos siempre que las siluetas de objetos distintos seéinglifbles entre si. Cabe
sefalar que en los experimentos veremos también objéarertes con siluetas

iguales. Un ejemplo de este tipo de objetos se muestra emufa 2.

@) (b) (© (d)

Figura 4.2: Ejemplo de un objeto simétrico verticalme(@g.Vista 1 del objeto florero
y (b) su correspondiente silueta, (c) vistalel objeto florero y (d) su correspondiente

silueta.

2. Objetos no sinetricos verticalmente: Son aquellos objetos cuya forma o contorno

cambia dependiendo del punto de vista en el que algln robatdta observando,
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por ejemplo para nuestro caso el objeto delfin (ver figusa £n este tipo de obje-
tos es dificil identificar que se trata de un mismo objet@gienen vistas distintas

de él.

@) (b) () (d)

Figura 4.3: Ejemplo de un objeto no simétrico verticalnee(d) Vista 1 del objeto delfiny
(b) su correspondiente silueta, (c) vietael objeto delfin y (d) su correspondiente silueta.
Como puede apreciarse en las siluetas del objeto delfiagmondientes a distintas vistas

del mismo objeto, las siluetas del objeto son distintaseesitr

Por las caracteristicas locales podemos distinguir aligt@s como sigue:

1. Objetos recurrentes: Son aquellos objetos cuya textura se repite a lo ancho de
la superficie del objeto. La principal caracteristica es juependientemente de
la vista en la que un robot capture al objeto, las caratimsslocales extraidas
de éste seran similares entre las distintas vistas gssildl mismo (ver figura 4.4
(a)). Estos objetos son faciles de identificar desde difesevistas siempre que se
obtengan caracteristicas SIFT diferentes para objetesedies. Cabe sefnalar que

en los experimentos veremos también texturas igualesjetoslalistintos.

2. Objetos no recurrentes: Son aquellos objetos en los que cambia practicamente
por completo la textura del objeto dependiendo de la vigtducada del mismo.
En este tipo de objetos se considera que sblo pocas vistasautivas de éstos

objetos coinciden entre si. Por vista consecutiva quec@®Brcon otra previamente
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capturada entendemos que el robot observa al mismo objetacangulo maximo
de rotacion de0 ° aproximadamente. Si el angulo de rotacion del objeto g@ma
alos10 °, el robot no sera capaz de detectar que se encuentra aider’lanismo
objeto. En general, estos objetos son objetos dificilededectar cuando no hay
traslape entre vistas consecutivas. Un ejemplo de estdé¢ipbjetos se muestra en
la figura 4.4 (b).

3. Objetos sin caracteiisticas locales: Son objetos lisos. En esta clase también en-
tran aquellos objetos que tienen regiones con poca textues, la cantidad de ca-
racteristicas locales a extraer de estos objetos esqandeinte nula (ver figura 4.4
(c)). De estos objetos no es posible extraer caracter$ssBt-T que los representen,

es decir, SIFT no funciona para el reconocimiento de estediobjetos.

(@) (b) (©

Figura 4.4: Tipos de objetos detectados por sus cardatad$ocales. a) Objeto recurren-

te, b) objeto no recurrente y c) objeto sin caracteristmeales.

En este trabajo probamos diferentes tipos de objetos enuesgmbinamos ob-
jetos simétricos verticalmente con los tres tipos de objetetectados empleando las
caracteristicas locales SIFT, es decir, simétricoafreates, simétricos-no recurrentes
y simétricos-sin caracteristicas. También utilizarobgetos no simétricos cuyas carac-

teristicas locales son del tipo no recurrente.
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4.3. Composicbn del sistema multi-robot

El sistema multi-robot consta de dos robots homogéKeata de K-TEAM equipa-
dos con una camara web cuya resolucion e82ex 240 pixeles (ver figura 4.5). Para
realizar el procesamiento cada robot miembro del sistenti&robot utiliza una compu-
tadora portéatil de 1 GB de memoria RAM. Ademas, los robiasen la capacidad de
comunicarse de forma directa a través de una red inalaaWfiFi 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-robatege de aprender
conceptos de forma individual y cooperativa, cada uno eotistcuatro modulos: 1) el
modulo de entrenamiento individual, 2) el modulo de coivarion, 3) el médulo de
analisis y fusion de conceptos, y 4) el modulo de recan@sito. Los moédulos antes
mencionados se ejecutan en cada robot del sistema en unateoloia portatil conectada
a través del puerto serial al robot correspondiente.

A continuacion se explica brevemente el funcionamientoatia uno de los modulos

de los que consta cada robot del sistema.

1. Moédulo de entrenamiento individual: Es el encargado de adquirir imagenes de
cada uno de los objetos siguiendo una trayectoria predefikia esta parte se re-
presenta a cada objeto visto por el robot con un conceptoanseste de dos partes,
la parte que describe la forma del objeto, es decir, el cdadadividual PCA, y

la parte que describe las caracteristicas locales detoplge decir, el concepto
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individual SIFT. A lo aprendido en esta etapa del entrenataise le conoce co-
mo conceptos individuales del robot, y los robots asumernpggélemente veran
objetos de entrenamiento repetidos. La informacion aattguen este médulo es

utilizada en todos los modulos subsecuentes del robot.

2. Mo6dulo de comunicacdbn: El médulo de comunicacion es el encargado de trans-

mitir y recibir informacion de un robot a otro a través deaund inalambrica. La
transmision se realiza directamente de un robot a otroesiasidad de un servidor
externo. Esto les permite a los robots miembros del sistent@&rmabot compartir

entre ellos sus conceptos individuales.

. Modulo de aralisis y fusion de conceptosEn este modulo se utilizan los concep-

tos individuales aprendidos en el mbédulo de entrenamigmtividual y los con-
ceptos individuales compartidos con el moédulo de comuitca A partir de los
conceptos individuales se genera un concepto colectivoamiedla busqueda de

informacion coincidente, complementaria y confusa @€cn 4.7).

M 6dulo de reconocimiento:En este modulo se utilizan los conceptos individuales
adquiridos por el modulo de entrenamiento individual odoeceptos colectivos
obtenidos por el modulo de analisis y fusibn de concep#wa el reconocimiento

de objetos en linea.

4.4. Esquema general del sistema multi-robot

En la figura 4.6 se presenta el esquema general del sistertiaollt. A continua-

cion se detalla dicho esquema.

En la etapa inicial cada robot obtiene de manera autonomaesuencia de imagenes

de entrenamiento de los distintos objetos observados.dugseia de imagenes que cada

robot captura con su camara es obtenida a lo largo de lactaage seguida por el robot

definida previamente.
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La etapa de entrenamiento se realiza de forma individualees, por separado por
cada miembro del sistema multi-robot. En esta etapa logsalitizan las imagenes de
entrenamiento capturadas y obtienen una representaciimidual o concepto individual
por cada objeto de entrenamiento distinto. Un conceptoistende dos partes, la parte
que representa la forma del objeto, y la parte que reprekentaracteristicas locales del
objeto (ver apéndice A).

Una vez obtenidos los conceptos individuales, cada robupade con los otros ro-
bots sus conceptos a través de una red inalambYi€d de tal forma que cada robot

recibe los conceptos de los otros robots y envia a ellogulpsss

El analisis de las representaciones o conceptos indilddisa realiza de forma indi-
vidual en cada miembro del sistema multi-robot empleansicdmceptos propios y com-
partidos por los robots del sistema. Durante el analistesermina si hay informacion
coincidente, complementaria o confusa entre los distioboEeptos aprendidos por los
robots del sistema, y dependiendo del caso determinaddiagslrtipo de informacion

detectada sera el criterio a tomar por cada robot respeqié hacer con la informacion.

Finalmente, se aplican los conceptos individuales y c@ipes en una tarea de re-

conocimiento de objetos.

4.5. Entrenamiento individual

En el entrenamiento individual cada robot del sistema nnolibt aprende conceptos
individuales tanto en linea como fuera de linea mienteasreuentra recorriendo una
trayectoria previamente definida. Durante el entrenamialividual los robots no tiene
conocimienta priori del nUmero o del tipo de los objetos a aprender. El procesotle-
namiento individual consiste basicamente de tres patégsccion de objetos, extraccion

de caracteristicas y entrenamiento individual.

Los conceptos individuales de los objetos se forman por dds$ 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. Detecdn de objetos

En la deteccion de objetos cada robot aplica una fase deggegamiento a las image-
nes capturadas por ellos mismos. La fase de deteccion déeslgermite a los robots

determinar la presencia o no de algin objeto en la imagen.

El preprocesamiento de imagenes tiene como finalidad ebtanuna imagen de di-
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mensiones fijas, por ejemplo, @80 x 100 pixeles, al objeto centrado y segmentado
contenido en la imagen original del robot.

El preprocesamiento es necesario debido a que los miemérsstema multi-robot
pueden observar a los distintos objetos desde diferergtdias y posiciones, lo cual se
refleja en las imagenes capturadas por los robots commslgetistintas escalas y ubica-
ciones a lo largo de la imagen original. Con este preprocesdmse da cierta robustez
al método propuesto a variaciones de escala y orientaeidos objetos.

El preprocesamiento realizado consta de tres etapasastiéin del fondo, segmen-
tacion del objeto y escalamiento del objeto segmentada@miuacion se describen las

etapas del preprocesamiento:

1. Sustraccbn del fondo: La sustraccion del fondo consiste en separar a los obje-
tos del fondo del ambiente. Se realiza restando a la imagaalapie puede o no
contener objetos de interés, una imagen previa del fondandlieiente sin objetos.
Cada robot tiena priori una imagen previa del fondo del ambiente capturada con
su propia camara de video. Como resultado se obtienentdistiegiones que refle-
jan las diferencias entre ambas imagenes. En esta etapp@gesque se tiene un

fondo uniforme y estatico.

2. Segmentadbn del objeto: La segmentacion del objeto consiste en identificar la
region en la que se encuentra el objeto de interés. En iegta se eliminan aque-
llas regiones obtenidas en la etapa de sustraccion deb fgnel no corresponden
al objeto. Para realizar lo antes mencionado es necesaitaragperaciones mor-
fologicas declosingy erosioncon un elemento estructurante fle 3 pixeles, las
cuales permiten unir regiones cercanas y eliminar regipagaefias Al final del

proceso de segmentacion se obtienen las dimensionestiigalo mas chico que

Erosion: Agranda huecos existentes en el objeto, reduce los bortesna “islas” y remueve
“peninsulas” angostas que puedan existir en el bdbilatacion: Permite rellenar huecos en los obje-
tos y expandir sus bordes, con lo cual se rellenan regiongstasClosing: Se forma por la combinacion
de las operaciones morfologicasdiataciony erosibn (Awcock y Thomas (1995)). El principal efecto de

la operaciorclosinges cerrar huecos entre regiones y compactarlas.
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contiene a la region segmentaga(r, y1) Y p2(x2, y2), que representan respecti-
vamente la esquina superior izquierda y la esquina infeeoecha del rectangulo.
Si las dimensiones del rectangulo pasan el valor de unrtammfiimo, entonces se
considera que la region actual corresponde efectivanzelstsegmentacion de un
objeto de interés completo; en otro caso, el objeto no esderado pues se supone

gue la imagen contiene inicamente una porcion del mismo.

3. Escalamiento del objeto segmentaddEsta etapa consiste en escalar el objeto seg-
mentado del punto anterior a un tamafio fijo, por ejempl@0@ex 100 pixeles. En
primer lugar debe recortarse de la imagen original la regife contiene al objeto
segmentado empleando los puntos del rectangula{, y1 ), p2(z2, y2)) Mas chico
que lo contiene. Posteriormente, se escala la imagen adecait tamaio antes men-
cionado independientemente de si la region correspotedambjeto segmentado
es mayor o menor a las dimensionede x 100 pixeles. La idea de escalar a los
objetos a un tamafio fijo permite obtener caracteristicdsmtes PCA en las que las

variaciones en posicion o escala de los objetos no seamndés.

4.5.2. Extraccbn de caracteiisticas y entrenamiento individual

En la etapa de entrenamiento un robot es capaz de observati@amobjeto por
vez con su camara de video mientras avanza a lo largo de ayectoria predefinida,
ya que ésta es una restriccion del sistema. Es el roboeeligiermina que se encuentra
observando a un mismo objeto mientras va avanzando y capturaagenes de él. Desde
el momento en el que el robot detecta un cambio entre laseingsgcapturadas con su
camara de video y la imagen almacenada del fondo ambient#ice que el robot se
encuentra observando a un objeto en patrticular, y deja die aiggindo ya no se detectan
cambios significativos entre las imagenes capturadaslpobet y la imagen de fondo
almacenada.

A la secuencia de imagenes o vistas capturadas por un robrespondientes a un

mismo objeto se les conoce como bloque de imagenes, y snttantos bloques de
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imagenes como objetos distintos observados por el robot.

Por cada bloque de imagenes correspondiente a un objetstaufar se obtienen las
caracteristicas que representan al objeto en cuestibha®caracteristicas se extraen de
cada una de la imagenes del bloque de imagenes en las gestadin objeto (ver sec-
cion 4.5.1), y se van agrupando por objetos, para posteegiate realizar el entrenamiento
individual.

A continuacion se describe el proceso de extraccion dectexisticas globales PCA

y locales SIFT por cada bloque de imagenes, y el entrenamiedividual empleando

dichas caracteristicas.

45.2.1. Entrenamiento PCA

En este trabajo se propone emplear la silueta promedio deagdto de entrena-
miento para realizar el entrenamiento PCA, debido a quédetaipromedio proporciona
una mejor representacion de la forma de los objetos quéduketside una sola imagen,
ya que no se adquiere de forma puntual, y permite reducirfexdces de los errores en
la segmentacion. Ademas, la silueta promedio tambi@mipe representar y reducir las
variaciones entre las diferentes vistas del mismo objgitucadas por un robot.

Las siluetas promedio se obtienen como se indica en lase2ch.2 a partir de los
objetos detectados en la seccion 4.5.1 de cada imagenatplebde imagenes de un
mismo objeto. Por lo tanto, las siluetas promedio que sewdét de los distintos objetos,
se encuentran centradas y escaladas a un tamanio fijo, aofl kembtiene cierta robustez
a variaciones de escala y orientacion de los objetos emkaganes originales.

Una vez que se tienen las siluetas promedio de los objetastismamiento se puede
realizar el entrenamiento PCA, como se explica en la se&i® 1, en donde se reduce la
dimensionalidad de las siluetas promedio al ser proyestaddauevo eigenespacio PCA
calculado durante el entrenamiento. Por lo tanto, cadataiforomedio, se representa por
un vector de dimensionFEigens, en dondewFigens corresponde al nUmero de eigen-
vectores empleados para representar a los distintos sbfe&stos vectores se les conoce

como conceptos individuales PCA de los objetos de entresrdmi
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En el apéndice A se proporcionan ejemplos de los conceptibdduales PCA refe-

rentes de esta seccion.

45.2.2. Entrenamiento SIFT

La fase de entrenamiento SIFT consiste en extraer las edsddas locales SIFT de
los blogues de imagenes que representan a cada objetaeleagniento.

El proceso de obtencion del conjunto de caracteristiti@$ Sara un objeto de en-
trenamiento consiste en obtener de cada una de las imadehbkbque de imagenes
correspondiente al objeto en cuestion, el conjunto dectariaticas SIFT como se des-
cribe en la seccion 2.5.1. Por lo tanto, por cada imagen ttereamiento de un mismo
objeto se van extrayendo las caracteristicas locales pB€lvan agrupando en un con-
junto que al final contendra todas las caracteristica¥ 8lftintas extraidas del bloque
de imagenes del objeto dado. En la figura 4.7 se muestranitaepSIFT obtenidos para
el bloque de imagenes correspondiente al objeto florerorgspectivo conjunto final de

SIFT resultantes.

@) (b)

Figura 4.7: a) Caracteristicas locales SIFT extraidabldgue de imagenes del objeto

florero y b) conjunto de SIFT resultante o concepto indivi@l&T del objeto florero.

Al final se obtiene un conjunto de caracteristicas SIFT pda®bjeto de entrenamien-
to, y a estos conjuntos de caracteristicas se les conoaerepmesentaciones individuales

SIFT o conceptos individuales SIFT para los objetos de eatnéento.
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En el apéndice A se proporcionan ejemplos de los conceptidaduales SIFT pre-

sentados en esta seccion.

4.6. Comunicacon

Para que un sistema multi-robot exhiba comportamientogarativos, los miembros
del sistema deben ser capaces de comunicarse entre sipiesehte trabajo la comuni-
cacion entre los miembros del sistema multi-robot sezaale forma directa a través de

un canal de comunicacion explicito.

Una vez que cada robot ha aprendido de forma individual utooo®njunto de con-
ceptos o inclusive un solo concepto individual, los robetsesh compartir sus conceptos
entre los demas miembros del sistema multi-robot a trdeasna conexion directa em-
pleando una red inalambri®&iFi. En este punto cada robot conoce de antemano la direc-
cion IP de los demas robots y viceversa, por lo que medralutg, cada robot se mantiene
“escuchando” en los puertos correspondientes hasta quadots le envien informacion.
Los robots envian las siluetas promedio y los conceptasgithahles SIFT de los objetos,

una vez que han terminado de realizar el entrenamientoidudils

El mddulo de comunicacion permite a los robots realizardos tipos de aprendizaje
cooperativo implementados en esta tesis, el aprendizajgecativo fuera de linea y el
aprendizaje cooperativo en linea. En el primero la congant de conceptos se realiza
una vez que el robot ha realizado el entrenamiento indiVidaiea aprender conceptos
individuales de todos los objetos de entrenamiento obdesvpor €l mismo. En el se-
gundo, el aprendizaje cooperativo en linea, la compartide conceptos individuales se
realiza después de que en el entrenamiento individual seteadido un concepto por

cada objeto de entrenamiento.
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4.7. Aprendizaje cooperativo de conceptos

El aprendizaje cooperativo de conceptos permite obteneomnicepto colectivo a par-
tir de los conceptos individuales aprendidos por los mi@sioel sistema multi-robot.
Este tipo de aprendizaje permite que cada miembro del sasggmquezca sus concep-
tos individuales combinando la informacion adquirida pwos robots que observaron al
mismo objeto, y adquiriendo nuevas representaciones @toslfo vistos por el robot.
Esto implica principalmente el incremento del nimero detols conocidos por los ro-
bots, ademas, de que se espera tener evidencias distietaygden a formar conceptos
colectivos mas robustos y Utiles para los propios robots.

Para obtener un concepto colectivo cada robot realiza alisende los conceptos in-
dividuales propios y los compartidos, tomando en cuentedaseptos colectivos conoci-
dos hasta ese momento por el robot. El analisis permitetdetiees tipos de informacion:
coincidente, complementaria y confusa. Dependiendo pelde informacion detectada
durante el analsis sera el tipo de fusion de conceptaalizae por el robot.

El analsis y fusion de conceptos realizado por un roboh@sgendiente del analisis
y fusion de conceptos realizado por el otro robot. A cora@idn se describe el analisis
realizado, los tres tipos de informacion que pueden sectEtos, y el tipo de fusion

correspondiente realizada en cada caso.

4.7.1. Pre-ardlisis de conceptos individuales

En general, alo largo del documento, los conceptos apresgior un robot se definen

como se indica en la expresion 4.1.
Cp ={PCAL, SIFT}} (4.1)

dondeC} es el concepté aprendido por el robat PC A es eigenvector o la proyeccion
que representa a la silueta promedid; dentro del eigenespacio PCA del rohoty
SIFT; es el conjunto de caracteristicas SIFT que forman al cdaéep

Para realizar el pre-analisis de conceptos individubdespbots emplean la definicion



60 CAPITULO 4. METODO PROPUESTO

de concepto individual que se indica en la expresion 4.2.
Cy = {Sil,, SIFT}} (4.2)

dondeSil; es la silueta promedio $1FT} es el conjunto de caracteristicas SIFT que
forman al concepté.

El pre-analisis de los conceptos individuales consistel#aner vectores de proba-
bilidades PCA y SIFT. Los vectores de probabilidad permétéos robots comparar sus
conceptos propios con los conceptos compartidos por elrobot del sistema multi-
robot. La dimension de cada vector de probabilidades es.ag)bjs, dondenumObjs
es el nimero de objetos conocidos por el robot actual. Lowkes de probabilidades
PCA y SIFT se denotan comg Yy vg, respectivamente. A continuacion describimos el
proceso para obtener los vectores de probabilidades PCRTy Sl

El vector de probabilidades PCA calculado por el rabet, indica la probabilidad de
que un conceptb compartido por el robot, C?, sea similar a los conceptos conocidos por
el roboti, CY, ..., C"

numObjst?

dadas las caracteristicas globalesmObjs® es el nUmero
de conceptos de objetos conocidos por el rab&l proceso para obtener el vector de
probabilidades, del robot: dado un concepté*,{ compartido por el robof se describe

a continuacion:

1. Se crea un conjunto temporal de siluetas promedio denamtiento. Dicho con-
junto se forma agregando a las siluetas promedio de los ptoxeonocidos por el
roboti o robot actualSily, ..., Sil},,,.. 0+ 12 Silueta promedio del concepto com-

partidoSil}.

2. Se aplica el entrenamiento PCA de la seccion 2.6.1 emgbdezl conjunto temporal
de siluetas promedio. Se obtienen las proyecciones dduatas promedio conoci-
das por el robot en una matriz de proyeccionesat Proys. Ademas, se obtiene la
proyeccion de la silueta promedﬂa‘li en un vectorpect Proys. Las proyecciones

de obtienen como se indica en la seccion 2.6.1 punto 6.
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3. Se calcula la distancia Euclidian&) entre cada vector de la matrizat Proys y

el vectorvect Proys como se muestra en la expresion 4.3.

‘ nEigens

dE; = \J Z (matProys,y — vectProysa ,)? (4.3)
r=1

dondenFEigens es el nUmero de eigenvectores utilizado durante el emtriemo

PCA (nEigens = numObjs — 1), y [ es el indice del vector de distanci&"

calculado por el robatcuyo valor maximo egaumObjs'.

4. Se divide cada elemento del vector de distaddia entre un valor maximo de
distanciagmbral M az?, para obtener un vector de pseudo-probabilidagleomo

se muestra en la ecuacion 4.4.

dE;

~ umbralMazx (4.4)

(-
’UPZ—

Si dE; es mayor que el valor del umbral maximewbral Maz, entonces el valor
de la probabilidad se dejara com‘g = 0.01, lo que indica que la proyeccion del

objeto; y la del objetai son completamente distintas entre si.

En este caso fue necesario realizar el proceso de los pugt@sahtes mencionados
debido a que si Unicamente proyectamos las siluetas piordedos objetos aprendi-
dos por el robotj al eigenespacio del robéteigensRi, €ste proyectara dichas siluetas
aproximando su forma a alguna de las siluetas de los objetascitlos por el robot.
Para casos en los que ambos robots observaron al mismo,dhjetoyeccion reflejara la
similitud entre los objetos aprendidos por ambos robotse8ibargo, para casos en los
que el roboti desconoce a algun objeto aprendido por el rgh@ntonces dicho objeto

Se proyectara como una aproximacion a alguno de los apetwocidos por el robat lo

2umbralMaxes un valor maximo de distancia determinado experimetatien Dicho valor se calcula a
partir de una serie de experimentos en los que se obtiendistascias minimas y maximas entre la proyec-
cion de un objeto de pruebay las proyecciones de los oljetestrenamiento. Dicho valor permite indicar

si dos proyecciones son distintas, es decir, si la distaamti@ ambas se aproxima al valonbralMax
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cual no refleja a ciencia cierta si en realidad el ralbminoce o no el objeto compartido.
Por lo anterior fue necesario que por cada objeto aprendidowpartido por el robot, se
re-entrenaran los PCA como se indica en los puntos 1y 2 ard@esiomados. En la parte
experimental de la presente tesis, se hablara de estag@spe la clasificacion para el
reconocimiento de objetos.

El valor del vector de pseudo-probabilidades SIFT en |aqmmgl, se obtiene cal-
culando el nimero de SIFT coincidentes,;, ., entre el concepto individudl I F'T}
aprendido por el robat, y el concepto individuab FT} compartido por el robof. Si
el nUmero de coincidencias..;,;x €s mayor que un valor promedio de coincidencias
determinado experimentalmentepmCoin3, entonces la probabilidad sar’?l =1.0,lo
que significa que ambos conceptos contienen en su mayosget@asticas locales SIFT

similares. En otro caso, la probabilidad se obtendra esnple la ecuacion 4.5.

i Ncoinl,k] 4.5
Us, promCoin (4.5)

A lo largo del documento se hara referencia a los vectorpsatebilidades obtenidos
durante el pre-analisis de cada concepto compaéijdes decir(y, ..., CﬁmmObjsj, res-
pecto a todos los objetos conocidos hasta ese momento pyatly Cf, ..., C7 o

y vt , lo que indica que nos referimos a los vectores que

S(k,l:nurnobjsi)

comovs, _
(k,1:numObjs?)

contienen las relaciones de forma y de caracteristica® &tfre el concepté y todos

los objetos conocidos por el robofnumObjs?).

4.7.2. Informacion coincidente

La informacion coincidente ocurre cuando dos o mas robbt&nen vistas simila-
res de un mismo objeto durante el entrenamiento individtralgeneral, los objetos que

generan informacion coincidente son simétricos vdrtieate y ademas son recurrentes

3promCoines el nimero promedio de coincidencias entre dos conjaiggrintos SIFT que permite
indicar que ambos conjuntos corresponden al mismo objste.\&lor se obtiene a partir de una serie de
experimentos en los que se calcula el promedio de SIFT dantés entre objetos de pruebay los objetos

de entrenamiento del mismo tipo con diferentes distanca@agytaciones.
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por sus caracteristicas locales, es decir, independiemte del punto de vista en el que
los robots los vean durante el entrenamiento individua,fetmas y texturas seran si-
milares entre si. Sin embargo, aln cuando es poco prghabldemas tipos de objetos
también pueden producir éste tipo de informacion, srenypcuando, los robots los ob-
serven durante el entrenamiento individual desde puntasstie similares. En la figura

4.8 se ilustran las trayectorias seguidas por dos roboésitkiel entrenamiento individual

de un objeto simétrico y recurrente.

Robot?2 # — — — — — — — — —

Figura 4.8: Trayectorias seguidas por los robots 1 y 2 damrgntrenamiento individual
del objeto botella. Por la naturaleza del objeto, es deaigye es simétrico verticalmente

y recurrente, los conceptos aprendidos por los dos robots@ncidentes.

Para que el robatsea capaz de determinar la existencia de informacion icent2
entre su concepto colectiv@ y el concepto compartido por el robptCy, los valores
de los vectores de probabilidades PCA 'y SIFT en la posi&;’i{m) y ug(k,l) deben poseer
los valores de probabilidad mas altos de todo el vector degtilidades correspondien-
te, vp, Y vg,, respectivamente. Ademas, los valores de las probathéls,, | vy vy,
también deben ser mayores o iguales a un umbrabral Proba, determinado experi-

mentalmenté Si lo anterior se cumple, se considera que el conaéptoel conceptcC,ﬁ

4umbralProbase obtiene a partir de una serie de experimentos en los qibssesan las probabilidades
obtenidas tanto PCA como SIFT durante el anélisis y fudiédronceptos. Este valor es elegido a partir
del conjunto de experimentos de tal forma que permita detéams coincidencias entre objetos similares
y discriminar entre objetos distintos para no hacer coermtiels a un par de conceptos correspondientes
a objetos distintos. En el capitulo de experimentos y tadab se indicara el valor calculado para esta

variable.
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son coincidentes tanto en forma como en caracteristicate® SIFT.

En la expresion 4.6 se muestran las condiciones que el iolBatesita detectar para
determinar la existencia de informacion coincidente &impde los vectores de probabili-
dades PCA y SIFT calculados por el roboEn la expresion 4.6 el valor deindica que
un concepta’’ aprendido por el robat es coincidente con un concett) aprendido y

compartido por el robat.

1 Si U;_—,(k,l) > umbral Proba y Ugw) > umbral Proba

ObjCOi’fl(kJ) = (46)

0 En otro caso
Una vez determinada la coincidencia entre los concepfog C7, la fusion de estos

conceptos se realiza en dos partes como se muestra a ceitimua

1. Fusion PCA: La fusiobn empleando las caracteristicas PCA consisizda@ente
en promediar las siluetas promedio correspondientes alusepto”; y (J,ﬁ que
resultaron ser coincidentes, es de6iil} y Sil}, respectivamente. Posteriormen-
te, se re-entrenan los PCAs con las siluetas promedio deta®ptos colectivos

conocidos hasta ese momento por el rabatil}, ..., Sil sustituyendo la

7
numObjst?

silueta del concept6] por la silueta promedio actualizada, la cual contiene tambi

informacion del objeto aprendido por el robot

En este punto empleamos el promedio de las siluetas de arohosptos para
fusionar datos coincidentes debido a que desconocemosuébrie las siluetas
promedio tenemos una mejor representacion de la formabgietioo Es importante
mencionar que aunque en algunos casos el promedio de latasily k& puede

reducir la calidad de la silueta que representa al objetotres un robot mejora su

representacion del mismo.

2. Fusion SIFT: La fusiobn empleando las caracteristicas SIFT consistgeggar los
puntos SIFT no coincidentes o complementarios que repaseth conceptoﬁ,ﬁ

aprendido por el robat, al conjunto de SIFT que representan al concepto colectivo
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C} conocido por el robat, STFT}. Ademas, por cada par de SIFT coincidentes, se
obtiene el promedio de los SIFT, es decir, se promedia tanposicion en la que

se encuentran los SIFT como los descriptores del punto.

Al haber informacién coincidente entre los concepfsy €Y, sus conjuntos de
SIFT correspondientes tienen gran cantidad de puntosidemmes, es decir, que
se parecen en ubicacion y en orientacion. Sin embargondos conjuntos tam-
bién existen otros puntos, los puntos SIFT que son digtintoomplementarios,
gue se obtienen debido a las distintas vistas del mismombjetervadas por los
dos robots. Por lo tanto, al agregar los puntos SIFT compitares del concepto
¢} al conjunto de SIFT del conceptd, se enriquece la representacion del con-
cepto colectivaC} en el robot:, pues la informacion que se esta adquiriendo era

desconocida a pesar de haberse establecido la coincidencia

4.7.3. Informacion complementaria

La informacion complementaria ocurre cuando tanto pasiianf de los objetos como
por sus caracteristicas locales, al menos un objeto deplendidos por el robot que
compartié sus conceptos individuales (ropptes distinto a todos los objetos aprendidos

por el robot actual o robot en el que se realiza el analistsofr).

En la figura 4.9 se ilustran las trayectorias seguidas poramsts durante el entre-
namiento. En este caso cada robot aprende conceptos deaia distinto, por lo cual
durante el analisis de los conceptos individuales se matara la existencia de informa-

cibn complementaria.

Haciendo uso de la expresion 4.7 y empleando los vectorpsotbabilidades PCA,
v, y SIFT, vk, antes definidos, el robates capaz de determinar la existencia de in-

formacion complementaria entre sus conceptos actudles,, C*

numQObjst?

y el concepto

individual C compartido por el robot.
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*th\ Robot 2

Figura 4.9: Trayectorias seguidas por los robots 1y 2 dasuinéentrenamiento individual.

El robot 1 aprende el objefzelotay el robot 2 aprende el objetmtella

1 Sivp,  <umbralProbay v, < umbralProba
ObjCompley, = V1, conl <1< numObjs (4.7)

0 En otro caso

Donde! y k indican los concepto§’ y C,i aprendidos por los robotsy j respectiva-
mente,numObjs’ es el nUimero de objetos conocidos por el rabptumbral Proba es
un umbral de probabilidades que se determinara experainegte. Por lo tanto, cuando
ObjComple;, = 1 indica que el conceptd*,ﬁ es complementario a todos los conceptos
colectivos conocidos por el robgty por lo tanto se agregara como un nuevo concepto al
conjunto de conceptos colectivos conocidos por el robot

Para realizar la fusion del concepto complementétia los conceptos colectivos o

actualmente conocidos por el rolpes necesario realizar los dos pasos siguientes:

1. Fusion PCA: La fusibn empleando las caracteristicas globales PCAistanen
agregar al conjunto de siluetas promedio de los conceptascmos por el robot,
Sili, ..., Sil
robot: re-entrena empleando PCA y el conjunto de siluetas pronsedimlizado.

umonjsi» 12 Silueta promedio del conceptq, Sil;.. Posteriormente, el
Finalmente, proyecta todas las siluetas promedio congeidauevo eigenespacio,
obteniendo con esto los eigenvectores que representaasl&sksiluetas promedio

de los objetos conocidos por el robot.
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2. Fusion SIFT: La fusion empleando las caracteristicas SIFT consistgesgar al
conjunto de caracteristicas SIFT de los objetos actuabr@mocidos por el robot
i, SIFT}, ..., SIFT! . oy

caracteristicas SIFT del objett, es decir,STFT7.

un nuevo conjunto, el cual contiene el conjunto de

4.7.4. Informacion confusa

En la informacion confusa pueden presentarse dos cageslentonceptos’ y C?

aprendidos por los robots j respectivamente:

1. Objetos confusos del tipo 1: Diferente forma, caractdsticas SIFT similares.
Ocurre cuando el concep@i es complementario por su formg;//, a los concep-
tos conocidos por el robef es decir, no es reconocido como un objeto conocido.
Sin embargo, por sus caracteristicas SIFEF'T;, el concepto se parece o es coin-
cidente con alguno de los objetos aprendidos por el roli&iando se detecta este
tipo de informacion, el robatconsidera al concepﬁ,{l como complementario y lo

trata como tal al realizar la fusion de los conceptos.

2. Objetos confusos del tipo 2: Misma forma, caracteisticas SIFT diferentes.
Ocurre cuando el concep(d,f; es coincidente por su forma;l’, con alguno de
los conceptos aprendidos por el robppero por sus caracteristicas locales SIFT,
SIFT!, se detecta que el concepto es complementario a los objatosidos por
el roboti. En este tipo de informacion confusa pueden presentassiobsubcasos

siguientes:

a) Objetos distintos: Los objetos distintos son aquellos que a pesar de tener

formas similares, tienen caracteristicas SIFT que pemdiferenciarlos.

b) Mismo objeto: Los objetos tienen la misma forma pero a pesar de que sus
caracteristicas SIFT indican que que se trata de objestiatdis, en realidad

se trata del mismo objeto visto desde puntos de vista difesen
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Haciendo uso de la expresion 4.8 y empleando los vectorgsat@bilidades PCA
(v) y SIFT (vs) definidos en la seccion de pre-analisis de conceptosiéhdiles (cf.
4.7.1), el roboti es capaz de determinar la existencia de informacion cardoge los

conceptos’} y C7.

1 Si vfg(k’l) > umbral Proba y U;(k,l) < umbral Proba(T'ipol)

ObjConfupgyy =4 1 Si U};(kl > umbral Proba y Ug(k , < umbral Proba(Tipo2) (4.8)

)
0 En otro caso

Independientemente del tipo de confusion, ambas sonltaswemo si se tratara de
un nuevo objeto. Dado que el roliato tiene forma de determinar, empleando Gnicamente
la informacién con la que cuenta, que se trata del mismambjgue es en realidad un
nuevo objeto. Por lo tanto, la confusion se resuelve emgle&a fusion de conceptos del

caso de informacion complementaria descrita en la seetia 3.

Para el caso de la confusion del tipo 2, es el supervisor eldgtecta que se trata
del mismo objeto pero visto por los robots desde puntos da distintos. Para que los
robots sean capaces de resolver este tipo de confusiomnda émtomatica, es necesario
incrementar la evidencia conocida por los robots, es dexingcesario al menos un nue-
VO concepto de una tercera vista del objeto, el cual coat@rfgrmacion parcial de las
vistas de los dos conceptos que resultaron ser confusor.8bot es capaz de obtener
esta tercer vista del objeto, la confusion puede resaveesla misma forma como se
indica en la seccion de informacion coincidente (cf. g&gtd.7.2), fusionando en un solo
concepto a los tres conceptos anteriormente mencionasdizando la fusion por pares
de conceptos. En la seccion 5.3.3.2 se proporciona un &afagsta situacion. En dicho
ejemplo se supone que un robot es capaz de obtener autamaétite la tercer vista del

objeto.



4.8. RECONOCIMIENTO DE OBJETOS 69

4.8. Reconocimiento de objetos

El reconocimiento de objetos se basa en las probabilida@és BIFT y la fusion
Bayesiana de las probabilidades PCA y SIFT, que indicarolagtilidad de que un nuevo
objeto se clasifique con alguno de los objetos de entrenémien

A continuacion presentamos el reconocimiento de objetgdeando las caracteristi-
cas PCA y SIFT (provenientes o de los conceptos individuatkslos conceptos colecti-
vos). Posteriormente, presentamos la fusion Bayesiales geobabilidades PCA 'y SIFT

para el reconocimiento de objetos.

4.8.1. Reconocimiento empleando caractisticas PCA

El reconocimiento de objetos empleando las caractaassgtobales PCA consiste en
obtener las probabilidades de clasificacion P@ypaPC A, 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
calculo de las probabilidades PCA. Este algoritmo recidraa parametro de entrada la
imagen de pruebamngTest. Como variables globales recibe el nUmero de objetos de en-
trenamientop; el nUmero de eigenvectores empleadds;gens; la matriz de proyeccio-
nes de los objetos de entrenamientayt ProysTrain; y un valor de distancia maximo
determinado experimentalmentenbralMax, que permite establecer cuando las pro-
yecciones de dos objetos son completamente distintasces slda distancia entre las
proyecciones de dos objetos es mayor o igual a este valor bebméaximo, se considera
gue los objetos son completamente distintos entre si.

A continuacion describimos el Algoritmo 4.1 de recono@&mnio de objetos emplean-
do las caracteristicas PCA de los conceptos individuatkslos colectivos.

En primer lugar se detecta si la imagen de prueba contieneohjato empleando el
esquema descrito en la seccion 4.5.1. Si fue el caso, smeld siluetaymgSilueta, del
objeto contenido en la imagen de prueba segmentada. Postente, se proyecta dicha

silueta al eigenespacio del robot actudhens, y se obtiene un vector que contiene la
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proyeccion de la silueta del objeto de prueba;t Proys. Para obtener la probabilidad
de que la proyeccion de la imagen de prueba pertenezca aska @é alguno de los ob-
jetos de entrenamiento, se obtienen en el veéitarlas distancias Euclidianas entre las
proyecciones de los objetos de entrenamiento contenidisreatrizmat ProysTrain

y la proyeccion de la silueta de pruebasgt Proys. Si la distancia de la proyeccion
de la imagen de pruebas dado el objeto de entrenamieedomayor que el valor de
distancia maximo, es decir, gist[l] > umbralMaz, entonces la probabilidad PCA
seraprobaPC All] = 0.01, lo cual indica que el objeto de prueba es completamente

distinto al objeto de entrenamientoEn otro caso, la probabilidad PCA se calcula de

dist|l]
umbralMax *

la siguiente maneray oba PCA[l] =1 —
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Algoritmo 4.1. Reconocimiento de objetos empleando PCA

Datos globales:NUmero de objetos de entrenamientpnimero de eigenvectores emplea-
dos,nFEigens; matriz de proyecciones de los objetos de entrenamiemtd®roysTrain

de dimensiones x nEigens; valor de distancia maxima determinado experimentalment
umbralMazx.

Datos locales: Imagen en escala de grisesgSilueta de dimensione200 x 100 pixeles;
vector de proyecciones de la imagen de prueba,Proys; vector de distanciad;st; vec-

tor que contiene las probabilidades calculagasha PC A; valor booleanogbj Detectado;
valor enterojnd; valor flotante suma.

Datos de entrada: Imagen de pruebamngT est.

Datos de salida: Clase del objeto de pruebds.

1. Detectar objeto en la imagen de pruebagTest. Si hay un objeto regresar

objDetectado = 1, en otro casogbj Detectado = 0.

2. SiobjDetectado = 1 entonces

2.1 Obtener la siluetangSilueta de la imagen de prueba segmentada.

2.2 Proyectar la siluetamgSilueta al eigenespacio empleando los primeros
nFEigens eigenvectores, o que genera como resultado un vector gegro

cionesvect Proys de dimensiébm Eigens.
2.3 Paral «— 1 hastan

2.3.1 Calcular la distancia Euclidiana de la proyecaiéet Proys a la pro-
yeccion del objeto de entrenamieritcEl proceso se muestra a conti-
nuacion:
suma < 0
Parar « 1 hastanFEigens

suma «— suma + (matProysTrain[l][r] — vect Proys[r])?

dist[l] — v/suma

ContinGa en la siguiente fagina...
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Algoritmo 4.1. Reconocimiento de objetos empleando PCA (Contindenji

2.3.2 Calcular la probabilidad de que la proyeccion de egemimgSilueta
pertenezca ala clase del objétte entrenamiento. Para lo cual se realiza
lo siguiente:

Sidist[l] > umbral M ax entoncedas proyecciones son completamen-
te distintas:
probaPCAl] « 0.01
En otro caso
probaPCA[l] — 1 — %
Fin si
2.4 Obtener el indicénd con mayor probabilidad del vectproba PC' A, y deter-
minar la clase de la imagen de prueba cofib+— ind.

2.5 Regresaf’l.

Fin si

Fin del algoritmo

4.8.2. Reconocimiento empleando caractisticas SIFT

El reconocimiento de objetos empleando las caractaasshicales SIFT de los objetos
consiste en obtener las probabilidades de clasificacibifi, $robaS1FT, del conjunto
de SIFT de una imagen de prueban;Sift, dados los conjuntos de SIFT de los objetos
de entrenamientd,onjSiftTrain.

En el Algoritmo 4.2Reconocimiento de objetos empleando caracteristi-
cas SIFT, se realiza el calculo de las probabilidades SIFT. Esteriigo recibe como
parametro de entrada una imagen de pruebas. Como varigdibedes, el algorimo recibe
el nUmero de objetos de entrenamientpel conjunto de caracteristicas SIFT de los ob-
jetos de entrenamient@;onjSiftTrain; y un valor que indica el promedio maximo de
coincidencias con el cual determinamos que dos conjunt@&FE contienen la misma

informacion,promCoin. A continuacion describimos el funcionamiento del Algoio



4.8. RECONOCIMIENTO DE OBJETOS 73

4.2.

Por cada conceptdque puede provenir de los conceptos individuales o cotestel
robot actual) se calcula el nUmero de SIFT coincidenteg ahtconjunto de SIFT de la
imagen de pruebay el conjunto de SIFT de los conceptos denantiento, y se almacena
el nUmero de coincidencias en el vector de coincidencida pasicion correspondiente,
veCl coinfi]-

Para determinar las coincidencias entre dos conjuntoskE Sé utiliza la funcion
de David G. Lowe deoincidencias(Lowe (2004)). Emple&nny BBF (Best Bin Firsj
para determinar que dos puntos SIFT son coincidentes. Anc@tion presentamos una

breve descripcion del funcionamiento de la funciéredimcidencias

Construir un arbokd-treeempleando los1 puntos SIFT correspondientes al con-

cepto que representa al objeto de entrenamikento

= Por cada punto SIFE del conjunto de SIFT del objeto de pruebas, que tighe

SIFT en total, buscar en el arbad-treea sus dos vecinos mas cercanos.

= Obtener las distancias Euclidianas entre los descriptigsuntok y los descrip-

tores de los 2 vecinos mas cercanos antes detectétlps1.

= Considerar que el punto SIFTIcoincide con su primer vecino mas cercano, siempre
y cuando la distancia Euclidiana del vecino mas cercdfipsea menor que la
distancia del segundo vecino mas cercano multiplicadoupofactor constante,
d1 x umbral. Por lo tanto sil0 < d1 x umbral entonces se considera que el punto
SIFT vecinod0 del puntok es coincidente, por lo cual se incrementa el nUmero de

SIFT coincidentes en 1.

Si el nimero de SIFT coincidentes con el objetes decirpect ..y, €S mayor o igual
al promedio de coincidenciagomCoin (determinado experimentalmente), se considera
gue la probabilidad SIFT de que el objeto de pruebas se @aeelecclase del objeto de

entrenamientd es probaSIFT[l] = 1.0. Lo cual implica que el objeto de pruebas se



74 CAPITULO 4. METODO PROPUESTO

clasifica con el objeté. En otro caso, se obtiene la probabilidad SIFT dependieetio d

numero de SIFT coincidentes, es degirbaSIFT[l] = Lol

— promCoin "

Algoritmo 4.2. Reconocimiento de objetos empleando caraidticas SIFT (Scale Inva-
riant Feature Transform)

Datos globales: Nimero de objetos de entrenamientpyector de apuntadores a los con-
juntos de SIFT de los objetos de entrenamie@@; j Si ft1rain; promedio de coinciden-
cias determinado experimentalmentegmCoin.

Datos locales: Imagen a color del objeto segmentaidagSegmentada de dimensiones
200 x 100 pixeles; apuntador al conjunto de SIFT de la imagen de pru@bn;Sift;
vector de enteros que contiene el nimero de coincidenegias,, ; vector que contiene las
probabilidadesprobaSIFT; indice que apunta a la posicibn con mayor probabiliddd de
vectorprobaSIFT, ind.

Datos de entrada: Imagen de pruebamngTest.

Datos de salida: Clase del objeto de pruebdsy.

Este algoritmo emplea la funci@oincidenciagle David G. Lowe que permite calcular el
namero de SIFT en coman entre dos conjuntos de SIFT. ErkpleaBBF (Best Bin Firsy

para determinar que dos puntos SIFT son coincidentes.

1. Detectar objeto y segmentarlo de la imagen de prirelgd'est y dejarlo en laima-
genimgSegmentada. En caso de que la imagen de prueba no contenga a ningn

objeto, es decitmgSegmentada = 0, terminar.
2. SiimgSegmentada # 0 entonces
2.1 Extraer de la imageimgSegmentada su conjunto de caracteristicas SIFT,
ConjSift.
2.2 Paral < 1 hastan

2.2.1 Obtener el nimero de coincidencias SIFT entre el ucooj de
SIFT del objeto de entrenamientocon el conjunto de SIFT de la
imgSegmentada:

vectcoinp — Coincidencias(CongSiftTrain[l], ConjSift).

ContinGa en la siguiente gagina...
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Algoritmo 4.2. Reconocimiento de objetos empleando caratdgcas SIFT (Continua-
cion)
2.2.2 Calcular la probabilidad de que la imagerySegmentada pertenezca
a la clase de alguno de los objetos de entrenamiento. Parslse
realiza lo siguiente:
Sivect coiny > promCoin entonces
probaSIFT[l] « 1
En otro caso
probaSIFTl] « —=erelh 40,01

Fin si

2.3 Obtener el indiceind del valor con mayor probabilidad del vector

probaSIFT,y determinar la clase de la imagen de prueba catfie:- ind.

2.4 Regresaf’l.

Fin si

Fin del algoritmo

4.8.3. Reconocimiento empleando la fush Bayesiana

El reconocimiento de objetos empleando la fusion Bayesdmlas probabilidades
PCA y SIFT obtenidas previamente, se basa en la fusion dertdsbilidades PCA y
SIFT para determinar en conjunto la clase de una imagen ab@rsi ambos clasifi-
cadores, es decir, el clasificador basado en las caraici@si$®CA o el basado en las
caracteristicas SIFT determinan con poca probabilidedaualase de un objeto de prue-
ba es la misma, empleando la fusibn Bayesiana para conbsavidencias de los PCA
y los SIFT, se determinara con mayor confianza la clase giefotie prueba dado.

En el Algorimo 4.Reconocimiento de objetos empleando fusién Bayesiana
se realiza el calculo de las probabilidades Bayesidhadadas las probabilidades PCA
y SIFT de entradapfoba PC' A representadas pdfp y probaSIFT representadas por

Ps). Las probabilidades PCA y SIFT consisten en dos vectoreindensiones:, don-
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den es el nimero de objetos de entrenamiento conocléstes vectores contienen las
probabilidades de que el objeto de prueba se clasifique aauwao de los objetos de
entrenamiento, es decir, indican qué tanto se parece efoothg prueba a los objetos de
entrenamiento. El calculo de las probabilidades PCA y Si&& el reconocimiento de
objetos se explica en las secciones 4.8.1y 4.8.2. Finaémeat cada conceptaprendi-

do en el entrenamiento (tanto para los conceptos indiveduadmo para los colectivos),
se obtiene la fusion Bayesiana de las probabiliddelé§ y Ps[l] como se muestra en la

ecuacion 2.4 de la seccion 2.7.

Algoritmo 4.3. Reconocimiento de objetos empleando fusiBayesiana

Datos globales: Numero de objetos de entrenamiento,

Datos locales: Valor de probabilidad unitarid;, ; vector que contiene la fusion Bayesiana
de las probabilidades PCA y SIFPg; indice que apunta a la posicibn con mayor probabi-
lidad del vectorPg, ind.

Datos de entrada: Vector de probabilidades PC&p; vector de probabilidades SIFPg.

Datos de salida: Clase que obtiene la mayor probabilidad,

1. P,—1/n

2. Paral «— 1 hastan

2.1 Calcular para cada objdtta fusion Bayesiana empleando la derivacion de la

regla de Bayes para dos evidenciBs[l] y Ps[l].

PB [l] - Pp [l] XPS [l] ><Pu
(PP[Z]XPS[Z]XPu) +((17Pp[l])x(lfps[l])x(lfpu))

3 Obtener el indicénd del valor con mayor probabilidad del vectBg, y determinar

la clase con mayor probabilidad cont@ < ind.

4 Regresac.

Fin del algoritmo
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4.9. Sntesis

En este capitulo se revisaron los tipos de objetos a emgiealrpresente trabajo, los
cuales son combinaciones de objetos simétricos vertaagkny no simétricos vertical-
mente, cuyas texturas pueden ser recurrentes, no re@s@hisas.

Asimismo, en este capitulo se proporciona una breve gestifin del porqué emplear
los tipos de caracteristicas globales PCA y locales SIF& panformar a los conceptos
individuales y colectivos, ya que ambos tipos de carastteais son complementarias entre

e

Sl.

Posteriormente se describieron los cuatro modulos dedescgnsta cada robot del
sistema, es decir, el mdodulo de entrenamiento individthae comunicacion, el de anali-
sis y fusion de conceptos y el de reconocimiento de objetos.

El médulo de entrenamiento individual permite a un robdeonbr un concepto in-
dividual por cada objeto de entrenamiento visto por él.delcepto individual se forma
por los conceptos individuales PCA y SIFT que se extraen desaouencia de imagenes
vistas por el robot correspondientes a un objeto en paatieul el entrenamiento PCA 'y

en el entrenamiento SIFT, respectivamente.

El mddulo de comunicacion permite a los robots realizardos tipos de aprendizaje
cooperativo, el del aprendizaje cooperativo fuera dealynel del aprendizaje cooperati-
vo en linea. En el primero la comparticion de conceptosabtza una vez que el robot
ha realizado el entrenamiento individual para aprendeceqos individuales de todos
los objetos de entrenamiento observados por €l mismo. Bprehdizaje cooperativo en
linea, la comparticibn de conceptos individuales sazaalespués de que en el entrena-
miento individual se ha aprendido un concepto por cada@lgentrenamiento.

El moédulo de analisis y fusion de conceptos permite datdees tipos de informa-
cion entre los conceptos individuales propios y compastigor los robots, es decir, la
existencia de informacion coincidente, de informaciébmplementaria y de informacion
confusa. Por informacion coincidente nos referimos a geebnceptos que se estan ana-

lizando corresponden al mismo objeto, por tanto una veztieta la coincidencia entre
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los conceptos se realiza la fusion de datos consistentgrega la nueva informacion no
existente en alguno de los conceptos, lo cual permite temeerepresentacibn mas com-
pleta del objeto en cuestion. Por informacion complemgste entiende que el concepto
compartido es completamente distinto a los conceptosithgiles existentes en el robot
actual, es decir, el objeto aprendido por el ropets un nuevo objeto para el robpty
por tanto la fusion necesaria implica agregar el concephopartido a los conceptos co-
lectivos del robot. Por informacion confusa se entiende que los dos robo&nédjaron
objetos que son similares o por forma o por caracteristizades SIFT, en este caso, la
fusion de datos a realizar consiste en agregar el conceptpartido que genero la confu-
sion al conjunto de conceptos del robot actual, ya que ssidem@ como un nuevo objeto
aln cuando es similar en alguna caracteristica a al memodailos objetos previamente
aprendidos por el robot actual. A los conceptos resultateda fusion de datos se les
conoce como conceptos colectivos.

El mbdulo de reconocimiento de objetos permite empledoti@ms conceptos indivi-
duales como los conceptos colectivos por separado paraeshteclase de algin objeto
de prueba visto por el robot. EI mddulo de reconocimientolgjetos se divide en tres
partes: el reconocimiento empleando Unicamente cafrsiitas PCA, el reconocimien-
to empleando caracteristicas SIFT, y el reconocimientpleamdo la fusibn Bayesiana
de las caracteristicas PCA y SIFT. En este Ultimo se coambias evidencias PCA y
SIFT para determinar con mayor confianza la clase del obgetordebas dado. El re-
conocimiento de objetos empleando la fusibn Bayesianal gge 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 objgtadir de la informacion
adquirida individualmente por los robots del sistema; coariterior, los robots en-
riquecen sus conceptos individuales fusionandolos cerdaceptos compartidos
por el otro robot del sistema. Por lo tanto, los robots puegeander conceptos de

objetos no vistos por ellos mismos durante el entrenamiento
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2. Los robots aprenden en linea empleando aprendizajapengsado tanto concep-
tos individuales como colectivos sin conocer la cantidad@s o el tipo de objetos
a aprender, es decir, un robot puede observar a mas objetseatrenamiento u

observar a un mismo objeto en mas de una ocasion, u obsemans objetos.

3. Se utilizan caracteristicas globales PCA y locales $J&& son complementarias
entre siy se transforman a probabilidades mediante foaside distancia. Lo ante-
rior permite: realizar el analisis y fusion de conceptasadeterminar la existencia
de informacibn coincidente, complementaria y confusaalizar la fusion Baye-

siana de las caracteristicas PCA y SIFT para el reconocimde objetos.
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Capitulo 5

Experimentos y Resultados

En este capitulo presentamos los experimentos realizidodsdos en tres tipos: ex-
perimentos de aprendizaje individual de conceptos, exygerios de aprendizaje coope-

rativo de conceptos y experimentos generales de apreadiaaperativo de conceptos.

= Experimentos de aprendizaje individual de conceptostUn sbélo robot aprende

conceptos individuales de distintos objetos.

= Experimentos por casos de aprendizaje cooperativo de cores: Se prueba de
forma individual, es decir, por caso, la deteccion de les tipos de informacion y

su fusién en un Unico concepto colectivo.

= Experimentos combinados de aprendizaje cooperativo de coaptos: Se com-
binan los tres tipos de informacion en cada uno de los exgatios. Ademas, el

aprendizaje cooperativo de conceptos se realiza tanta €élesfinea como en linea.

Por cada experimento se presentan los resultados obtemdegeconocimiento de ob-
jetos y se realiza una evaluacion cuantitativa de los quosendividuales y colectivos

adquiridos utilizando la métrica definida en la siguiemecgon.

81
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5.1. Criterios de evaluacbn

Los criterios de evaluacion se basan en los porcentajdasiégacion obtenidos apli-
cando cada uno de los conceptos, tanto individuales coneatoas, adquiridos por los
robots del sistema. Los porcentajes de evaluacion sendegn empleando de forma
independiente los resultados obtenidos en el reconocimtenobjetos usando los clasi-
ficadores PCA, SIFT y la fusibn Bayesiana de ambos.

Los porcentajes de clasificacioR() para el clasificador basado en las caracteristicas
PCA, para el clasificador basado en las caracteristicab \Bfara la fusibn Bayesiana
SIFT-PCA, se obtienen de acuerdo a la ecuacion 5.1:

PC =—
Nr

(5.1)

dondeN¢ es el nimero de imagenes en donde el objeto se clasificéctamente con
una probabilidad mayor o igual @6 (criterio establecido para aceptar como correcta
una clasificacion))N; es el numero total de imagenes consideradas en dondeapare

objeto de prueba completo.

5.2. Experimentos de aprendizaje individual de

conceptos

En esta seccion describimos los principales experimetgasprendizaje individual
de conceptos y el uso de dichos conceptos para el reconotintle objetos empleando
un Gnico robot del sistema multi-robot. El objetivo de estaperimentos fue medir la
capacidad del reconocimiento de objetos empleando de feeperada las caracteristicas
globales PCA, las caracteristicas locales SIFT y la fuBidyesiana de ambas.

En estos experimentos se utilizaron los seis objetos thstique se muestran en la
figura 5.1. Dichos objetos son simétricos verticalment®yqus caracteristicas locales
hay objetos no recurrentes, e.g., Figura 5.1 (b)-(f), ytoljsin caracteristicas locales,

como es el caso del objeto de la Figura 5.1 (a).



5.2. EXPERIMENTOS DE APRENDIZAJE INDIVIDUAL DE CONCEPTOS 83

(a) Lata (azul) (b) Pelotal (c) Botella

(d) Cono (e) Pelota2 () Lata (coca)

Figura 5.1: Objetos de entrenamiento empleados en losimgr@os individuales.

En estos experimentos los objetos se colocaron en lineacskys por una distancia
de 30 cm entre si aproximadamente. La distanciadem entre los objetos permite que
el robot no observe a mas de un objeto durante el entrentomien

A continuacion se presenta el entrenamiento individuakyrésultados de reconoci-
miento de objetos de un experimento que representa de faneaa a los experimentos

individuales realizados.

5.2.1. Entrenamiento individual

El entrenamiento individual de un robot se realiza empledas seis objetos que se
muestran en la figura 5.1. En este experimento el robotignd trayectoria en linea
recta de forma paralela a la ubicacion de los objetos demantniento con su camara
apuntando hacia los objetos. La distancia promedio entteyectoria seguida por el
robot y los objetos fue dé0 ¢m aproximadamente. En promedio, el robot capturd una

imagen por cada cm de distancia avanzados.

Del total de imagenes capturadas por el roba6 jmagenes), Unicament@ fueron
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seleccionadas por el robot por contener algln objeto @eéstempleando el esquema
de deteccion de objetos de la seccion 4.5.1. De las inesgegleccionadas el robot de-
tectd automaticamente seis bloques de imagenes, porrdientes a los seis objetos de
entrenamiento. EI nUmero de imagenes que cada bloqueatgeims puede contener es
variable, pues el robot captura y selecciona por si mismarlagenes que contienen a
algln objeto. En este caso influye el ruido que pueda eristias imagenes capturadas,
por ejemplo, el brillo, bajo contraste entre el objeto y eldo del ambiente, asi como el
tamafo de los objetos que no es homogeneo. Cada bloqueadenes detectado por el
robot contiene el siguiente nUmero de imagenes de emienso:lata (azul) 8 image-
nes;pelotal, 14 imagenesbotella 17 imagenesgong 18 imagenespelota?2 8 imagenes;
y lata (coca) 6 imagenes.

A partir de cada bloque de imagenes, es decir, por cadacobgeentrenamiento,
el robot aprende un concepto individual consistente en atovee dimensiom Eigens
para las caracteristicas globales PCA y un conjunto depBiFT para las caracteristicas

locales SIFT (ver seccion 4.5).

En la figura 5.2 se muestran las proyecciones de los vectpresdidos por el robot
por cada objeto de entrenamiento en el eigenespacio PCArBafcorrespondiente, los

puntos SIFT de cada objeto de entrenamiento se muestrzragnante en la figura 5.3.

HUNBGL

Figura 5.2: Experimento individual: Proyecciones de lasetas de los objetos de entre-

namiento. ajata (azul) b) pelotal, c) botella d) conq e) pelota2y f) lata (coca)
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(@) 0SIFT  (b) 991 SIFT  (c) 568 SIFT  (d) 954SIFT  (€) 690SIFT (f) 1009SIFT

Figura 5.3: Experimento individual: CaracteristicasTstfe los objetos de entrenamiento
y nUmero de caracteristicas detectadas por cada objétdadazul) b) pelotal c) bote-
lla, d) cong e) pelota2y f) lata (coca) Las bases de las flechas indican la ubicacion de

los puntos SIFT, el tamafio de las flechas indica la magnegudrddiente.

5.2.2. Reconocimiento de objetos

Para el reconocimiento de objetos el robot siguido una ttayie similar a la descrita
en el entrenamiento individual en la que los objetos se en@reen el mismo orden y
a una distancia promedio dé c¢m del robot. El nUmero de imagenes adquiridas por el
robot durante la prueba fue 88 imagenes, de las cualés corresponden al objetata
(azul} 12 al objetopelotal 16 al objetobotellg 14 al objetocong 6 al objetopelota2 6 al
objetolata (coca)y 30 imagenes que contenian objetos incompletos (conside@ano
ruido) o fondo del ambiente. L&$) imagenes antes mencionadas no son clasificadas por
el robot pues no contienen objetos. El tiempo total del redofue de aproximadamente

5 minutos.

En la figura 5.4 (a) se muestra la grafica del reconocimieatoljetos empleando
Gnicamente las caracteristicas globales PCA aprengitasl robot. En la parte superior
de la grafica se aprecian los objetos vistos por el robot da blboque de imagenes. En
la grafica se presentan las probabilidades de clasificat@@ada imagen de prueba para
cada objeto de entrenamiento. Las probabilidades de cksiin para el objeto de prueba

visto en ese bloque de imagenes en su clase correspondiemgteneral, son mayores que
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las probabilidades de clasificacion para el resto de abg@ntrenamiento. Sin embargo,
se observa que el clasificador confunde y atribuye prolazoiés de clasificacion altas a
objetos que tienen forma similar, como es el caso de losaddggt (azul)y lata (coca)en

los bloqued y 6, y de los objetopelotaly pelota2en los bloqueg y 5, respectivamente.

En la figura 5.4 (b) se muestran las graficas del reconoctm@nobjetos empleando
Gnicamente las caracteristicas locales SIFT. Como séepapreciar en la grafica, las
caracteristicas SIFT permiten discriminar entre objstempre y cuando el nUmero de
caracteristicas SIFT coincidentes sea alto (del ordett geintos SIFT). Los principales
inconvenientes de este tipo de caracteristicas son: emadgocasiones no se pueden
obtener caracteristicas SIFT de los objetos, como ocareéabjetdata (azul)del bloque
1; el nUmero de caracteristicas es muy bajo como en el casbje¢oconodel bloquet;
dos 0 mas objetos distintos en forma pueden tener las misanasteristicas SIFT y ser

confundidos entre si.

En la figura 5.4 (c) se muestran las gréaficas del reconoctmamobjetos empleando
la fusiobn Bayesiana de las caracteristicas PCA y SIFTigmeente aplicadas. La fusion
permite abordar los principales inconvenientes que ti@heaconocimiento de objetos
por caracteristicas globales PCA y por caracteristioaalés SIFT por separado. Por
ejemplo, para el caso del objetonodel bloque4, las caracteristicas SIFT dieron en
promedio para el bloque completo una probabilidad de atasifon igual &.26, y al fu-
sionarlas con las probabilidades de clasificacion empieéws PCA, se pudo clasificar
correctamente al objeto en la mayoria de las imagenessagelgencia de pruebas con una
probabilidad promedio de.69. Otro ejemplo ocurre para el objelmta (coca)al que el
clasificador PCA confunde con el objdada (azul) Sin embargo, al considerar también
las probabilidades de clasificacion SIFT fue posible fitzsi correctamente al objeto con
una probabilidad promedio de92 dado que los objetos tenian caracteristicas SIFT dis-
tintas. Para el caso del objdtia (azul) se observa que la fusibn PCA-SIFT no siempre
funciona, ya que no es posible determinar la clase del odgltao a que no se cuenta
con caracteristicas SIFT del objeto (por ser un objetg,ligor lo tanto, no es posible

determinar su clase.
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Figura 5.4: Experimento individual de reconocimiento. &péarte superior de la imagen
se muestran los objetos de prueba y el orden de aparicidProbpbilidades de clasi-
ficacion empleando las caracteristicas globales PCArdi)gbilidades de clasificacion
empleando las caracteristicas locales SIFT, c) proloaoiéis de clasificacion empleando

la fusiobn Bayesiana de las caracteristicas PCA y SIFT.
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Enlatabla 5.1 se muestran los porcentajes de clasificabi@midos en el experimen-
to individual de reconocimiento de objetos. En la tabla &.thsiestran los porcentajes de
clasificacion promedio de seis experimentos en los quergealanimero de objetos, el
tipo de objetos y el orden de los objetos. De acuerdo a lafablse puede apreciar que al
fusionar ambos clasificadores, el porcentaje de clasifindgayesiana disminuye respec-
to al porcentaje del clasificador PCA. Sin embargo, como secépen los resultados de
cobertura de la seccion 5.3.4, los conceptos individuadgsieando la fusion Bayesiana

son mejores.

Tabla 5.1: Porcentajes de clasificacion obtenidos en @rérpnto individual.

Porcentajes de clasificacion del experimento individual

PCA | SIFT Fusion Bayesiana (PCA-SIFT)
58 % | 49 % 88.2 %

Tabla 5.2: Porcentajes de clasificacion promedio obteniffoseis experimentos indivi-

duales.

Porcentajes de clasificacion promedio

PCA SIFT Fusion Bayesiana (PCA-SIFT))
84.94 % | 67.88 % 80.18 %

En el presente experimento de aprendizaje individual deequins se abordaron aque-
llos casos en los que tanto las caracteristicas PCA comealasteristicas SIFT fallan
individualmente. Sin embargo, se demostro experimemtalenque al emplear la fusion
Bayesiana de ambas caracteristicas, es posible deteatactamente la clase de los ob-
jetos en la mayor parte de los casos. Se detectaron probtEr@asificacion al emplear
la fusibn Bayesiana cuando no se puede extraer eviderf€lad®l los objetos de entrena-

miento.
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5.3. Experimentos por casos de aprendizaje cooperativo

de conceptos

En esta seccion describimos tres tipos de experimentassaque se abordan los tres
tipos de informacion por separado, es decir, experimezgosnformacion coincidente,
complementariay confusa. Los objetivos de estos expetoadéneron, que los robots de-
terminen el tipo de informacion compartida entre ellosjdnar los conceptos colectivos
de acuerdo al tipo de informacion detectada, y medir lacidpd del reconocimiento de
objetos empleando los conceptos individuales y los cetfeetadquiridos por los robots
del sistema.

A continuacion se presentan los experimentos realizados.

5.3.1. Experimento con informacdn coincidente

Para este experimento, dado que los dos robots capturaégeives durante el en-
trenamiento individual de los mismos objetos, la inforrbactoincidente ocurre tanto
por la forma de los objetos como por las caracteristicaadscSIFT. El tipo de objetos
empleados en la prueba son simétricos verticalmente pirsia y del tipo recurrentes
por sus caracteristicas locales. En la figura 5.5 se mundsgabjetos de entrenamiento
aprendidos por los dos robots del sistema.

Una vez que cada robot entrend individualmente empleasiedcuencias de image-
nes adquiridas por ellos mismos a lo largo de una trayegtoe@iamente definida, es
decir, una vez que los robots aprendieron conceptos indiléd de los objetos de en-
trenamiento como se indica en la seccion 4.5.2, ambos gatwohparten entre si sus
conceptos individuales para su posterior analisis.

En las tablas 5.3 y 5.4 presentamos los vectores de praledeis calculados por los
robots 1y 2 durante el experimento. Por cada concepto coishparada robot realiza: 1)
el pre-analisis de conceptos individuales de la seccidri 4omando en cuenta a los con-

ceptos actualmente conocidos por el robot que se encueatizando el pre-analisis. En
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(a) (b) (©) (d)
Figura 5.5: Objetos de entrenamiento del experimento clmmnracion coincidente. (a)
Cong (b) Botella (c) Pelotay (d) Botella 2 Los cuatro objetos empleados corresponden
a la clase de objetos simétricos verticalmente, y por sestisticas locales pertenecen

a la clase de objetos recurrentes.

este punto se obtiene un vector de probabilidades distortogrla concepto compartido.
2) Cada robot detecta el tipo de informacién de acuerdocibvee probabilidades recién
calculado y 3) cada robot fusiona conceptos de acuerdocatlépnformacion detectada.

Las probabilidades de las tablas 5.3 y 5.4 indican qué teatparecen los objetos
aprendidos por los robots 1 y 2 empleando las caracterssgiobales PCA (ver tablas
vh Y v3) y las caracteristicas locales SIFT (ver tablas v%). En negritas se muestran
las probabilidades que indican la existencia de infororacoincidente entre los objetos

vistos por el robot 1 (R1) y los objetos vistos por el robot 2)(R

1 Si VP 2 umbral Proba 'y VS gy 2 umbral Proba

ObjCoz'n(kJ) = (5-2)

0 En otro caso

Dondeumbral Proba es un valor de probabilidad determinado experimentalmgntd

a 0.65, dicho valorumbral Proba es el mismo en todos los experimentos realizados. El
valor dado aumbral Proba fue elegido después de realizar una serie de experimentos
en los que se observd que dicho valor de umbral permite tdetegales conceptos son
coincidentes tanto por forma como por caracteristicaaléscSIFT. Ademas, el valor de
umbral Proba elegido no permite fusionar conceptos que no corresporidaisao ob-

jeto, es decir, conceptos complementarios o confusos.j@mpéo, si se hubiera elegido
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Tabla 5.3: Vectores de probabilidades PCA y SIFT obtenido®probot 1.

91

Vectores de probabilidades PCAH) Vectores de probabilidades SIFTL)
Objetos R1 Objetos R1

Objetos R2| Cono | Botella | Pelota| Botella 2 || Objetos R2| Cono | Botella | Pelota| Botella 2
(Comparti- (Comparti-
dos) dos)
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 obtenidogprobot 2.

Vectores de probabilidades PCA2() Vectores de probabilidades SIFT%)
Objetos R2 Objetos R2

Objetos R1| Cono | Botella | Pelota| Botella 2 || Objetos R2| Cono | Botella | Pelota | Botella 2
(Comparti- (Comparti-
dos) dos)
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 al).65 para la variableimbral Proba, el robot 1 habria detectado como

conceptos coincidentes ademas de los marcados en neggritastabla 5.3(}), a los

conceptoBotella(concepto compartido por R2) cdotella 2(concepto aprendido por

R1) y Botella 2(concepto compartido por R2) c@otella(concepto aprendido por R1).

Si se hubiera elegido un valor denbral Proba mayor que).65, dos conceptos coinci-

dentes deberian tener un mayor grado de coincidenciasgansu forma como por sus

caracteristicas locales SIFT para ser fusionados.
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Empleando los vectores de probabilidades de las tabla$ 3.3, la expresion 5.2,
ambos robots son capaces de determinar la existencia o mfodacion coincidente
entre los conceptdsy & aprendidos por el robot 1y 2, respectivamente.

Las tablas 5.3 y 5.4 contienen a los cuatro vectores de pitmizaies obtenidos du-
rante el analisis de los conceptos compartidos por lostsabg 2, respectivamente. Los
renglones de las tablas representan al vector de proladekdobtenido por cada con-
cepto compartido. Las columnas indican el parecido entmometepto compartido y el
concepto conocido por el robot correspondiente.

La expresion 5.2 permite determinar que un concéptprendido por un robot, por
ejemplo el robot 1, es coincidente con un concéprendido por otro robot, por ejemplo
el robot 2, siempre y cuando las probabilidadé(%l) y vgw’l) sean mayores o iguales
que el valorumbral Proba en la columnd de la tabla 5.3} y v}) para el vector de
probabilidadeg:. Este proceso se realiza también en el robot 2 empleandeestses
de probabilidades correspondientes (ver tabla 5.4).

Una vez determinada la coincidencia entre los concéptésndicada poObjCoin .y =
1, el robot realiza la fusion de conceptos como se presertasatcion 4.7.2 de informa-
cion coincidente, con lo cual se van obteniendo paulatamenlos conceptos colectivos
en el robot que se encuentra realizando el proceso.

En las graficas de las figuras 5.6, 5.7 y 5.8 se muestran lolsa@ss de clasificacion
de objetos empleando los conceptos individuales adgsifdo cada robot del sistema
y los resultados de clasificacion empleando los concepfestivos. La secuencia de
pruebas se obtuvo dejando fijo al robot a una distancidde: de los objetos, de modo
gue capturb imagenes de los objetos que se le presentaotarbps15° cada vez. En total
el robot captur@5 imagenes por cada objeto de pruebas. En las graficas deljilidades
se ilustra el promedio con el cual cada robot empleando suseptos individuales y
colectivos, reconoce al blogue de imagenes de cada olgginugba.

Como se muestra en la grafica 5.7, las probabilidades déicdagn 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 eéexsuras, por lo
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Figura 5.6: Probabilidades de clasificacibn PCA del expenito con informacion coinci-

dente. En el experimento los dos robots aprendieron los asigijetos de entrenamiento
a partir de secuencias de entrenamiento distintas. Laasawdican las probabilidades
de reconocimiento PCA empleando los conceptos individuales colectivos de cada

robot.
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Figura 5.7: Probabilidades de clasificacion SIFT del expento con informacion coin-
cidente. Los conceptos colectivos empleados para obtagdyarras de probabilidades
R1-R2 y R2-R1 se obtienen a partir del promedio de los SIFficddéntes mas los SIFT

complementarios entre los conceptos individuales coamt&s de cada robot.

cual no contienen gran cantidad de puntos SIFT que permitaec®nocimiento indivi-
dual. Sin embargo, puede observarse que al emplear lanfdsi@onceptos individuales

SIFT para éstos objetos coincidentes, las probabilidddesasificacion SIFT aumentan
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Figura 5.8: Probabilidades de clasificacion Bayesiaradtentes de la fusion de las pro-

babilidades de clasificacion PCA y SIFT.

permitiendo para el caso del objgf@mnoel reconocimiento del bloque de imagenes co-
rrespondientes empleando los conceptos colectivos R1AR2R1 con una probabilidad
superior &.67.

Los porcentajes de clasificacion empleando los conceptbsduales y los colectivos
se proporcionan en la tabla 5.5. Los porcentajes de clasiiitase calculan como se
indica en la seccion 5.1, es decir, se obtienen como lanrdeda cantidad de imagenes
bien clasificadas que contienen a un objeto completo (cdrapibidades superioreg)a5)
entre todas las imagenes de prueba que contienen a un obiepdeto. Los porcentajes
de clasificacion se obtienen para evaluar el desempenosdeohceptos individuales y

colectivos en una tarea de reconocimiento de objetos.

Tabla 5.5: Porcentajes de clasificacion del experimentdardormacion coincidente.

Porcentajes de Clasificacion
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 %

Discusbn y analisis. En los resultados de reconocimiento empleando los corneepto
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colectivos R1-R2 y R2-R1, se observa una ganancia promediéreninos generales.
Las barras R1-R2 y R2-R1 de la grafica de la figura 5.7, reptaisda parte SIFT de
los conceptos colectivos y se obtienen del promedio de Stiiciclentes, mas los SIFT

complementarios del concepto compartido por el otro robot.

En el presente experimento el porcentaje de clasificadi®h fae muy alto en todos
los cas0s]100.00 %, debido a que los distintos objetos empleados tienen agudbstin-
tas, lo que permite su correcta clasificacion por forma.d®ar lado, los porcentajes de
clasificacion SIFT empleando los conceptos individualesdel35.71 % y del 40.81 %
de las imagenes de prueba, y empleando los conceptosivodeitte del69.38 % y del
67.34 %. La razon principal por la que los porcentajes de clasificeSIFT son bajos
empleando tanto los conceptos individuales como los dete;tse debe principalmente
a la textura de los objetos de prueba, es decir, algunositterturas casi lisas de las cua-
les no es posible extraer caracteristicas SIFT. La fuBiyesiana empleando tanto los
conceptos individuales como los colectivos permite mejlmsporcentajes de clasifica-
cion obtenidos al emplear Gnicamente caracteristitié§ fara clasificar a las imagenes
de prueba. Para el caso de SIFT y Bayes, los porcentajesdiiicaleion empleando los
conceptos colectivos respecto a los individuales mejaganfieativamente. En general,
es posible detectar coincidencias empleando el métodmupsto siempre que los dos
robots obtengan durante su recorrdo de prueba vistas sgidalas de los objetos de

entrenamiento.

Los porcentajes de clasificaci®h.91 % y 96.93 % obtenidos por los robot 1y 2 al
emplear los conceptos colectivos, son menores que losrgajes correspondientes obte-
nidos al emplear Unicamente la parte PCA de los conceptestoms correspondientes.
A pesar de lo anterior, ambos robots clasifican a los objetgadeando la fusion Baye-
siana, ya que desconocen el tipo de objetos, es decir, entiemmas distintas 0 no, o
texturas similares o no, pues la fusion Bayesiana poseemeajdencia que permite la

clasificacion en dichos casos.
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5.3.2. Experimento con informacdn complementaria

El objetivo de este experimento fue probar la capacidadsielwots para identificar la
existencia de informacion complementaria entre los qotosgoropios y los compartidos.
La informacion complementaria ocurre cuando tanto pasiianf de los objetos como
por sus caracteristicas locales SIFT, al menos un objdtsdgrendidos por el robot que

compartio sus conceptos individuales es distinto a todsbjetos aprendidos por el

robot actual.

En este experimento cada robot capturd imagenes de antiento de dos conjuntos
distintos de objetos. En las figuras 5.9 y 5.10 se muestrasbjesos aprendidos por los
robots 1y 2 respectivamente.

ey ;HE
:;ét’ 2 e 5 y"

(a) Botella (b) Lata (c) Florero

Figura 5.9: Objetos de entrenamiento aprendidos por et hbo

(a) Pelota (b) Botella 2 (c) Delfin

Figura 5.10: Objetos de entrenamiento aprendidos por et thb

La expresion 5.3 permite detectar la existencia de inforbmacomplementaria entre



5.3. EXPERIMENTOS POR CASOS DE APRENDIZAJE COOPERATIVO 97

los conceptos propios y los compartidos por los robots dedrsia.

1 Si VPG, < umbral Proba 'y VS < umbral Proba

ObjComple;, = Vi, conl <l < numObjs (5.3)

0 Enotro caso
Dondek y [ pueden representar a los objetos vistos por el robot 1 y 2céspmente (o
viceversa)numObjs es el numero de objetos aprendidos por el robot que se enguen
realizando el analisisip y vg son los vectores de probabilidadesnbral Proba €s un
valor de probabilidad determinado experimentalmentel igwe65. Por lo tanto, cuando
ObjComple, = 1 indicara que el concepto compartidoes complementario a todos
los conceptos aprendidos por el robot actual, y por lo tagtagsegara como un nuevo
concepto colectivo en el robot actual.

En las tablas 5.6 y 5.7 presentamos los vectores de pratedek |, y v} calculados
por el robot 1 al emplear el pre-analisis de conceptos iddales de la seccion 4.7.1. En
las tablas 5.6 y 5.7 se muestran en conjunto todos los pakpseenalisis realizado por
el robot 1, es decir, un paso por cada objeto compartido pobet 2 al robot 1 (represen-
tados por los distintos renglones de la tabla). Sin embagonportante mencionar, que
el proceso real seguido por el robot 1 fue: (i) por cada caaagmpartido por el robot 2
(CcomR2), se realiza el pre-analisis de conceptos tomando enaadntos los concep-
tos conocidos hasta ese momento por el robot 1, (ii) se dieterehtipo de informacion
que genera el conceptécom R2 empleando los vectores, y vt y las expresiones 4.6,
4.7y 4.8,y (iii) se realiza la fusion de conceptos corresiiente al tipo de informacion
detectada.

Por lo anterior, en las tablas 5.6 y 5.7 se muestran poraarigbrrespondientes a cada
conceptoC'comR2), los resultados de los vectores de probabilidageg v obtenidos
entre todos los conceptos actualmente conocidos por et lobkdemas, debido a que
todos los conceptos aprendidos por el robot 2 son complemest los aprendidos por
el robot 1, dichos concepto§’'¢om R2) se van adquiriendo por el robot 1 en cada paso a
razon de la fusion de conceptos complementarios reaizambs conceptos adquiridos por

el robot 1 en cada paso del analisis y fusion de concepilibisssean a modo de ejemplo en
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la columna indicada por “Nuevos”, la cual se refiere a los as@onceptos adquiridos.
Es importante mencionar que el robot 1 desconoce la cantidatlevos conceptos a
adquirir durante el aprendizaje de conceptos colectivmdppcual, los nuevos conceptos

se incorporan conforme se detectan.

Tabla 5.6: Vectores de probabilidades PCA calculadas pobet 1.

Vectores de probabilidades PCAL)
Objetos R1
Conceptos individuales Nuevos conceptos

Objetos R2| Botella Lata Florero Pelota Botella2 | Delfin
(compartidos)

Pelota 0.46 0.57 0.33 - - -
Botella 2 0.64 0.59 0.24 0.37 - -
Delfin 0.46 0.47 0.40 0.44 0.42 -

Tabla 5.7: Matriz de probabilidades SIFT calculadas poolebt 1.

Vectores de probabilidades SIFTL)
Objetos R1
Conceptos individuales Nuevos conceptos

Objetos R2| Botella Lata Florero Pelota Botella2 | Delfin
(compartidos)

Pelota 0.13 0.13 0.05 - - -
Botella 2 0.20 0.22 0.03 0.09 - -
Delfin 0.24 0.07 0.08 0.07 0.26 -

En la tabla 5.8 se muestran los tipos de informacion detactatre los conceptos del
robot 1y 2, por cada vector de probabilidadgsy v calculado por el robot 1 (tablas
5.6y 5.7). La palabra “Todos” en la columna “Objetos R1”iagadque el concepto de la
columna “Objetos R2” es complementario a todos los conseginocidos por el robot 1.
En la tabla 5.8 se muestran ademas los valores de los vectengrobabilidades corres-

pondientes a cada objet&-om k2 compartido por el robot 2. En la columna “Tipo info.”
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se ilustra el tipo de informacion detectada por el robot ra gh conceptd: compartido

por el robot 2.

Tabla 5.8: Tipos de informacion detectada por el robot 1) (&1 el experimento con
informacion complementaria. Pata= 1 hasta el total de conceptos conocidos por el

robot 1 en cada paso del analisis.

Tipos de informacibn detectada por el robot 1.

Objetos R1| Objetos R2 vh v Tipo info.
Todos Pelota Ubparany <065 | 05, . <0.65 | Complementarig
Todos Botella2 | vy <065 vs, . <065| Complementarig
Todos Delfin vllD(DeLfin,l) < 0.65 vg(ww < 0.65 | Complementarig

En caso de que el valor dado al umbtahbral Proba hubiera sido diferente, por
ejemplo, igual &.5, los conceptoBotella 2(compartido por el R2) Botella(aprendido
por el R1) habrian sido coincidentes por su forma pero ngyp®caracteristicas SIFT (ver
tablas 5.6 y 5.7). Lo mismo ocurriria para los concepielotacon Latay Botella 2con
Lata. En estos casos, los conceptos habrian sido detectadasicfmmmacion confusa.

En las tablas 5.9 y 5.10 se presentan los vectores de priolaaleit)? y v% calculados

por el robot 2 durante el analisis de los conceptos contjuarfior el robot 1.

Tabla 5.9: Vectores de probabilidades PCA calculados pabeit 2.

Vectores de probabilidades PCAZ()
Objetos R2
Conceptos individuales Nuevos conceptos

Objetos R1| Pelota Botella2 | Delfin Botella Lata Florero
(compartidos)

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 -

Enlas graficas de las figuras 5.11, 5.12 y 5.13, se muesgandhabilidades de clasi-
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Tabla 5.10: Vectores de probabilidades SIFT calculadogpabot 2.

Vectores de probabilidades SIFT%]
Objetos R2
Conceptos individuales Nuevos conceptos

Objetos R1| Pelota Botella2 | Delfin Botella Lata Florero
(compartidos)

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 -

ficacion empleando los conceptos individuales y los coesaprendidos por cada robot.
El nimero de imagenes de prueba capturadas por el robdije®® completos para el
reconocimiento de objetos fue d27. El nUmero de imagenes de prueba por cada bloque
de imagenes fue d&5 imagenes para el objelmtella 25 imagenes para el objetata,

14 imagenes para el objeflorero, 25 para el objetgelota 25 para el objetdotella 2y

13 para el objetalelfin. Las barras punteadas corresponden a los errores de eleiific
producidos por los clasificadores correspondientes. Estoses de clasificacion ocurren
al emplear los conceptos individuales para el reconocitmiégs objetos desconocidos, es
decir, para reconocer objetos con los cuales un robot nattseredo individualmente. Se
consideran como errores de clasificacion si se obtiendrapitidades de reconocimiento
superiores &.6 para objetos desconocidos, ya que se confunden y atribupbalmli-
dades de clasificacion a los objetos que tienen o formaaimilSIFT similares. Esto
significa que dar probabilidades de clasificacion menofeé a objetos desconocidos es
correcto, pues un robot no es capaz de clasificar correctarobjetos para los cuales no

fue entrenado.

En la grafica de la figura 5.11, se aprecian en las dos princelasinas los errores
de clasificacion producidos por los conceptos individsialleintentar reconocer objetos
desconocidos. Estos errores ocurren debido a que los PGAqgtam las siluetas de los

objetos desconocidos a alguna de las siluetas de los casoé&dr ejemplo, en los pri-
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Figura 5.11: Probabilidades de clasificacion PCA del @rpamnto con informacion com-

plementaria. En el experimento los dos robots aprendenasbjistintos en el entrena-

miento. Las barras indican las probabilidades de clasiioaempleando los PCA de los

conceptos individuales y colectivos. Las barras puntemdisan los errores de clasifica-

cion ocurridos al evaluar objetos desconocidos utilizalod conceptos individuales de

los robots 1y 2.
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Figura 5.12: Probabilidades de clasificacion SIFT del @rpento con informacion com-

plementaria. En este caso, empleando los conceptos indieisl SIFT no hay confusion

durante el reconocimiento de objetos desconocidos.

meros tres bloques de la grafica 5.11, el robot 2 desconareabletoBotella Latay

Florero empleando sus conceptos individuales y los confunde coob@tosBotella 2

Botella 2y Delfin respectivamente. Asi mismo, el robot 1 desconoce a losas#jelota
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Figura 5.13: Probabilidades de clasificacion Bayesiasaltantes de la fusion de las pro-
babilidades de clasificacion PCA y SIFT. Al fusionar la @ridia de los SIFT y PCA, es
posible clasificar a los objetos con mayor confianza. Adesesesuelven los errores de

clasificacion generados por los PCAs.

Botella 2y Delfin, y los confunde con los objetasita, Botellay Botella

Enlatabla 5.11 se muestran los porcentajes de clasifitatitenidos en el reconoci-
miento de objetos empleando los conceptos individuales gdtectivos. Los porcentajes
de clasificacion se obtienen como se indica en la seccior8tih embargo, para los con-
ceptos individuales también se indican entre paréntesiporcentajes de clasificacion
tomando en cuenta Gnicamente a las imagenes de los obetesieba conocidos por

cada robot.

Tabla 5.11: Porcentajes de clasificacion del experimemartformacion complementa-

ria.

Porcentajes de Clasificacion

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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Discusibn y analisis. En general se muestra que es posible detectar la existemcia d
informacion complementaria utilizando el pre-analdésconceptos propuesto y la ex-
presion 5.3. También, se muestra que el umbnabral Proba = 0.65 permite distinguir
para este caso entre objetos que tienen formas semejartagugeson diferentes. En los
resultados de reconocimiento empleando los PCA se obsaevamyjtodos los casos el
reconocimiento empleando los conceptos individuales ¢srmespecto al colectivo. Es-
to se debe a que entre mas objetos distintos se tengan esnlosptos, es mas complejo
encontrar los componentes principales que expliquen lahiddad de los datos tanto
como sea posible (Johnson (2000)). En el presente tralmjajlzan como maxim®
eigenvectores para representar a los conceptos en el@$24i lo cual permite reali-
zar el procesamiento de las imagenes de prueba en un tiempaable (del orden de
segundo por imagen). En otros trabajos se utilizan del cddén0 o mas eigenvectores
para representar a un objeto (Malagbn-Borja (2005)), sibaggo, el nUmero de image-
nes empleadas en el entrenamiento es del ordénfeo mas imagenes de una misma
clase.

En los experimentos de reconocimiento empleando la figiyesiana se observa por
las probabilidades de clasificacion una mejora de los PClAstnes primeros bloques, y
una mejora en los SIFT para los tres Gltimos bloques deemés)

Por los porcentajes de clasificacion de la tabla 5.11 seabsea mejora en el reco-
nocimiento de objetos empleando la fusiobn Bayesiana PIEA;$especto a usar Unica-
mente los conceptos individuales. Los conceptos colectN©A mejoran a los conceptos
colectivos SIFT a través de la fusibn Bayesiana, alcatzaorcentajes de clasificacion

de las imagenes de prueba que contienen a un objeto corspfetdores a86.40 %.

5.3.3. Experimentos con informadn confusa

El objetivo de este tipo de experimentos fue el probar lacddpd de los robots para

determinar la existencia de informacion confusa.

En general, pueden presentarse dos tipos de informacifinga cuando los objetos
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se distinguen porque tienen formas distintas pero se papaEresus caracteristicas loca-
les, y cuando los objetos tienen la misma forma pero se diéee por sus caracteristicas
locales. En este tltimo pueden suceder dos situaciongsiiara es que se trate de obje-
tos distintos o del mismo objeto pero los robots no tienetagisemejantes de €l, es decir,
sus vistas no se intersectan.

La expresion 5.4 permite determinar la existencia de mémion confusa entre el
concepto del objetbaprendido por un robot, y el concepto del objetaprendido por el
otro robot. Sin embargo, con esta expresion no se puedeiaodu el caso en el que los
robots vieron al mismo objeto desde distintos puntos de.vid¢ esto se hablara mas a

detalle en el experimento correspondiente y se indicaséallecion propuesta.

1 Sivs, , > umbralProbay vp, , < umbralProba (Tipol)
ObjConfupgyy =4 1 Si Upy,,, = umbralProbay vs, , < umbral Proba (Tipo2) (5.4)
0 En otro caso
Dondeumbral Proba es un valor de probabilidad determinado experimentalmgntd
a0.65. Por lo tanto, cuand®bjCon fu) = 1 indicara que el objetd es confuso con
el objetol correspondiente, y por lo tanto se agregara como un nueeepto colectivo
como se muestra en la seccion 4.7.4.
A continuacion presentamos un experimento por cada casufalenacion confusa

antes mencionado.

5.3.3.1. Objetos confusos del tipo 1: diferente forma, cacderisticas SIFT similares

En este tipo de experimentos los robots aprendieron olgetass formas eran distin-
tas, pero cuyas caracteristicas SIFT eran coincidentesjéiplo de este caso se ilustra
con los objetos de las figuras 5.14 (a) y 5.15 (a). En este ¢asba determina que el
objeto que esta generando la confusion en realidad esavomibjeto y lo aprende.

Enlas figuras 5.14 y 5.15 se muestran los objetos de entrentmaiprendidos por los
robots 1y 2. Ambos pares de objetos contienen objetos camafodistintas pero cuyas

caracteristicas SIFT son similares.
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(a) Lata (b) Botella

Figura 5.14: Objetos de entrenamiento aprendidos por et tbtR1).

(a) Cono (b) Pelota

Figura 5.15: Objetos de entrenamiento aprendidos por et @R?2).

En este experimento indicaremos el analisis realizadaipaolo robot, el robot 1,
el cual determina la existencia de informacion confuseedos conceptos propios y los
compartidos por el robot 2.

En la tabla 5.12 se presentan los vectores de probabilidades’, calculados por el
robot 1 por cada concepto compartido por el robot 2. Los qaonsecolectivos adquiridos
por el robot 1 en cada paso del analisis y fusion de conseq@alustran en la columna
llamada “Nuevos”.

Por los resultados de los vectores de probabilidagies v} de la tabla 5.12, y em-
pleando la ecuacion 5.4, el robot 1 fue capaz de determarexistencia de informacion
confusa tipo 1. En este ejemplo el robot 1 detectbd confusibcamente entre los concep-
tos de los objetokata y conq alin cuando entre los otros dos objetos aprendidos por los
robots potellay pelotg también se presentaron caracteristicas SIFT simil&reambos
casos el robot 1 los trata como objetos distintos, por lo lmsaégrega a sus conceptos

colectivos como se indica en la seccion 4.7.4.
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Tabla 5.12: Vectores de probabilidades PCA 'y SIFT calcidguo el robot 1.

Vectores de probabilidades PCAL)

Vectores de probabilidades SIFT)

Objetos R1 Objetos R1
Individuales Nuevos Individuales Nuevos
Objetos Lata Botella| Cono | Pelota || Objetos Lata Botella| Cono | Pelota
R2 (com- R2 (com-
partidos) partidos)
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 continuacion, en las figuras 5.16, 5.17 y 5.18, presensdasgraficas de proba-

bilidades de clasificacion obtenidas en las pruebas deoetuiento de objetos. La se-

cuencia de prueba consistio Geimagenes capturadas por el robot que contienen objetos

completos. En este caso el robot detectd cuatro bloquenatgenes en la secuencia de

prueba. Cada blogue de imagenes detectado contiene ergggnimero de imagenes:

17 imagenes contienen al objdtda, 12 al objetobotella 15 al objetoconoy 13 al objeto

pelota

1
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0,4
0.3
Q.2
Q.1
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Objetos

B Conceptos indi-
viduales R1

Concepilos indi-
viduales R2

M Concepmohs colec-
twvos R1-R2

Concepios colec-
tvos R2-R1

Ed Errorde dasii-
cacion R1

B Errorde clasii-
cacion R2

Figura 5.16: Probabilidades de clasificacion PCA del erpamto con informacion con-

fusatipo 1. En el experimento los dos robots aprendierogtobdistintos por forma pero

similares por sus caracteristicas SIFT.
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Figura 5.17: Probabilidades de clasificacion SIFT del grpento con informacion con-

fusa tipo 1. En este caso ningln robot comete errores déicdagon a pesar de que los

distintos objetos tienen SIFT similares.
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Figura 5.18: Probabilidades de clasificacion Bayesiahaxjgerimento con informacion
confusa tipo 1. Al fusionar las caracteristicas PCA y SIBTg ocurren errores de clasi-

ficacion.

En las figuras 5.16, 5.17 y 5.18, las barras indican las pildadbes de clasificacion.
Las barras punteadas indican los errores de clasificaciomidos al evaluar objetos des-
conocidos empleando los conceptos individuales de logsdby 2. En la grafica de la
figura 5.16, el robot 2 comete errores de clasificacion cemhgetod_atay Botellapues
los confunde con los objetd2elotay Conorespectivamente. El robot 1 comete errores

con los objetoLLonoy Pelota confundiendolos con los objetd@otellay Lata. En la
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grafica de la figura 5.17, ningln robot comete errores defidacion a pesar de que los
distintos objetos tienen caracteristicas SIFT simildtesanterior se debe Unicamente al
punto de vista desde el cual se capturaron las imagenasielegpde los distintos objetos.
En el primer bloque el robot 2 confunde al objé&tta con el objetocConocon una pro-
babilidad promedio dé.44, y en el tercer bloque el robot 1 confunde al obfgtmocon

el objetoLata con una probabilidad de33. Al emplear la fusion Bayesiana (ver figura
5.18), se observa que los errores de clasificacion gerepm@| PCA dejan de ser erro-
res de clasificacion después de la fusion. Por lo tantesencaso ningln robot clasifica
objetos para los cuales no fue entrenado de manera indiviBineembargo, empleando
los conceptos colectivos, ambos robots son capaces décaasi todos los objetos de
prueba de manera satisfactoria.

Los porcentajes de clasificacion del experimento se narestn la tabla 5.13. Los
porcentajes se obtuvieron como se indica en la secciora5aytir de la cantidad de
imagenes de prueba clasificadas por cada robot con unabgidad mayor o igual a
0.6 sobre el total de imagenes de prueba. Entre paréntesisiisan los porcentajes de
clasificacion de los objetos conocidos por los robots da&individual sobre el total de

imagenes de prueba de dichos objetos.

Tabla 5.13: Porcentajes de clasificacion del experimemardformacion confusa tipo 1.

Porcentajes de Clasificacion
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 %

Discusibn y analisis.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 contiersmiarids mismos concep-

tos colectivos para los objetos, en la mayor parte de loschsbarra R2-R1 proporciona
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mejores probabilidades de clasificacion respecto a lasapitidades de las barras R1-
R2. Sin embargo, al emplearse los conceptos colectivos REC# g reconocimiento de
objetos, en ambos casos se obtienen porcentajes de cltaéificke!100.00 %.

En los resultados de la tabla 5.13 de porcentajes de clasificese observa que em-
pleando los conceptos individuales cada robot es capazcdeaeer a los objetos de
prueba con los que fue entrenado erl@.00 % de las imagenes de prueba con la fu-
sion Bayesiana. Sin embargo, en las barras R1-R2 y R2-Riiss#v@ que al agregar los
conceptos de los objetos confusos, dichos porcentajesiseare hasta en uh00 %.

Si ambos robots fueran capaces de detectar que todos ldesobge entrenamiento
tienen formas distintas, podrian aplicar Unicamenteadificador PCA para clasificar
a los objetos de prueba. Sin embargo, los robots desconactem idformacion, por lo
tanto, es necesaria la fusion Bayesiana, la cual perrtasificar con mayor grado de
certidumbre a los objetos de prueba. En la tabla 5.13 sewbgee los porcentajes de
clasificacion obtenidos al emplear los conceptos colestyla fusibn Bayesiana son de

92.22 %y 92.98 % de las imagenes de prueba.

5.3.3.2. Objetos confusos del tipo 2: forma similar, caraetisticas SIFT diferentes

En estos experimentos los robots aprenden objetos cuya fesreemejante; sin em-
bargo, por sus caracteristicas locales SIFT se desconseetienen vistas distintas de
un mismo objeto o si en realidad son dos objetos distintogldebla poca informacion
proporcionada por los SIFT.

En las figuras 5.19 (a) y (b), se aprecia un ejemplo en el quersentdos secuencias
de vistas distintas de un mismo objeto, y a pesar de teneegitrcon cierta coinciden-
cia entre si, realizando el analisis aplicado hasta el emdnempleando los vectores de
probabilidades PCAup) y SIFT (vs) y la expresion 5.4, el robot determinara que se trata
de objetos distintos y por tanto los tratara como inforiaciomplementaria.

Para que un robot pueda resolver lo antes mencionado detardd que se trata de
un mismo objeto, es necesaria mas evidencia que permitzbooar la hipbtesis de que

ambos conceptos (los que se encuentran en el caso confuood2), corresponden al
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(a) otles (b) Chip-o

Figura 5.19: Objetos de entrenamiento aprendidos por badsd. y 2 para el experimento
gue contiene informacion confusa del tipo 2, es decir, mifonma, caracteristicas SIFT

distintas.

mismo objeto, o desecharla e indicar que se trata de objettistds. Para resolver este
caso, en el presente trabajo se supone que uno de los robots@er robot es capaz de
obtener automaticamente una tercer vista del objeto quergda confusion, de tal forma
gue la nueva vista obtenida del objeto sea una imagen @slapor ejemplo la vista del
objeto proporcionada en la figura 5.20, la cual permite an@s vistas antes observadas

y con ello puede resolverse la confusion.

Figura 5.20: Imagen eslabdip-ot

A continuacion en la tabla 5.14 presentamos los vectorgsabmbilidades PCAu.)
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y SIFT (v}) resultado del pre-analisis de conceptos del robot 1, eamglo el concepto del
objetootlesde la figura 5.19 (a) aprendido por el robot 1, el concepto bigtoChip-o
de la figura 5.19 (b) compartido por el robot 2, y el concept@bgetohip-otde la figura

5.20 compartido por un tercer robot.

Tabla 5.14: Vectores de probabilidades PCA y SIFT para edréxy@nto con informacion

confusa del tipo 2.

Vectores de probabilidades PCA) Vectores de probabilidades SIFT]
Conceptos R1 Conceptos R1
Conceptos compartit otles | Nuevo Chip-0) || Conceptos compartit otles | Nuevo Chip-0)
dos dos
Chip-0g2 0.82 - Chip-0g2 0.34 -
hip-otg3 0.91 0.93 hip-otg3 0.70 1.00

Por las probabilidades obtenidas durante el pre-anaésiizado por el robot 1 del
conceptaChip-o compartido por el robot 2, el robot 1 es capaz de detectarifusdn
del tipo 2 entre el concepto compartido y el concepto corgedat el robot 1 empleando la
expresion 5.4, es decirp, ., = 0.82 > umbralProbay vy, ~ . - =034<
umbral Proba. Por lo tanto, el concepto del objeto que genera la confuséime forma
similar a la del concepto del objeto conocido por el robotekpor sus caracteristicas
locales son distintos entre si. En este punto el robot liderssa los dos conceptos como
diferentes, por lo tanto, la confusion se resuelve empleafusion de conceptos como
en el caso de la informacion complementaria descrita erdai@ 4.7.3, es decir, el
concepto del objet€hip-ose agrega como un nuevo concepto colectivo del robot 1.

Por los resultados del segundo vector de probabilidades @bla 5.14, en el que se
analiza el concepto compartido por el tercer rolbip-ot), puede observarse el como los
dos conceptos que en principio se consideraron como disfaitesy Chip-g resultan ser
coincidentes con el concepto del objeto “eslabdmp;ot, tanto por forma (PCA) como
por SIFT. Por lo tanto, el siguiente paso consiste en fusilmsatres conceptos en uno

solo de acuerdo a la fusibn de conceptos coincidentes @edios 4.7.2.
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Discusibn y andlisis. En el presente experimento se ilustra un ejemplo del como es
posible resolver los casos confusos del tipo 2, para detammsi se trata del mismo obje-
to o de objetos distintos. En este experimento se suponergtezaer robot es capaz de
obtener automaticamente una tercer vista de un objetoalgpaede o no ser una imagen
“eslabon”. En este experimento se emplearon los conceutgsiridos por tres robots,
en donde cada uno aprendid conceptos de vistas distintasisiao objeto. Por los re-
sultados del segundo vector de probabilidades de la tabfg &l robot 1 fue capaz de
determinar la existencia de informacion coincidenteeshds conceptos conocidos has-
ta ese momento por el robot 1 y el concepto compartido poretiteobot, lo cual se

resuelve empleando la fusibn de conceptos coincidentes.

5.3.4. Calidad de los conceptos individuales y colectivae terminos

de su cobertura

En esta seccion se presentan los resultados de seis egptggue indican la cober-
tura de los conceptos individuales comparada con la de losepbos colectivos durante
la tarea de reconocimiento de objetos.

Para obtener valores que permitan comparar cuantitativienanbos tipos de con-
ceptos, en cada experimento los dos robots aprendieroroasatceptos de los mismos
cuatro objetos empleados en dicho experimento. Los obgedpsender por los robots se
variaron en cada experimento. Por lo tanto, durante eisas§lfusion de conceptos, am-
bos robots determinaron la existencia de informacionaidente. Al final de cada experi-
mento, los dos robots aprendieron tanto individual comeaslamente cuatro conceptos.
Todos los conceptos aprendidos por los robots en cada mg@o se probaron con la
misma secuencia de prueba. En la grafica de la figura 5.2leseran los porcentajes
promedio obtenidos por los robots al emplear la parte PCAideanceptos individuales
y colectivos en el reconocimiento de objetos. En la grafi2a Se indican los porcentajes
promedio del nUmero de imagenes bien clasificadas eniwsxggerimentosdorrectos,

los porcentajes promedio del nimero de imagenes no ddecb no clasificadasq de-
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tectado$, el porcentaje promedio de falsos positivos por cada qndtalsos pos, y el
porcentaje promedio de imagenes que no corresponden aska glsin embargo fueron
clasificadas con probabilidades mayores o iguales darriba 0.6). En la grafica 5.22
se presentan los porcentajes promedio obtenidos por logsrabemplear la parte SIFT
de sus conceptos, y en la grafica 5.23 se muestran los pajeeptomedio obtenidos al

emplear la fusibn Bayesiana.
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Figura 5.21: Porcentajes promedio de cobertura emplearqubrie PCA de los conceptos

individuales y colectivos.
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Figura 5.22: Porcentajes promedio de cobertura emplearmhorie SIFT de los conceptos

individuales y colectivos.

Como puede observarse en las graficas de las figuras 5.2, 5.23, los porcentajes
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Figura 5.23: Porcentajes promedio de cobertura empleanflesion Bayesiana de las

probabilidades PCA y SIFT de los conceptos individualeslgativos.

promedio de clasificacion que indican la cantidad de imagdien clasificadasdrrec-
tos) empleando los conceptos colectivos R1 y R2 para el recomnecio de objetos, en
general son mayores que los porcentajes de clasificacipleando los conceptos indivi-
duales. Para PCA hay una mejora en el porcentaje de clagifidaasta de?.56 %, para
SIFT hay una mejora maxima des.79 %, y al emplear la fusion Bayesiana de los con-
ceptos colectivos hay una mejora maximazizb2 %. Esto demuestra que los conceptos
colectivos son de mejor calidad comparados con los consépdividuales al contener
mayor cantidad de informacion adquirida desde difergniesos de vista, lo cual permite
reconocer a los objetos de prueba con mayor precesionoRottérior, los porcentajes
del nUmero de imagenes no detectadas o clasificadas es alemplear los conceptos
colectivos respecto al emplear los conceptos individuéles porcentajes promedio de
falsos positivos al emplear los conceptos individuales s6A42 % para PCA0.64 % pa-

ra los SIFT, y0.64 % empleando la fusiobn Bayesiana. Los porcentajes promedialsios
positivos al emplear los conceptos colectivos dant4 % para PCA0.00 % para SIFT

y 0.00 % empleando la fusibn Bayesiana. En la columnada 0.6 de la figura 5.21
se observa que el nUmero de imagenes clasificadas con oinabgidad mayor o igual

a 0.6 y que no corresponden a la clase es mayorlgot4 % al emplear los conceptos

colectivos respecto a los individuales. Sin embargo, ler&ortno influye en la correcta
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clasificacion de los objetos de prueba como lo indica larnakcorrectos En las figuras
5.22 y 5.23 se observa una reduccion del numero de imagegasificadas con probabi-
lidades superiores@6. Empleando los conceptos individuales los porcentajesnedo

de imagenes clasificadas con probabilidades superidigs/ason:3.53 % para SIFT y

1.6 % empleando la fusibn Bayesiana; los porcentajes promedidezndo los conceptos
colectivos son2.24 % para SIFT y0.96 % empleando la fusiobn Bayesiana. Cabe hacer
notar que el nUmero de imagenes no detectadas se redyueal bbs conceptos colec-
tivos, en comparacion con el nUmero de imagenes no aetesial aplicar los conceptos
individuales.Por lo anterior, concluimos que los conceimectivos son de mejor cali-
dad que los conceptos individuales al cubrir un mayor naorderimagenes de los objetos

areconocer.

En general, tanto para los conceptos individuales comodlestivos, al emplear la
fusibn Bayesiana se observa una ganancia en el porceetajadificacion. El promedio
de los porcentajes de clasificacibn empleando los congéptiividuales son84.94 %
para PCA67.88 % para SIFT y80.18 % empleando la fusibn Bayesiana; empleando los
conceptos colectivos los porcentajes de clasificacion $089 % para PCA,74.48 %
para SIFT y94.81 % empleando la fusibn Bayesiana. La ganancia promedio epdoes
centajes de clasificacion Bayesianos empleando los ctosceplectivos respecto a los
individuales es del4.63 %.

5.4. Experimentos combinados de aprendizaje coopera-

tivo de conceptos

El objetivo de los experimentos combinados es el probampiogion de los modulos
de entrenamiento individual, de comunicacion, de ais&fisusion de conceptos, y el de
reconocimiento de objetos en sus dos modalidades, es@eeilraprendizaje cooperativo

de conceptos fuera de linea, y en el de aprendizaje cooedatconceptos en linea.
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5.4.1. Experimento combinado de aprendizaje cooperativoelcon-

ceptos (fuera deinea)

En esta prueba, los dos robots del sistema aprenden cosapforma individual
a partir de los objetos observados por ellos mismos, y es lyagt ambos robots han
terminado un recorrido previamente definido, cuando cadadeénellos comparte sus
conceptos con el otro robot del sistema. Una vez compattidasonceptos individuales,
los robots realizan el analisis y la fusion de conceptbsa&dulo de reconocimiento de
objetos permite probar el desempefio de los conceptosrattepude forma individual y

colectiva.

Intencionalmente se provocod que los robots aprendieeatosi objetos ubicados en
las trayectorias previamente programadas, con la finaligague en el presente expe-
rimento los robots trataran los tres tipos de informacibtes mencionados, es decir,

informacion coincidente, complementaria y confusa atager de forma cooperativa.

En la figura 5.24 se presentan los distintos objetos empteawi@l experimento. En
la figura 5.25 se muestran por tiempos las trayectorias dagior los robots durante el
entrenamiento individual. El robot que comienza el redarge conoce como robot 1y
al segundo robot se le conoce como robot 2. El robot 1 aprehdénte su entrenamien-
to individual los conceptos de los objetidarero, botella agua lata y delfin. El robot 2
aprendio conceptos de los objettsero, botella refrescobotellay cona El tiempo del
entrenamiento individual del robot 1 fue d¢0 segundos, el tiempo del entrenamiento
individual del robot 2 fue d&71 segundos. En total si un solo robot realiza los dos reco-
rridos tardaria al menadsl1 segundos en aprender conceptos de los distintos objetos de

entrenamiento.

Una vez compartidos los conceptos individuales entre Ibstsodel sistema, cada
robot realiza el analisis de los conceptos que le fuerorpentidos. En las tablas 5.15y
5.16 se muestran los vectores de probabilidades REAY SIFT (v.) obtenidos por el
robot 1, uno por cada objeto compartido por el robot 2. Eniteeggse indican los valores

de probabilidades que superan el valor del umbrabral Proba = 0.65. Asimismo, en
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(@ RlyR2 (b) R1 (c) R1 (d) R1 (e) R2 f) R2 (9) R2
Figura 5.24: Objetos de entrenamiento empleados en el img@o de aprendizaje
cooperativo de conceptos (fuera de lineaklajero, b) Botella aguac) Lata, d) Delfin,

e) Botella refrescof) Botella y g) Cona En cada objeto se indica qué robot lo apren-

dio individualmente.

cursivas se indican los mayores valores de probabilidaeléssdsectores que no superan
el valor del umbrakimbral Proba. De igual forma en las tablas 5.17 y 5.18 se muestran

los vectores de probabilidades PCA )y SIFT (v%) obtenidos por el robot 2.

Tabla 5.15: Vectores de probabilidades PCA calculados [pobet 1 durante el experi-

mento general de aprendizaje cooperativo de conceptas (@iedinea).

Vectores de probabilidades PCAL)
Objetos R1

Conceptos individuales Nuevos (conceptos R2)
Objetos R2 Florero | Botellaagua| Lata | Delfin | 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 valamde-al Proba = 0.65, y los
vectores de probabilidades de las tablas 5.15, 5.16, 5. 118y &nbos robots son capaces

de detectar por objeto compartido, es decir, por vector dbgtilidades, alguno de los
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Figura 5.25: Trayectorias de entrenamiento de los robot2 digt experimento de apren-

dizaje cooperativo de conceptos fuera de linea.

tres tipos de informacion.

Es importante recordar que los vectores de las tablas 51165, %17 y 5.18, se obtie-
nen al analizar cada concepto compartido respecto a logptosactualmente conocidos
por los robots.

Analizando los datos de las tablas 5.15 y 5.16 por conceptpadido por el robot 2

(CcomR2), se observa lo siguiente:

= CuandoCcomR2 = Florero entoncesk = 1, y los valores maximos de los

vectores de probabilidadds se encuentran en las posiciorté%k , = 0.83y
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Tabla 5.16: Vectores de probabilidades SIFT calculado®pabot 1 durante el experi-

mento general de aprendizaje cooperativo de conceptas (@iedinea).

Vectores de probabilidades SIFTL]

Objetos R1
Conceptos individuales Nuevos (conceptos R2)
Objetos R2 Florero | Botellaagua| Lata | Delfin | 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 [pobet 2 durante el experi-

mento general de aprendizaje cooperativo de conceptas (@iedinea).

Vectores de probabilidades PCAZ()

Objetos R2
Conceptos individuales Nuevos (conceptos R1)
Objetos R1 Florero | Botella refresco| Botella | Cono | Botella agua| Lata | Delfin
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 - -
Delfin 0.39 0.50 0.46 0.34 0.49 0.41 -

vé(k y = 1.00 de las tablas correspondientes, dohde 1. Debido a que ambos

valores son mayores que el vatoenbral Proba = 0.65, es decir, por la expresion

5.2, el robot 1 considera al concepto comparfidmmo coincidente con el concep

to (. Posteriormente, el robot 1 realiza la fusiobn de concegosidentes como se

indica en la seccion 4.7.2.

= CuandoCcomR2 = Botella re fresco entonces = 2, y los valores maximos de
los vectores de probabilidadésse encuentran en las posicionéca y = 0.80y

vé(k y = 0.49, dondel = 2. Debido a que el concepto del objéise parece por
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Tabla 5.18: Vectores de probabilidades SIFT calculado®pabot 2 durante el experi-

mento general de aprendizaje cooperativo de conceptas (@iedinea).
Vectores de probabilidades SIFT%]

Objetos R2
Conceptos individuales Nuevos (conceptos R1)
Objetos R1 Florero | Botella refresco| Botella | Cono | Botella agua| Lata | Delfin
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 - -
Delfin 0.02 0.07 0.28 0.06 0.06 0.05 -

forma al concepto del objefgperok no coincide con ningln objeto por sus carac-

teristicas SIFT, ya queé(k ,, < umbralProba, el objetok genera una confusion

)
del tipo 2. En este caso el concepto del objetes adquirido por el robot 1 como
un nuevo concepto colectivo como se indica en la fusion deeaatos confusos de

la seccion 4.7 .4.

» CuandoCcomR2 = Botella entonces = 3. Los valores maximos de los vectores
de probabilidades correspondientes 8@(92) =0.64y v}q(kﬁg) = 0.63. En este caso
el concepto del objeté coincide con el concepto del objete= 2 por su forma,
y por sus SIFT coincide con el concepto del objetse 3. En este caso el robot 1
considera al objeté como confuso, y lo agrega a sus conceptos colectivos como

un nuevo concepto.

= Finalmente, cuand@'comR2 = Cono entoncest = 4, y los valores maximos
de los vectores de probabilidadlesonv}g(kﬁ) =036y véw) = 0.16. Debido a
gue ambos valores de probabilidad son menores que:&tal Proba, el robot 1
considera al concepto del objgtacomo complementario a todos sus conceptos, y

posteriormente realiza la fusibn de conceptos correspoted

En la tabla 5.19 se muestran los resultados del analises anéncionado realizado
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por el robot 1. En la tabla 5.20 se muestran los resultadoarddisis realizado por el

robot 2. En ambas tablas se indican los tipos de informatebectada por cada robot.

Tabla 5.19: Tipos de informacion detectada por el robotricada concepto compartido

por el robot 2.

Tipos de informacion detectadas por el robot 1
Objetos R1 | Objetos R2 vp v Tipo info.
Florero Florero b, =083 | vy, =100| Coincidente
Botella agua| Botella refresco| vy, =0.80 | vy, =049 | Confusatipo 2
Todol Botella Vb, <065 | vg =~ <0.65 | Complementaria
Todol Cono Vb, <065 | vy, =~ <0.65 | Complementarig

Tabla 5.20: Tipos de informacion detectada por el robotrZpda concepto compartido

por el robot 1.

Tipos de informacion detectada por el robot 2
Objetos R2 | Objetos R1 vy v% Tipo info.

Florero Florero vh =083 | v =100 | Coincidente

(1,1) (1,1)
Botella refresco| Botellaagua| v . =0.80 | v~ =0.22 | Confusatipo 2

(2,2) (2,2)

Botella Lata v =058 | vi  =0.68 | Confusatipol
(3.5) (3.3)

Todol Delfin Vb, <0.65 | v =~ <0.65 | Complementaria

Para probar el desempefo de los conceptos aprendidosdzoratzot del sistema, es
decir, de los conceptos individuales y colectivos, se @nogruna nueva trayectoria a los
robots con la finalidad de permitirles recorrer el ambienienitnas cada uno iba recono-
ciendo a los objetos observados en su camino. En las pruetiassaobots tuvieron la
misma trayectoria, la cual consistio en recorrer el antbiefrededor de las paredes del
mismo. El orden de aparicion de los objetos y el nUmero dgenes con objetos com-
pletos capturadas por cada robot fla#a, 10 imagenes con el R1 2 con el R2;conqg
13 con R1 y12 con R2;botella agua 15 con R1 y18 con R2;florero, 9 con R1 y8 con
R2;botellg 13 con R1 y13 con R2;botella refrescp17 con R1 y17 con R2; ydelfin, 15
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con R1yl14 con R2. En la figura 5.26 (a) se muestra el estado del ambiemtridbas en
el tiempot = 0, es decir, al inicio de la prueba. En las figuras 5.26 (b) ae(thsestran
las posiciones de los robots 1 y 2 durante la prueba de recoemto de objetos cuando

los robots se encuentran frente a los distintos objetos.
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Figura 5.26: Trayectorias de los robots 1 y 2 durante lashyasiele reconocimiento de

objetos empleando los conceptos individuales y colectivos

En las graficas de las figuras 5.27, 5.28 y 5.29 se muestragmdhabilidades obte-



5.4. EXPERIMENTOS COMBINADOS DE APRENDIZAJE COOPERATIVO 123

nidas en el reconocimiento de objetos, en donde cada rohumearsus conceptos indi-
viduales y colectivos para reconocer a los objetos de lodeswa capturando imagenes
con su camara de video. En las graficas las barras de plidbades punteadas indican los
errores de clasificacion. Se considera un error de clasificauando un robot clasifica
a un objeto desconocido para él, es decir, aquellos objeteso fueron aprendidos en
el entrenamiento individual, con probabilidades suped@0.6. En este caso los robots
asocian a los objetos desconocidos con alguna de las ciasesabjetos conocidos. Los
errores de clasificacion PCA del robot 1 ocurren en los objetng botellay botella
refrescq y los confunde con los objetakelfin, botella aguay botella agua respectiva-
mente. Los errores de clasificacion PCA del robot 2 ocumdnsobjetos de pruebata,
botella aguay delfin, y los confunde con los objetdmtella botella refrescoy botella
refrescq respectivamente. En la grafica de la figura 5.27, los robgt2 no comenten
errores de clasificacion PCA para el objéitwero, pues este fue aprendido en el entrena-

miento individual de cada robot.
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Figura 5.27: Probabilidades de clasificacion PCA paraadmecimiento de objetos em-

pleando tanto los conceptos individuales (R1 y R2) y losatdles (R1-R2 y R2-R1).

En la grafica de la figura 5.29, se observa que al fusionarrtdsapilidades PCA y
SIFT de reconocimiento, se reducen los errores de claséit@ometidos por los clasi-
ficadores individualmente. En el objeto de pruébgella aguase observa el Unico error

de clasificacion cometido por el robot 2 al emplear sus quieseindividuales para el
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Figura 5.28: Probabilidades de clasificacion SIFT par@ebmocimiento de objetos. El
robot 1 comete un error de clasificacion en el objeto de @rhetellay lo confunde con
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Figura 5.29: Probabilidades de clasificacion empleandigsi@an Bayesiana de las proba-

bilidades de reconocimiento PCA y SIFT.
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reconocimiento. En este caso el robot 2 confunde al objetiella aguacon el objetdo-
tella refresco Empleando los conceptos colectivos, ambos robots socespa clasificar
correctamente a todos los objetos de prueba.

En la tabla 5.21 se presentan los porcentajes de clasificatitenidos en el recono-
cimiento de objetos al emplear tanto los conceptos indalekicomo los colectivos para
clasificar a los objetos observados en las pruebas. La ctaséin se realiza tomando en

cuenta Unicamente las imagenes de los objetos conoai@ poncepto a evaluar.

Tabla 5.21: Porcentajes de clasificacion del reconocitoige objetos empleando los con-

ceptos individuales y los colectivos adquiridos por losotslen el presente experimento.
Porcentajes de Clasificacion

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 %

Discusibn y analisis.En el presente experimento cada robot adquiri6 tres nuewes
ceptos, indicados en la columna de “Nuevos” de las tabl&sys5117. El analisis realiza-
do por cada robot para la adquisicion de los nuevos congsptidustra en las tablas 5.19
y 5.20. En este experimento, el concepto del odjerero fue aprendido individualmente
por cada robot, y a su vez, cada robot detecto la coincideamdire los conceptos de los
objetosflorero propios y compartidos. En general, ambos robots detectasomismos
tipos de informacion entre los mismos pares de concepiost tanto, los conceptos co-
lectivos de cada robot contienen una representacionasipéira los distintos objetos de
entrenamiento.

En la grafica de probabilidades PCA (ver Figura 5.27) serghsgue la secuencia
de pruebas capturada por el robot 2 pudo clasificarse conresmpobabilidades que la
secuencia de imagenes capturada por el robot 1. Lo mismiossgva en las graficas de
probabilidades SIFT (ver Figura 5.28) y Bayesianas (veu@d.29). Lo anterior indica

gue la secuencia de pruebas capturada por el robot 2 conteyar cantidad de imagenes
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similares a las adquiridas por los robots en el entrenamiadividual de cada robot. En
la columna R2-R1 de la tabla 5.21, se muestra que los pojesmta clasificacion para el
reconocimiento de objetos empleando los conceptos cabsciprendidos por el robot 2
son los mas altos, ademas, al fusionar las probabiliddeletasificacion PCA y SIFT, el

robot 2 fue capaz de clasificar #10.00 % de las imagenes de prueba.
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5.4.2. Experimento combinado de aprendizaje cooperativoelcon-

ceptos (eninea)

En esta prueba los dos robots aprenden por cada objeto aieem concepto indivi-
dual y lo comparten con el otro robot del sistema, y a su veaea®| concepto individual
aprendido por el otro robot. Posteriormente, cada robdizanias conceptos individua-
les, el propio y el compartido, para determinar el tipo deéofusle datos a realizar por
cada concepto antes mencionado. Una vez terminada lanfdsi@onceptos, cada robot
contintia avanzando a lo largo de su trayectoria hasta éac@un nuevo objeto del cual
aprender sus caracteristicas PCA y SIFT. Posteriormemgd/e a compartir su concepto
individual y a recibir el concepto individual aprendido pdrotro robot, y asi sucesiva-
mente hasta que cada robot termine de recorrer su trayeptedefinida, a lo largo de la

cual cada uno ira formando sus conceptos colectivos.

En el presente experimento se emplearon los mismos objetsttenamiento que en
el experimento general de aprendizaje cooperativo de ptoséuera de linea (ver figura
5.24). En la figura 5.30 se muestran, por tiempos, las tragiastseguidas por los robots
durante el experimento. El tiempo total del aprendizajeeoativo de conceptos en linea

fue del75 segundos.

Como puede observarse en las trayectorias seguidas poratamtalustradas en la
figura 5.30, ambos robots avanzan de forma simultanea tesstanar de ver a un objeto
con su camara de video. Si algln robot deja de ver a un glgietonces dicho robot ha
terminado de aprender el concepto individual corresponelid’osteriormente, si el otro
robot alin no ha terminado de observar a un objeto, el rolioalase detiene y envia
un mensaje al otro robot indicando que se encuentra esepana compartir conceptos
individuales. Una vez que ambos robots han aprendido uneptmdndividual de los
objetos observados por cada uno, comparten el conceptaduadi recién adquirido con
el otro robot miembro del sistema. Finalmente, cada robaliznel concepto propio y
el compartido, realiza las fusiones de conceptos correbpotes, y continlla avanzando

en el ambiente hasta encontrar a otro objeto. Al proceso ioveamo anteriormente se



128 CAPITULO 5. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

le conoce en el presente trabajo como aprendizaje cooyedsiconceptos en linea. En
este experimento el robot 1 aprendi6 individualmente eptas de los objetagelfin, lata,
botella aguay florero. Mientras que el robot 2 aprendio individualmente conzgple los

objetosflorero, botella refrescobotellay cong en el orden presentado.

i
a‘&ﬁ l &l & i
(a) t=0seg (b) t=15 seg (c) t=36 seg
j‘ > . W ”1
At | “

(d) t=58 seg (e) t=80 seg () t=102 seg

“%i : lrj‘\‘é’i : l’,a‘\‘gi : A

(g) t=130 seg (h) t=148 seg (i) t=175 seg

Figura 5.30: Trayectorias seguidas por los robots durdrdgperimento de aprendizaje
cooperativo de conceptos en linea. Ambos robots recoa®itrdyectorias predefinidas
de forma simultanea. El robot 1 aprende conceptos indahdeante de los objetatelfin,
lata, botella aguay florero. El robot 2 aprende conceptos de los objdto=ero, botella

refrescq botellay cona

Una vez compartidos los conceptos individuales, cada rodsdiza el analisis del
concepto individual propio y el compartido por el otro rolkdet sistema. En las tablas
5.22 y 5.23 se muestran los vectores de probabilidades PRAY/(SIFT (vi) obtenidos
por el robot 1. En las tablas 5.24 y 5.25 se muestran los \extte probabilidades PCA
(v%) y SIFT (v2) obtenidos por el robot 2. Los vectores de probabilidadesisaentran

separados por pares de vectores para ilustrar el analisgdn de conceptos realizado
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por cada robot en cada paso del concepto individual propiccgrapartido por el otro

robot del sistema.

Tabla 5.22: Vectores de probabilidades PCA calculados [pobet 1 durante el experi-

mento de aprendizaje cooperativo en linea.

Vectores de probabilidades PCAY)
Nuevos (conceptos colectivos R1)
Objetos R1y R2 Delfin | Florero | Lata | Botella refresco| Botella agua| Botella | Cono
Delfing; - - - - - - -
Florerog, 0.19 - - - - - -
Latag, 0.31 0.26 - - - - -
Botella refresca. 0.36 0.28 0.58 - - - -
Botella agua; 0.43 0.28 0.53 0.73 - - -
Botellag, 0.31 0.17 0.56 0.61 0.58 - -
Florerog; 0.25 0.69 | 0.42 0.43 0.41 0.32 -
Conaog: 0.31 0.01 0.28 0.28 0.33 0.43 -

Empleando las expresiones 5.2, 5.3 y 5.4 con un valamde-al Proba = 0.65, y los
vectores de las tablas 5.22, 5.23, 5.24 y 5.25, los robots&oaces de detectar durante
el analisis de los conceptos los distintos tipos de infaioma En las tablas 5.26 y 5.27
se muestran los resultados del analisis realizado por eadale los robots. Por cada
concepto individual (renglén) se indican los tipos de iinfaciobn detectados durante el
analisis. Los tipos de informacion son empleados par&egda fusion de conceptos y
obtener de esta forma los conceptos colectivos.

Para probar el desempefio de los conceptos individualekegtoos aprendidos por
cada robot, se empled una trayectoria de prueba similadel lexperimento general de
aprendizaje cooperativo de conceptos fuera de linea (yanafi5.26). Ademas, el orden
de aparicion de los objetos a lo largo de la trayectoria fumigmo. Se realizaron cuatro
experimentos de reconocimiento de objetos en linea emghiddas condiciones de prueba

antes mencionadas. En las graficas de las figuras 5.31, 3&3\se muestran los pro-
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Tabla 5.23: Vectores de probabilidades SIFT calculado®pabot 1 durante el experi-

mento de aprendizaje cooperativo en linea.

Vectores de probabilidades SIFTL]
Nuevos (conceptos colectivos R1)
Objetos R1y R2 Delfin | Florero | Lata | Botella refresco| Botella agua| Botella | Cono
Delfing; - - - - - - -
Florerogs 0.09 - - - - - -
Latag, 0.12 0.12 - - - - -
Botella refrescas 0.28 0.11 0.40 - - - -
Botella agua;; 0.15 0.59 | 0.20 0.20 - - -
Botellag, 0.08 0.15 0.65 0.04 0.12 - -
Florerog; 0.16 1.00 | 0.23 0.10 0.08 0.09 -
Conoge 0.05 0.28 0.43 0.10 0.14 0.09 -

Tabla 5.24: Vectores de probabilidades PCA calculados [pobet 2 durante el experi-

mento de aprendizaje cooperativo en linea.

Vectores de probabilidades PCAY)
Nuevos (conceptos colectivos R2)

Objetos R2y R1 Florero | Delfin | Botella refresco| Lata | Botella | Botella agua| Cono
Florerogs - - - - - - -
Delfing; 0.19 - - - - - -
Botella refresca. 0.28 0.36 - - - - -
Latag: 0.26 0.31 0.58 - - - -
Botellag, 0.17 0.31 0.61 0.56 - - -
Botella agua;; 0.29 0.44 0.73 0.54 | 0.58 - -
Conogs 0.01 0.31 0.28 0.28 0.43 0.33 -
Florerog, 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 calculado®pabot 2 durante el experi-

mento de aprendizaje cooperativo en linea.

Vectores de probabilidades SIFT%]

Nuevos (conceptos colectivos R2)

Objetos R2 y R1 Florero | Delfin | Botella refresco| Lata | Botella | Botella agua| Cono
Florerogs - - - - - - -
Delfing; 0.18 - - - - - -
Botella refrescas 0.11 0.28 - - - - -
Latag 0.12 0.12 0.04 - - - -
Botellags 0.15 0.08 0,04 0.64 - - -
Botella agua; 0.59 0.15 0.20 0.20 0.12 - -
Conaog: 0.09 0.05 0.10 0.43| 0.09 0.14 -
Florerog, 1.00 0.16 0.10 0.23 0.09 0.08 0.12

Tabla 5.26: Tipos de informacion detectada por el robotrlcada concepto individual

propio y compartido por el robot 2.

Tipos de informacibn detectadas por el robot 1

Objetos R1y R2 | Objetos relacionados vp v Tipo info.
Delfing; - - - Complementarig
Florerogs Todol Vb, <0.65 | vy, = <0.65 | Complementaria

Latag; Todo! ”}%3,1) < 0.65 U;W) < 0.65 | Complementarig

Botella refrescay Todol Vb, <065 | vy, <0.65 | Complementaria

Botella agua;; Botellarefresco | vp,  =0.73 | vy =059 | Confusatipo 2
Botellag, Lata v}%’s) =0.58 vgm =0.65 | Confusatipo 1
Florerog, Florero Ubpy =069 | vg. =1.00 | Coincidente
Conog, Todo! ’U}D(s,l) < 0.65 U;M < 0.65 | Complementarig

medios de las probabilidades obtenidas en el reconocim@nbbjetos empleando los

conceptos individuales y colectivos obtenidos por los telel sistema.

En la grafica de la figura 5.31, los errores de clasificacioA Eel robot 1 ocurren
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Tabla 5.27: Tipos de informacion detectada por el robotr2cada concepto individual

propio y compartido por el robot 1.
Tipos de informacion detectada por el robot 2

Objetos R2 Objetos R1 vy v Tipo info.
Florerog, - - - Complementarig
Delfing; Todol Vb, <065 | v§ <0.65 | Complementaria

Botella refresca, Todo! ’UI%(SJ) < 0.65 Ugw < 0.65 | Complementarig
Latag; Todo! v12’<4,z) < 0.65 vgw) < 0.65 | Complementarig
Botellags Todol Vb, <065 | v§  <0.65 | Confusatipol
Botella agua; Botella refresco ”%%s,s) =0.73 Ugm =0.59 | Confusatipo 2
Conog: Todol Vb, <065 | v <0.65 | Complementaria
Florerog; Florero ”?18,1) = 0.69 Ug(s,n =1.00 Coincidente
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Figura 5.31: Probabilidades de clasificacion PCA paraadmecimiento de objetos em-

pleando tanto los conceptos individuales como los colestiv

en los objetogonq botellay botella refrescolos cuales son confundidos con los objetos
delfin, botella aguay botella aguarespectivamente. Los errores de clasificacion del robot
2 ocurren en los objetos de prudbta, botella aguay delfin, los cuales son confundidos

con los objetodotella botella refrescoy botella refrescorespectivamente.

En la tabla 5.28 se muestran los porcentajes de clasifitgc@medio obtenidos en

el reconocimiento de objetos empleando los conceptosithailes y los colectivos. En-
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Figura 5.32: Probabilidades de clasificacion SIFT paraeebmocimiento de objetos.

Ningun robot comete errores de clasificacion.
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Figura 5.33: Probabilidades de clasificacion empleandigsiéan Bayesiana de las proba-
bilidades de reconocimiento PCA y SIFT. Se observa que engudm durante las cuatro
pruebas de reconocimiento de objetos, los robots no fuexpaces de clasificar correc-

tamente al blogque de imagenes correspondientdatédlia

tre paréntesis se ilustran los porcentajes de clasifingoromedio tomando en cuenta
Gnicamente a los objetos conocidos por cada robot de fordiadual.

Discusibn y analisis. En el presente experimento los robots aprendieron endioea
ceptos tanto individuales como colectivos. Posterioreese realizaron cuatro pruebas
de reconocimiento de objetos empleando los conceptosrattepipor los robots. Por los

porcentajes de clasificacibn obtenidos en el experimaat@bserva un incremento del
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Tabla 5.28: Porcentajes de clasificacion del reconocitmiee objetos empleando los
conceptos individuales y los cooperativos adquiridos perdbots en el presente experi-

mento.

Porcentajes de Clasificacion

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 arldiduales.

Se observa por la grafica de la figura 5.33 que los robotsrwepaces de clasificar la
mayor parte de objetos de prueba empleando los conceptagicos con un porcentaje
de clasificacion superior &D.00 %. Sin embargo, también se observa por las graficas de
probabilidades Bayesianas que los robots no pudierorfickscorrectamente al objeto
botella pues en promedio (empleando los conceptos colectivasiohmts clasificaron a
dicho bloque de imagenes con una probabilidad BeEsto se debid principalmente a que
ocurrieron errores en la segmentacion del objeto tantd enteenamiento como en las
pruebas. Lo anterior se aprecia al obtenerse una prokadpicbmedio PCA de.69 en la
grafica de la figura 5.31, lo cual indica que la forma de lostalsjde prueba son distintas a
la forma de la silueta promedio del objdtotellacalculada en el entrenamiento. Ademas,
lo mismo ocurre para las caractaristicas locales SIFTs paeobtiene una probabilidad

promedio de).63 para dicho objeto.

5.5. Discusbn y comparacibn con otros trabajos

El método de aprendizaje cooperativo de conceptos engideansistema multi-robot
fue comparado con los resultados de dos trabajos relacendésarrollados por Steels y
Kaplan (2001) (ver seccion 3.1 y O’'Beirne y Schukat (2004} ceccion 3.2.2).

El sistema multi-robot empleado en la presente tesis se wsonpor dos robots, y
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hasta donde sabemos es el Gnico trabajo donde se abordalelpa en el que dos robots
comparten conceptos aprendidos individualmente de fout@@nama y posteriormente
realizan un analisis de los conceptos para formar un cémaapectivo. Este tipo de
aprendizaje es conocido como aprendizaje cooperativostansas multi-robot. En el
trabajo presentado por Steels y Kaplan (2001), los autdiézan un Gnico robot para
aprender objetos mediante la interaccion humano-rotestgeccion 3.1). Por otro lado
en el trabajo de O’Beirne y Schukat (2004), los autores eample sistema multi-robot
conformado por dos robots en el cual combinan diferente¢asvis observaciones de un
mismo objeto desde uno o mas angulos para el reconociniknbbjetos (ver seccion

2.4.2).

En el trabajo propuesto por Steels y Kaplan (2001), los astatilizan tres tipos de
aprendizaje: supervisado, semi-supervisado y no-sigaetwipara el aprendizaje de obje-
tos. Elinconveniente en el trabajo de Steels y Kaplan (289tjue al emplear aprendizaje
no-supervisado para aprender de forma autonoma tresoslgedtintos, el método pro-
puesto por los autores no es capaz de detectar las relaexiseantes entre los distintos
objetos de entrenamiento. A diferencia de ellos, en el ptedeabajo se utilizb el apren-
dizaje no-supervisado para la adquisicion de conceptbegidtuales, es decir, los robots
no tienen conocimienta priori del nUmero o el tipo de objetos a aprender. El aprendizaje
se realiza de manera autonoma e individual por los mientdebsistema multi-robot, y
posteriormente se fusionan los conceptos aprendidosidu@divnente para construir los
conceptos colectivos. Lo anterior es importante para sopoé se desenvuelven en am-
bientes reales ya que bajo esas condiciones no siempretiesefgcie un robot conozca
de antemano a todos los objetos que podrian encontrarseheragsinbiente. En el trabajo
propuesto por O’Beirne y Schukat (2004) los autores utilizaa base previa de objetos
conocidos, y si durante el reconocimiento de objetos algienellos resulta ser descono-
cido, entonces modelan al objeto en términos de su formageaeia para agregarlo a

su base de objetos conocidos.

El nUimero maximo de objetos aprendidos en el presentajtrdbe de8 objetos,

mientras que en el trabajo de Steels y Kaplan (2001) fuk den el trabajo de O’Beirne
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y Schukat (2004) no se reporta el nUmero maximo de objetos.

En este trabajo se realiza un analisis de los conceptoadigos por los robots del
sistema para determinar la existencia de informaciorca@mte, complementaria y con-
tradictoria. Con ello se espera no sobre-representar a smanobjeto en mas de un
concepto colectivo. Un analisis similar se reporta enabdjo de O’'Beirne y Schukat
(2004), pero a diferencia de nosotros, para cualquier @ssautores consideran que un
objeto desconocido es siempre un nuevo objeto. En el traleafiteels y Kaplan (2001)
no se realiza ningun analisis con este propdosito.

Finalmente, en ninguno de los dos trabajos con los que seartdmpestro método se
realiza algun tipo de comparacion con otros trabajoslares.

En la figura 5.34 se presentan las graficas que resumen liggades del sistemas
mono-robot y multi-robot analizados. Las propiedades gueosisideraron son: el tipo
de comunicacion, el tipo de ambiente en el que se realizatedreamiento, el tipo de
aprendizaje, el tipo de entrenamiento, el tipo de carmtiesis empleadas para formar
los conceptos, el nimero de objetos aprendidos, y si seaaaho un analisis y fusion
de conceptos para evitar sobre-representar en mas de gaptora un mismo objeto.
En la tabla 5.29 se indican los valores de los criterios ciemados en la comparacion.
De acuerdo a estas gfaficas, los valores mas pequeiyo.§) representan baja adap-
tabilidad, en contraste con el valor mas alty €l cual representa mayor adaptabilidad.
Como lo muestran las graficas, nuestro sistema es el quenpaesejor adaptabilidad y

desempefio de acuerdo a la clasificacion realizada.

5.6. SYntesis

Durante el desarrollo del presente trabajo se realizaregrshs experimentos tan-
to individuales como colectivos para el aprendizaje de eptos empleando un sistema
multi-robot. La idea basica fue que los robots aprendiecsrteptos de manera individual
y después compartieran dicho conocimiento entre los nmesntel sistema multi-robot.

Una vez compartido el conocimiento, cada robot realizonalisis de los conceptos in-
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Tipo de aprendizaje Tipo de aprendizaje

Tipode comunicacion 4 Analisis y fusion de conceptos Tipo de comunicacion 4 Analisisy fusidn de conceptos

Amuitectura de control Mumero de objetos aprendidos Arquitectura de control Numero de objetos aprendidos

Tipo de entrenamiento Tipode caracteristicas Tipode entrenamiento Tipode caracte risticas

Autonomia Tipode ambiente Autonomia Tipode ambiente

(a) Steelsy Kaplan (2001) (b) O’'Beirne y Schukat (2004)

Tipo de aprendizaje

Tipo de comu nicacian Analisis y fusion de conceptos

Arquitectura de control Numero de objefos aprendidos

Tipo de entre namiento Tipo de caracteristicas

Autonomia Tipo de ambie nte

(c) Palacios-Garcia (2009) (Propuesto)

Figura 5.34: Comparacion con trabajos relacionados. btmes mas pequefioky 2.5)
representan baja adaptabilidad, en contraste con el vasratto {), el cual representa
mayor adaptabilidad. Como lo muestran las graficas, rmissitema es el que presenta

mejor adaptabilidad de acuerdo a la clasificacion readizad

dividuales propios y compartidos, para detectar la exisaate informacion coincidente,

complementaria y confusa.

Los principales factores que influyeron para que en alguadesiexperimentos los
robots no extrajeran correctamente los conceptos indiléduo no fueran capaces de
reconocer adecuadamente los objetos de prueba fuerorandsias en la iluminacion,
el brillo en los objetos y errores en los sensores (camaEasds factores ocasionaron
principalmente errores en la segmentacion de los objgéoerando con ésto la obtencion
erronea de la forma de los mismos, y errores en la extnaazocaracteristicas locales

SIFT.

Por los resultados de los experimentos realizados en emeesapitulo, se probo que

al crear conceptos colectivos a partir de conceptos indales, los robots enriquecen sus



138 CAPITULO 5. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Tabla 5.29: Criterios considerados en la comparacionyasia.

Valores de los criterios considerados en la comparacion.
Caracteristicas Valores
1 25 4
Autonomia No-autbnomos | Semi-autbnomos| Autbnomos
Tipo de comunicacion Sin  comunica-| Indirecta Directa
cibn
Arquitectura de control - Centralizada Descentralizada
Tipo de ambiente Estructurado Semi- No-estructurado
estructurado
Tipo de aprendizaje Supervisado Semi- No-supervisado
supervisado
Tipo de entrenamiento Fuera de linea En linea En linea y fuerd
de linea
Tipo de caracteristicas Locales Globales Combinacién lo-
cales y globales
Numero de objetos aprendidos No-reportado Menos del0 ob- | Arriba de 10 ob-
jetos jetos
Analisis y fusion de conceptos,| - No-realizado Realizado

representaciones individuales al adquirir la informaacdservada por otro robot desde
puntos de vista distintos o de nuevos objetos.

Se probd experimentalmente que al emplear caractassgjlobales PCA y carac-
teristicas locales SIFT éstas se complementan entieecgie permite la distincion entre
objetos distintos con forma similar, objetos con formasimliss y con texturas similares.
También se probd que el modelar en probabilidades a lastesisticas globales PCA 'y
locales SIFT para el reconocimiento de objetos, permiteisidh empleando la regla de
Bayes, lo que permite obtener probabilidades de reconenimde objetos en las que se

toma en cuenta la forma de los objetos y sus caracteristicales.



Capitulo 6

Conclusiones y Perspectivas

6.1. SYntesis

El presente trabajo de tesis consistio en definir un mépada el aprendizaje coope-
rativo de conceptos empleando un sistema multi-robot cemdembros. Para que cada
miembro del sistema multi-robot fuera capaz de aprendezeqnos de forma individual

y cooperativa, cada robot utilizé cuatro modulos:

1. Moédulo de entrenamiento individual: En este moédulo cada robot aprende con-
ceptos individuales de los objetos observados por ellosiogsn el entrenamien-
to. Los conceptos individuales permiten representar aliget@s con dos tipos de
caracteristicas, las caracteristicas de forma de latasb{caracteristicas globales

PCA) y las caracteristicas locales SIFT de los objetos gatiencia.

2. Modulo de comunicacbn: En este modulo cada robot del sistema comparte con
otro robot sus conceptos aprendidos individualmente eandleuna red inalambri-

caWiFi.

3. Modulo de aralisis y fusion de conceptosEn este modulo se emplean los con-
ceptos propios y compartidos entre los robots del sisterma lpaformacion de

conceptos colectivos. Para alcanzar la cooperacion ftesaéa la comparticion de

139
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los conceptos individuales aprendidos por un robot, pastepormente analizar los
conceptos con la finalidad de enriquecerlos con la nuevenracion proporcionada
por otro robot del sistema. En este modulo se identificantipes de informacion:

coincidente, complementaria y confusa entre los conceptgsos y compartidos
por los robots del sistema. Dependiendo del tipo de inforbmadetectada es el tipo

de fusibn de conceptos a realizar por cada robot del sistema

En este punto es importante mencionar que a pesar de queotadaomparte con
el otro sus conceptos aprendidos individualmente, cadat il sistema realiza
el analisis de los conceptos, y cada uno forma sus propioseptos colectivos a

partir de lo aprendido y lo compartido por el otro robot.

4. Modulo de reconocimiento:Este mbédulo permite a los robots reconocer obje-
tos de prueba empleando tanto los conceptos aprendidesimaimente como los
conceptos aprendidos cooperativamente. En este puntalsgarka fusion de las
caracteristicas globales PCA vy las locales SIFT aplicandesquema Bayesiano

para conjuntar ambas evidencias.

Finalmente, por cada prueba de reconocimiento de objetpseando los concep-
tos individuales y colectivos, se calcularon los porcestale clasificacion para medir el

desempefio de dichos conceptos.

6.2. Aportaciones

= La principal aportacion de esta tesis fue el desarrollordméatodo de aprendizaje
cooperativo de conceptos para sistemas multi-robot bagadianalisis y fusion de

conceptos aprendidos individualmente por los miembrosidegma multi-robot.

= Esquemas de representadin: Se propusieron esquemas para la representacion de

objetos mediante una combinacion de caracteristicdmbiie PCA y locales SIFT.

= Combinacion de informacion global con local:Se modelaron las caracteristicas
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locales SIFT y las caracteristicas globales PCA en tasie probabilidades para
su combinacion empleando un esquema Bayesiano, lo cualtpejue ambas ca-
racteristicas se complementen entre si. Ademas, laiocacibn permitio realizar

el reconocimiento de objetos tomando en cuenta ambos tgesgidencias.

= Mejora de conceptos:Los conceptos colectivos adquiridos por los robots del sis-
tema multi-robot son mejores respecto a los conceptos adaggsipor cada robot,
debido a que se enriquecen al realizarse el analisis griuis ‘conceptos comparti-
dos. Esto se comprobo en la mejora en el reconocimiento j@éosbal aplicar los

conceptos colectivos en comparacion con los conceptosdodles.

Gracias a estos logros fue posible atacar los siguientestasp

= Aprendizaje en linea: Los robots van aprendiendo conceptos de objetos como se
les van presentando y a su vez, van construyendo sus coscejeotivos emplean-
do el concepto compartido por el otro robot del sistema.gfiasimente, los robots
determinan qué tipo de informacion genera el conceptgpentido respecto a sus
conceptos actualmente conocidos, fusionan conceptosidiepelo del tipo de in-
formacion detectada, y continuan aprendiendo objetosnpastiendo informacion

entre si.

El aprendizaje en linea resulta de vital importancia edtioh movil para tareas en
las que no es posible esperar a que los robots terminen dedapy@ara compartir
su informacién. Un ejemplo de este tipo de tareas es lammesbn simultanea de
mapas por mas de un robot, en donde si un robot se pierde emberae ya no

sera posible recuperar su informacion. En cambio, si edrapizaje se realiza en
linea, aln cuando se haya perdido al robot, éste habi@adeninformacion al resto

de robots del sistema que podria ser de vital importancelpaplicacion.

= Reduccbn del tiempo de entrenamiento:El tiempo necesario para realizar el

entrenamiento individual se reduce en promedio a la miteebdizar el aprendizaje
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cooperativo de conceptos en linea. Esto se debe a quede éiambiente y la tarea

entre los robots del sistema.

= Experimentacion con robots reales:Se aplict el método propuesto para el apren-
dizaje cooperativo de conceptos de un sistema multi-ratmoipciesto por dos ro-

bots reales.

6.3. Conclusionesy Perspectivas

En el presente trabajo se introdujo un método de aprerdipajperativo de conceptos
para sistemas multi-robot. Algunos de las caracterspcacipales del trabajo propuesto

son:

= Los robots no conocea priori el nUmero de objetos que pueden observar durante
el entrenamiento individual. Lo anterior involucra varmeblemas ya que los ro-
bots necesitan decidir si un objeto nuevo o compartido sparede a un concepto

aprendido previamente o no.

= Los conceptos que representan a los distintos objeto cenamtiento pueden apren-
derse tanto en linea como fuera de linea, mientras loggobocorren el ambiente.

Esta es una caracteristica importante para construits@ubonomos.

= Se identifican tres casos posibles en los cuales puedemduselos conceptos

individuales y el como fusionarlos.

La deteccion de informacion coincidente permitid evéabre-representar a un mismo
objeto en mas de un concepto. Esto permitio enriquecardnseptos adquiridos por los
robots de manera individual.

La deteccion de informacion complementaria permititeder la existencia de obje-
tos desconocidos durante el analisis de los conceptosdidos individualmente. Esto
permite la integracion de nuevos conceptos al robot mierdel sistema que desconoce

al objeto, sin necesidad de que éste los aprenda de mansrtadi
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La deteccion de informacion confusa permitio fusiomdoimacion entre los miem-
bros del sistema multi-robot cuando se presentan los dos siguientes: 1) cuando los
objetos tienen diferente forma y caracteristicas SIFTilaies, y 2) cuando los objetos
tienen la misma forma pero sus caracteristicas SIFT semetiifes. El segundo caso es
particularmente dificil de tratar debido a que cuando lygtos tienen la misma forma
pero SIFT distintos pueden ocurrir dos situaciones, queage de objetos distintos o que
se trate del mismo objeto cuyas caras son diferentes, y & aisto por los dos robots
desde perspectivas distintas podria considerarse cojemskliferentes entre si.

En general, el reconocimiento de objetos empleando losemos adquiridos coope-
rativamente tuvo un mejor desempeiio que el reconocimmiabjetos empleando los
conceptos adquiridos de forma individual, en terminosategntajes de clasificacion co-
rrecta. Esto se debid en gran parte a que la informacioperativa es mas rica, pues
provee mayor cantidad de caracteristicas que ampliacoloseptos y favorecen la clasi-

ficacion.

Como trabajo futuro se propone el explorar los siguientpscies:

= Esquemas de sustracén del fondo: Integrar esquemas de sustraccion del fondo
para una segmentacion de objetos robusta que permitaieglimétodo propuesto a
ambientes dinamicos. Por ejemplo una sustraccion ddbfbasada en la distancia

a los objetos similar a la propuesta por Méndez-Polancb €G09) .

= Aprendizaje de clases de objetosAmpliar tanto los conceptos como el analisis de
los mismos, para detectar posibles relaciones genéntesles objetos y asi for-
mar meta-clases que los agrupen. Para ésto es necesagaagias caracteristicas
que permitan representar y agrupar a los objetos en clagas,aracteristicas de-
beran contener informacion de la apariencia de los ohjééoforma, y la escala,

entre otras, o bien combinaciones de ellas.

= Planificacion de trayectorias:Planificar las trayectorias de recorrido de los robots

para que de forma autbnoma se repartan el ambiente pamadapies distintos
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objetos contenidos en &l en el menor tiempo posible.

Solucion de confusiones:Resolver automaticamente confusiones en las que los
robots no identifican si se trata de un mismo objeto o de unimttisPara esto es
necesario desarrollar algoritmos de blusqueda de vistzgptoradas por los ro-
bots, que les permitan autbonomamente obtener mayor ei&ée dichos objetos,
es decir, modelarlos, con lo cual se resuelven las confesigrse evita “sobre-
representar” a un objeto en mas de un concepto dado. Al miempo, es ne-
cesario el aprendizaje o empleo de mapas del ambiente, gutgrea los robot

detectar la ubicacion y orientacion de los distintos wg@prendidos.

Fusion Bayesiana:Mejorar el esquema empleado en la fusibn Bayesiana de las
probabilidades PCA y SIFT obtenidas en el reconocimierdgsapdo dichas proba-
bilidades dependiendo de cual es la que permite una magairdinacion en cada

caso.
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Apendice A. Ejemplos de conceptos

aprendidos por los robots

A continuacion presentamos un ejemplo de un concepto digi@iue representa al
objetoflorero. En latabla se ilustran algunos de los valores que corresgooal concepto
del objeto florero. Los conceptos se forman por dos partggar@ que indica la forma
del objeto (parte PCA del concepto) y la parte que indica déaateristicas locales del

objeto (parte SIFT del concepto).

Tabla A.1. Ejemplo del concepto aprendido por un robot pboajeto florero. .

Objeto Caracteristicas extraidas Concepto (Representacion interna del robot)

Objeto 1 Parte SIFT del concepto, contiene los puntos
Caracteristicas SIFT de

caracteristicos del objeto.
objeto detectadas en las

) ) .| Namero total de SIFT distintos detectados en el objgto:
diferentes vistas del mis- ggo.

SIFT=0

mo.
@ = 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.z =
0, 000000, mdlyt.y = 0,000000.
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Tabla A.1. Ejemplo del concepto aprendido por un robot peoajeto florero (Continua-

cion).

Descriptor del punto de interés
0000327008611010641600598500000000000000000 2539 586
241526811152152625507200000000000340061101 3124 132 P22
320020552691281000004000000003000198355168410 04386643
0000007

SIFT = 981

r = 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

011093000000231192600000411910000003326820000819486445
310479119187441015105686611340912145518341104 0 0198916 705
124851193513326373139371100710766340000043380000593101

0000551065400000428861

Siluetas del objeto de
tectadas en las distints
vistas capturadas por ¢
robot. El entrenamient

PCA utiliza las siluetag

Parte PCA del concepto, contiene la proyeccion de

objeto.
s

2|Empleando 2 eigenvectores, la proyeccion es la siguie

b 193643, 015625 196288, 015625

promedio de los objetos]

nte:



