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1 Planteamiento del problema

En un entorno de fatbol robotico autonomo tipo RoboCup Small Size League (SSL), el ro-
bot debe tomar decisiones en tiempo real a partir de senales fisicas captadas por sensores.
El campo de juego mide 180 x 90 cm y los ciclos de decisién deben ejecutarse en menos de
100 ms. El problema no consiste inicamente en medir distancias o detectar colores, sino
en interpretarlas de manera conjunta para determinar qué objeto tiene enfrente y cémo

actuar.

Sea el estado del sistema en el instante ¢:

St = (mrayraxbayb7$o7yo) (1)

donde (z,,y,) es la posicién del robot, (x,y,) la del balén y (x,,y,) la del oponente. El

robot selecciona una accién
a; € {avanzar, girar, disparar, pasar }
segun una politica 7 : S — A. El objetivo es encontrar la trayectoria 6ptima:

x* = arg melg J(x), J(x) = widpan + woc + wst (2)
donde dy,,y es la distancia al balén, ¢ el niimero de colisiones, t el tiempo de ejecucion y

w1, way, w3 son coeficientes de ponderacion.

El desafio adicional reside en que todo ocurre bajo condiciones de incertidumbre: ruido
sensorial, pérdida de paquetes en comunicacién inaldmbrica (hasta 8 %) y posiciones
de oponentes en cambio constante. Por estas razones, no fue suficiente utilizar reglas
rigidas simples; se optd por un enfoque hibrido de aprendizaje supervisado combinado

con algoritmos bioinspirados.

2 Variables medidas por el sistema

El sistema utiliza tres sensores ultrasonicos HC-SR04 y un sensor de color TCS34725. En

cada ciclo At &~ 30 ms se genera el vector de observacién:

o, = (dist_ CA,dist_ CB,dist_1ZQ, dist_ DER, color_R, color_ G, color_B) (3)
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2.1 Distancias ultrasdénicas

Cada sensor HC-SR04 emite un pulso ultrasénico y mide el tiempo de retorno. La distancia
se calcula mediante: .
X
d=—— 4
. (1
donde v = 0.0343 cm/us es la velocidad del sonido en el aire, implementada en c6digo

COImMo:

B dur x 0.0343

d= 2.0 )

Se obtienen cuatro variables de distancia: dist_CA (frontal superior), dist_CB (frontal
inferior), dist_IZQ (izquierda) y dist_DER (derecha). Las distribuciones presentan
sesgo a la derecha con media esperada entre 40-80 cm y desviacion estandar de +30

cIm.

2.2 Variacion temporal de distancia

Para distinguir objetos estaticos de objetos en movimiento se calcula la variacién absoluta

entre lecturas consecutivas:

Ad = |d; — dy_| (6)

Una pared genera variaciones bajas, un oponente en movimiento variaciones mayores, y
un balén disputado presenta cambios dindmicos. Se obtienen asi var_IZQ, var_ CENT y
var_ DER.

2.3 Variables de color

El sensor TCS34725 mide componentes crudas R, (G, B y un canal de claridad total C'. La
normalizacién por canal claro reduce el error de clasificaciéon en un 22 % frente a valores

absolutos:
R B G B

Rnorm = Bnorm == 7
C C (7)

Las componentes normalizadas satisfacen
R+G+B=1
por construccion. El balén naranja se identifica mediante los umbrales:

R>045, 020<G <045 ~ B<0.20 (8)
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3 Construcciéon del conjunto de datos

La etapa mas importante fue la recoleccion experimental de datos en condiciones reales.

Se disenaron cuatro escenarios correspondientes a las clases del modelo:

= Clase 0: pared u obstaculo.
= (Clase 1: oponente.
= Clase 2: balén libre.

= (Clase 3: balén disputado.

Para cada clase se ubicé el robot frente al objeto o situacién correspondiente y se regis-
traron las lecturas de sensores en serie. Cada fila del dataset contiene:

X = [dizqa dcent: ddera Adizqa Adcent: Addera R, G7 B]) RS {07 17 27 3}

3.1 Descripciéon minuciosa de variables

Variable Tipo Rango Unidad Descripciéon

dist_ CA Continua [0, 400] cm Distancia frontal superior
(HC-SR04 centro arriba)

dist CB Continua [0, 400] cm Distancia frontal inferior

(HC-SR04 centro abajo)
dist_ 17Q Continua [0, 400] cm Distancia lateral izquierda
dist_ DER Continua [0, 400] cm Distancia lateral derecha
color R Continua 0, 1] — Componente roja

normalizada: R/C

color G Continua [0, 1] — Componente verde
normalizada: G/C

color B Continua 0, 1] — Componente azul
normalizada: B/C

pso__vel Continua [0.2, 1.0] — Velocidad de busqueda PSO
en el ciclo

gen_ gl Continua [0.1, 1.0] — Gen GA: peso distancia al
objetivo
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gen_ g2 Continua [0.1, 1.0] — Gen GA: peso deteccién de
color

gen g3 Continua (0.1, 1.0] — Gen GA: agresividad del
empuje

fitness Continua (—o0,+00) — Aptitud acumulada del GA
en el ensayo

deteccion_ok  Binaria {0,1} — 1 = balén naranja detectado
correctamente

estado_final Categérica  {0,1,2,3,4} — 0 =BUSCAR,

1 =ACERCARSE,
9 =VERIFICAR,
3 =EMPUJAR, 4 =EVITAR

3.2 Posibles problemas con los datos y soluciones

» Ruido sensorial: los HC-SR04 presentan lecturas erréneas (= 0 cm) cuando el

angulo de incidencia supera 15°. Se filtran mediante mediana mévil de ventana 3.

» Desbalance de clases: la variable deteccion_ok se espera desbalanceada (propor-
cién positiva &~ 30-40 %). Se aplica SMOTE o ponderacién de clases.

» Latencia Bluetooth: introduce jitter de 10-50 ms, modelado con distribucién de
Poisson.

= Valores atipicos: colisiones miiltiples o pérdida de senal generan outliers. Se detec-
tan con IQR y z-score.

= Correlacién entre genes: ¢, g2, g3 evolucionan juntos. Se aplica PCA reteniendo
el 95 % de varianza.

4 Preprocesamiento de datos

Antes de entrenar la red neuronal fue necesario normalizar las entradas, ya que las mag-
nitudes tienen escalas muy diferentes. Si se entrenara sin normalizacién, las variables de
mayor escala dominarian numéricamente el aprendizaje. La cadena de preprocesamiento

aplicada fue:

» Filtrado de lecturas ultrasénicas nulas (dist = 0) mediante mediana mévil de ventana
3.

» Normalizacién min-max de variables de distancia al rango [0, 1].

6
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= Verificacién de la restriccion R+ G+ B ~ 1 en datos de color; eliminacién de registros
con |[R+G+ B —1| > 0.05.

» Codificacién one-hot de estado_final.

» Reduccion de dimensionalidad PCA sobre genes y velocidad PSO (retencion del 95 %

de varianza).

4.1 Foérmula de normalizacién min-max

T — Tmi
Lnorm = — (9)

Lmax — Lmin

En el cédigo, los arreglos X_MIN y X_MAX no son numeros elegidos arbitrariamente: repre-
sentan los valores minimos y maximos observados en el analisis estadistico del dataset. Son
el resultado directo del andlisis experimental y permiten al microcontrolador reproducir

la misma transformacién matematica usada en el entrenamiento.

5 Modelo matematico implementado: Red Neuro-

nal Perceptréon Multicapa

El sistema final no usa una regresion lineal simple, sino una red neuronal perceptron
multicapa (MLP) con arquitectura 9 — 12 — 4. Su seleccién se justifica porque puede
aprender fronteras de decisién no lineales, combinando simultaneamente todas las entradas
del sensor.

5.1 Capa de entrada
El vector de entrada normalizado es:

X = [dizqa dcent; dderu Adizq; Adcen‘c; Adder; R, G7 B]

5.2 Primera transformacion lineal (capa oculta)

Cada una de las 12 neuronas ocultas calcula una combinacién lineal de las entradas:

9
=1
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5.3 Funcién de activaciéon sigmoide

(11)

5.4 Segunda transformacién lineal (capa de salida)
12 5 5
op =S hWP 4o (12)
j=1

5.5 Conversion a probabilidades: Softmax

e’k
Py=Fk|x)= —F/—— 13
b=kl%) = (13)
5.6 Funcion de pérdida y entrenamiento
Durante el entrenamiento se minimizé la entropia cruzada:
4
L=-3 y.log(y) (14)

k=1

donde y;, es la etiqueta real codificada y g, la probabilidad predicha.

6 Significado de los nimeros del cédigo

X _MIN y X_MAX: parametros de normalizacion extraidos del analisis estadistico del

dataset.

= W1, BIAS1, W2, BIAS2: parametros aprendidos por la red neuronal durante el entrena-

miento.

» Umbrales de color (R > 0.45, 0.20 < G < 0.45, B < 0.20): obtenidos del andlisis

experimental.
» Pardmetros PSO (w = 0.7, ¢; = 1.5, ¢o = 1.5): valores estandar de convergencia.

» Genes iniciales GA (g; = 0.6, g = 0.8, g3 = 0.5): punto de partida experimental del

cromosoma.
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7 Algoritmos Bioinspirados: GA y PSO

Los métodos tradicionales como A* o Dijkstra funcionan en entornos estaticos, pero fallan
ante multiples agentes en movimiento e incertidumbre sensorial. Los algoritmos bioinspi-
rados son metaheuristicas que convergen hacia soluciones de alta calidad con eficiencia

computacional adecuada para sistemas en tiempo real.

7.1 Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO)

Uiy = Wy + ery(pBest — vy) + coro(gBest — vy) (15)

Tyl = Ty + Uyl (16)

Cuadro 2. Variables asociadas al PSO

Variable Algoritmo Rol Descripcion

dist_ CA, PSO + Maquina Entrada Detectan objeto cercano; activan

dist CB de estados transicion BUSCAR —
ACERCARSE

dist 17Q), Maquina de Entrada Determinan direccién de evasion

dist DER estados en estado EVITAR

pso_ vel PSO Variable Velocidad de exploracién

interna actualizada cada ciclo

7.2 Algoritmos Genéticos (GA)

G = (91792793) = (067 O8a 05) (17)
temp = g3 - 600 4+ 200 ms (18)
g, = clip(g; + U(—0.1, 0.1), 0.1, 1.0) (19)

fitness; = fitness;—; + ¢ - 5.0 - [empuje| + g2 - 10.0 - [naranja] — 2.0 - [falso positivo] (20)
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nO onentes .
. —oponentes si se anota gol,
2fgol
F C _ dinicial - dﬁnal . 21
( )—<A~—, si no se anota gol, (21)

tejecucién + €

0, si se pierde el balén.

Cuadro 3. Variables asociadas al GA

Variable Algoritmc Rol Descripciéon

gen gl GA Parametro Pondera la importancia de la distancia en
el fitness

gen_ g2 GA Parametro Pondera la deteccién de color; se refuerza
con éxito

gen_ g3 GA Pardmetro  Controla la duracion del empuje

fitness GA Salida Aptitud acumulada; guia la mutacion de
genes

deteccion_ ok  GA (go) Salida Etiqueta de éxito; retroalimenta el refuerzo
de go

7.3 Arquitectura Hibrida GA + PSO

» GA (capa estratégica, lenta ~ 1 Hz): decide qué hacer y ajusta pardmetros
globales.

» PSO (capa téactica, rapida 10-20 Hz): decide cémo hacerlo y optimiza la tra-
yectoria local.

8 Arquitectura de Control: Maquina de Estados Fi-

nitos

El comportamiento auténomo se implementa mediante una maquina de estados con cinco

estados principales:

» BUSCAR: exploraciéon del entorno mediante PSO.
» ACERCARSE: desplazamiento hacia un objeto detectado.
= VERIFICAR_ COLOR: confirmacion de color naranja con el TCS34725.

» EMPUJAR: interaccién fisica con el balén.

10
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» EVITAR: maniobras de evasién ante obstaculos.

9 Paso del analisis al c6digo embebido

El flujo de inferencia embebido fue:

1. Leer sensores y calcular distancias.

2. Calcular variaciones temporales.

3. Leer y normalizar valores R, G, B.

4. Normalizar las 9 entradas con min-max.
5. Aplicar capa oculta.

6. Aplicar sigmoide.

7. Aplicar capa de salida.

8. Aplicar softmax.

9. Elegir la clase con mayor probabilidad.

Por cada ciclo de 30 ms, el ESP32 ejecuta:

9x 12412 x4 =108 448 = 156

multiplicaciones, ademas del mismo niimero de sumas y las operaciones de activacion.

10 Interpretacion funcional del perceptrén en cada

robot

10.1 En el robot jugador

El perceptron decide si el robot ve una pared, un oponente, un balén libre o un ba-
16n disputado. A partir de eso, la maquina de estados activa BUSCAR, ACERCARSE,
EMPUJAR o EVITAR.

11
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10.2 En el robot portero

El mismo perceptrén MLP clasifica la situacién perceptual, pero la interpretacion tactica
es defensiva. El portero utiliza perceptrones adicionales con pesos disenados a partir del
analisis del dataset.

11 Por qué no se us6 una regla fija simple

Se pudo haber intentado una légica del tipo “si R es alto y G es medio, entonces balon”.
Sin embargo, ese enfoque resulta débil porque las condiciones reales del campo cambian
continuamente. La ventaja del perceptrén multicapa es que combina simultaneamente

todas las entradas y aprende relaciones no evidentes.

12 Resultados observados

Deteccion correcta del color naranja en condiciones de iluminacion controlada.

Mejora en la eficiencia de busqueda mediante PSO.

Reduccion significativa de colisiones con el sistema de evasion.

Ajuste progresivo de pardametros gracias al GA.

13 Conclusion

El trabajo consistio en disenar un sistema de percepcion inteligente para un robot movil,
basado en adquisicién experimental de datos, preprocesamiento estadistico, clasificacion
supervisada mediante una red neuronal MLP y despliegue del modelo en un sistema
embebido ESP32. El sistema fue complementado con una arquitectura hibrida GA +

PSO para la toma de decisiones adaptativa en tiempo real.

Matematicamente, el proyecto se fundamento en el calculo de distancia ultrasonica, varia-
ciones temporales, normalizacion min-max, combinaciones lineales ponderadas, activacion
sigmoidal, softmax, inferencia de clase méaxima, actualizacion PSO y funcién de fitness
acumulada.

12
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