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RESUMO

A equipe Small Size League (SSL) da RoboFEl existe desde 2008. Uma das motiva-
cOes para a existéncia do projeto é aplicagdo dos conhecimentos em eletrénica, mecanica
e programacao no uso e desenvolvimento de algoritmos voltados para a Inteligéncia Artifi-
cial (IA). A 1A abrange varias técnicas, como aprendizado, otimizacao e algoritmos bioinspi-
rados. Algoritmos bioinspirados séo utilizados para os mais diversos propdsitos, inclusive
para que robds possam trabalhar de forma colaborativa. A liga SSL evoluiu com o pas-
sar dos anos e algumas mudancas ja foram realizadas como o aumento das dimensdes do
campo e quantidade de robés. Essa evolugao também traz maiores possibilidades de joga-
das e aumento da complexidade de uma partida. O posicionamento dos rob6s em campo
torna-se importante como mecanismo de defesa e ataque. Neste cenario, no trabalho aqui
relatrado é proposto a utilizagdo do algoritmo Particle Swarm Optimization (Otimizagao de
Enxame de Particulas) (PSO) como uma opg¢éao de inteligéncia coletiva aplicada para de-
terminar o posicionamento dos rob6s em partidas de futebol. S&o propostas novas funcdes
de aptidao para defesa do gol e bloqueio de passes na liga SSL. Para o desenvolvimento
dessas fungdes, principios taticos de jogos do futebol moderno foram verificados. Para
avaliar a efetividade das func¢des de otimizacdo, sdo propostas novas métricas para men-
surar o Indice de Performance do Posicionamento (IPOS) dos posicionamentos originais
e otimizados. Essas métricas estdo baseadas no Sistema de Avaliacdo Tatica no Futebol
(FUT-SAT) que define o indice de Performance Tatica (IPT) de uma equipe baseado em
determinados critérios e posicionamentos em campo. Para avaliagao da efetividade das
fungcbes de aptidao, foram selecionadas jogadas com gols efetivos da RoboCup 2019 —
Liga A. Essas jogadas foram separadas do inicio do toque da bola até a finalizagdo em
gol em intervalos de 200 milissegundos e nomeadas de instantes. Para cada instante o
posicionamento da defesa é otimizado. Ao final sdo aplicadas as métricas de avaliagéo
do novo posicionamento e comparadas com as originais. A aplicacdo das métricas de
avaliagdo e inspecéao visual demonstram que os posicionamentos sugeridos poderiam ter
impedido a continuidade da jogada em varios momentos antes da finalizagdo ao gol. Os
experimentos demonstraram a efetividade da otimizagdo e das métricas. Finalmente, as
funcbdes de aptidao e métricas podem ser aplicadas em outras categorias de futebol de

robos.



Palavras-chave: Algoritmos de enxame. Futebol de robds. Posicionamento por Otimizacao

de enxame de particulas.



ABSTRACT

The RoboFEIl Small Size League (SSL) team was created in 2008. One of the mo-
tivations for the project is the application of knowledge in electronics, mechanics, and pro-
gramming in the development of algorithms focused on Atrtificial Intelligence (Al). Al covers
several techniques, such as learning, optimization, and bioinspired algorithms. Bioinspired
algorithms are used for the most diverse purposes, including so that robots can work col-
laboratively. The SSL has evolved over the years. Some changes have already been made,
such as increasing the size of the field and the number of robots. This evolution also brings
greater possibilities for moves and increased complexity of a match. The positioning of
robots in the field becomes essential as a defense and attack mechanism. In this scenario,
this work proposes the use of the Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm as a col-
lective intelligence option applied to determine the positioning of robots in soccer matches.
Fitness functions were proposed for defending the goal and blocking passes in the SSL. In
order to develop these functions, tactical principles of modern soccer games were verified.
To assess the effectiveness of the optimization, functions metrics proposed to measure the
Positioning Performance Index (PPI) of the original and optimized positions.

These metrics based on the System of Tactical Assessment in Soccer (FUT-SAT)
that defines the Tactical Performance Index (TPI) of a team based on specific criteria and
positions in the field. To assess the effectiveness of the fitness functions, plays with effec-
tive goals from RoboCup 2019 — A league were selected. These plays were separated the
match, from the beginning of the touch of the ball until the goal finish, at intervals of 200
milliseconds and called as “instants”. For each instant, the positioning of the defense is op-
timized. In the end, the evaluation metrics of the new positioning are applied and compared
with the original. The evaluation and visual inspection metrics show that the suggested po-
sitions could have prevented the play’s continuation at several moments before the goal of
the adversary team. The experiments demonstrated the effectiveness of optimization and
metrics. Finally, we can apply fitness and metrics functions in other categories of soccer
robots.

Keywords: Swarm algorithms. Robots soccer. Particle swarm optimization positioning.
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1 INTRODUGAO

Na teoria dos jogos, um conjunto completo de opcdes que esta disponivel para
jogadores em qualquer situacao para atingir o objetivo é considerado uma estratégia (OS-
BORNE, 2003). O resultado dessa estratégia depende ndo apenas das agdes de um
jogador individual, mas também das ac¢des dos demais jogadores ou elementos do jogo.

A estratégia pode ser considerada qualquer mapeamento ou descricdo do espaco
conhecido ou posi¢coes geograficas de objetos localizados nele. Um conjunto finito de
regras dizem como esses objetos podem se comportar em determinadas situacbes. Esse
principio pode ser aplicado a varias areas do mundo real e € geralmente chamado de
planejamento estratégico.

O futebol de robds contém varios desafios nas areas de controle de robds, analise
de imagens e planejamento estratégico. A estratégia é fundamentalmente conectada com
jogos de futebol de robds. A ideia basica de futebol de robds € o mesmo que no futebol
real, ou seja, vencer o0 oponente pelo nimero de gols marcados. Como no futebol humano,
o time que geralmente vence é o equipe com a melhor estratégia.

Com objetivos académicos e cientificos, a ideia de utilizar robds para realizar par-
tidas de futebol incentivam a realizacdo de pesquisas na area de robética autbnoma mul-
tiagente e permite a implantagdo de sistemas experimentais de baixo custo no ambiente
universitario. A construgdo de um time de futebol de robds envolve a integracao de di-
versas tecnologias e areas de conhecimento, como projeto de agentes autbnomos, coo-
peracdao em sistemas multiagentes, estratégias de aquisicdo de conhecimento, sistemas
de tempo real, sistemas distribuidos, reconhecimento de padrdes, integracao de sensores,
aprendizado, robotica mével, entre outras. A Robot Soccer World Cup (RoboCup) é uma
competicdo de robdtica projetada para incentivar a pesquisa de técnicas de Inteligéncia
Artificial (IA) por meio de jogos amigaveis (ROBOCUP, 2015).

No futebol de robds, os robds sdo autondmos ou seja, jogam de acordo com suas
estratégias previamente programadas. Os jogos de futebol de robds podem ser divididos
em dois tipos principais: jogos com controle individual e jogos com controle centralizado.
Nos jogos com controle individual, os jogadores sao considerados agentes independentes.
Cada jogador s6 tem informagbes sobre seus arredores, que na maioria dos casos con-
tém informacdes simuladas da visao do jogador. Cada jogador também tem sua prépria

estratégia ou um conjunto de regras que define como deve se comportar na atual situagao.
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Uma situagao significa informagdes sobre os objetos que estdo atualmente no campo de
visdo do jogador.

O segundo tipo de jogo envolve jogos com controle centralizada, onde ha um ele-
mento central que tem informagdes sobre todos os objetos localizados no campo em cada
etapa do jogo. O comportamento dos robés, em determinadas situagdes, sdo controlados
por um sistema de estratégia que comanda todos os robés da equipe utilizando informa-
¢cbes disponiveis, globalmente, como coordenadas da bola ou as coordenadas e rotagdes
dos robds que descrevem a situagao atual do campo de jogo.

Na competicdo de futebol Small Size League (SSL), que é uma das diversas com-
peticoes dentro da RoboCup, o controle dos robds é centralizado. A SSL tem como foco
principal o problema da cooperagdo e controle multiagente inteligente em um ambiente
dindmico. Um jogo de futebol de robés na SSL consiste em uma arena, um servidor que
captura as informagdes em campo e envia aos computadores das equipes, duas equipes, €
um operador humano que atua como técnico, junto ao computador responséavel por receber
as informacdes do servidor e executar a estratégia de jogo previamente programada (RO-
BOCUP, 2015). Atualmente, a SSL esta passando por varias modificagdes nas suas re-
gras, que aumentam a dindmica e a complexidade de uma partida de futebol. O aumento
nas dimensdes do campo e quantidade de robds permitira novas estratégias de jogo, e o
posicionamento em campo também se torna mais complexo. Um correto posicionamento
em campo é relevante para o sucesso estratégico de uma equipe de futebol (COSTA et al.,
2009).

O projeto RoboFEI existe desde 2003, quando comegou a projetar, desenvolver e
aprimorar projetos de robética para competir nas categorias de futebol de robds da Institute
of Electrical and Electronics Engineers (Instituto de Engenheiros Eletricistas e Eletrénicos)
(IEEE) e RoboCup. A equipe SSL, criada em 2008, sagrou-se campea brasileira pela pri-
meira vez em 2010 e atualmente é heptacampea (2010-2015, 2019). Participa do mundial
desde 2009 e a melhor colocacgao (oitava) foi obtida em 2012.

Em termos praticos, as estratégias sdo aplicadas utilizando varios métodos (HU-
ANG; YANG; CHEN, 2002; RIEDMILLER et al., 2001; KLEINER; DIETL; NEBEL, 2003;
MIENE; VISSER; HERZOG, 2004; WU; LEE, 2004; KONUR et al., 2004; LEE et al., 2005;
LATTNER et al., 2006; NAKASHIMA et al., 2006; LAM; ESFANDIARI; TUDINO, 2006;
JOLLY et al., 2007; PARK et al., 2007; ROS et al., 2009). Por exemplo, estratégias base-

adas em arvores de decisdo onde as acdes sao selecionadas com base na posicdo dos
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rob6s em relacédo a bola, portador da bola, a distancia para a area do gol, entre outras.
Outro método frequentemente usado € uma estratégia baseada na légica fuzzy, onde as
situacdes de jogo sao divididas em varios niveis e diferentes tipos de comportamentos cor-
respondentes sao atribuidos aos robds. Outras estratégias utilizam métodos estratégicos
de controle de robbs baseados em Case-Based Reasoning (Raciocinio baseado em ca-
sos) (CBR), que é uma técnica da Inteligéncia Artificial (IA) que cataloga a experiéncia em

casos e combina o problema atual com a experiéncia preévia.

Pode-se encontrar combinagdes das abordagens mencionadas anteriormente ou
mesmo outras abordagens diferentes. Mas a ideia principal continua a mesma: criar um
sistema que responda o mais rapidamente possivel a mudancas de situacdes durante
uma partida de futebol pela melhor realocacéao e controle dos robés em campo. Nesse
contexto, € necessario usar técnicas que resolvam problemas com custo computacional
eficiente. Algoritmos de otimizacdo baseados em enxame permitem essa abordagem (BI-

NITHA; SATHYA et al., 2012; DARWISH, 2018).

Na literatura podem ser encontrados muitos trabalhos envolvendo algoritmos de
enxame e robética. A Swarm Intelligence (Inteligéncia de Exame) (SI) originou-se do es-
tudo de coldnias, ou enxames de organismos sociais. Estudos sobre o comportamento
social dos organismos (individuos) em enxames inspirou o desenvolvimento de algoritmos
de otimizagao eficientes (BINITHA; SATHYA et al., 2012; DARWISH, 2018). Por exemplo,
estudos de simulagdes da graciosa, mas imprevisivel, coreografia de bandos de passaros
motivaram o desenvolvimento do algoritmo de otimizacdo de enxame por particulas. O
Particle Swarm Optimization (Otimizagdo de Enxame de Particulas) (PSO) proposto por J.
Kennedy e R. Eberhart (1995) é um algoritmo de otimizacdo baseado em populagdo de
particulas que tem obtido reconhecimento na solucéo de diversos problemas, com simpli-

cidade e utilizando poucos recursos computacionais.

1.1 MOTIVAGOES E JUSTIFICATIVAS

Conforme exposto em Weitzenfeld et al. (2015), a SSL passara por varias mu-
dancgas, destacando-se o aumento da quantidade de robés em campo (11 x 11) prevista
para ocorrer até 2021. Logo, as equipes deverao revisar suas estratégias de jogo e, com

aumento da complexidade de jogo, é factivel afirmar que equipes com estratégias basea-
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das apenas em jogadas previamente programadas estardo em desvantagem em relagao a

equipes que utilizarem estratégias adaptativas durante uma partida.

As pesquisas na area da SSL concentram-se basicamente na analise dos registros
histéricos das partidas em conjunto com algoritmos de aprendizado, para identificar e clas-
sificar os conjuntos de jogadas dos adversarios. Alguns exemplos podem ser encontrados
em (VISSER; WELAND, 2002; BOWLING; BROWNING; VELOSO, 2004; TREVIZAN; VE-
LOSO, 2010; YASUI et al., 2014; WEITZENFELD et al., 2015; QUINTERO et al., 2015;
MENDOZA et al., 2016; MENDOZA; SIMMONS; VELOSO, 2016; ADACH]I; ITO; NARUSE,
2017).

No futebol moderno, jogadas de bola parada (escanteios, faltas ou langamentos)
aumentam as chances ofensivas das equipes. Representam ~ 40% dos gols durante um
jogo. Nesse momento os jogadores conhecem o posicionamento da sua equipe e do ad-
versario. A equipe com jogada a seu favor tenta desorganizar o adversario para obter o

éxito enquanto a equipe adversaria exerce uma ag¢ao contraria.

Para Costa et al. (2009), uma equipe de futebol deve-se adaptar a dindmica do jogo
tentando encontrar situagdes mais favoraveis para a equipe, e o correto posicionamento faz
parte da estratégia de adaptagdo perante equipes mais ofensivas. O aprendizado prévio
de jogadas de equipes adversarias tém-se mostrado efetivos (QUINTERO et al., 2015;
YOON; BEKKER; KROON, 2016; OLLINO; SOLIS; ALLENDE, 2018; LARIK; HAIDER,
2018), mas a complexidade de uma partida de futebol indica a necessidade de solugdes
que possam se adaptar a estratégia da equipe adversaria durante a realizagcado do jogo.
Nesse contexto, é necessario o uso de técnicas que resolvam problemas com tempo de
processamento e custo computacional eficientes. Algoritmos de otimizacdo de enxame
permitem essa abordagem. Trabalhos envolvendo inteligéncia de enxame e algoritmos
robo6ticos podem ser encontrados na literatura (WANG et al., 2006; SASKA et al., 2006;
OKADA; WADA; YAMASHITA, 2011; LARIK; HAIDER, 2018).

1.2 DELIMITAGAO DO PROBLEMA

Nesse trabalho, foi considerado o ambiente do SSL para aplicagdo da pesquisa ou
seja, em um ambiente de controle centralizado onde € possivel conhecer todas as variaveis

do jogo de futebol.
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O conceito de camada superior e inferior é utilizado. A camada superior € respon-
savel por decisbes estratégicas tais como decidir qual robd ira atacar a bola ou qual ira
receber ou cobrar um passe. A camada inferior é responsavel pela operacionalizacao da

estratégia, como planejamento das rotas ou o posicionamento em campo.

1.3 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é o estudo de algoritmo baseado em inteligéncia
coletiva e proposicao de regras para a otimizagao de posi¢coes defensivas dos jogadores
no futebol de robds. Essas posi¢coes defensivas deverdo respeitar os criterios do futebol

moderno. Para alcancar o objetivo geral, tem-se 0s seguintes objetivos especificos:

a) Estudo do algoritmo de otimizagdo Particle Swarm Optimization (Otimizacao

de Enxame de Particulas) (PSO);
b)  Proposicao de funcbes de aptidao para defesa do gol e bloqueio de passes;
c) Avaliagao dos parametros de configuracao do algoritmo PSO;
d)  Estudo dos critérios estratégicos aplicados no futebol humano atual;
e) Avaliagédo e proposigdo de métricas para andlise de posicionamentos basea-
das em critérios aplicados no futebol humano;

f) Aplicacao das fungbes na categoria SSL.

1.4 CONTRIBUIGOES

A contribuicao principal deste trabalho é a proposicéao de funcdes de aptidao ou ava-
liacdo para encontrar posi¢des defensivas para defesa do gol e bloqueio de passes.Essas
funcbes podem ser aplicadas em varias categorias do futebol de robds.Véarios grupos de
pesquisa estudam técnicas de aprendizado para encontrar posicionamentos de robés em
campos de futebol. Essa contribuicdo vai na contra mao de outras pesquisas na area fo-
cadas principalmente em algoritmos de aprendizado, onde é necessério o conhecimento
prévio das equipes adversarias.

A otimizagao permite encontrar boas posi¢des defensivas em campo sem esse co-
nhecimento prévio. Para isto, basta conhecer apenas as posi¢coes atuais ou futuras dos

jogadores em campo.
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Outra contribuicao foi a definicdo dos parametros ideais para a execugado do algo-
ritmo de otimiza¢cdo. Embora existam parametros considerados canénicos, cada problema
tem suas caracteristicas e espaco de busca distintos que sao influenciados pela configu-

racao do algoritmo.

Finalmente, a terceira contribuicdo foi a proposicdo de métricas para avaliar posi-
cionamentos em campo e sua expectativas de sucesso. Esses critérios foram baseados
em métricas aplicadas no futebol humano e avaliam varias caracteristicas defensivas do

futebol moderno.

1.5 ESCOLHA DO ALGORITMO DE OTIMIZAGAO

O Particle Swarm Optimization (Otimizacao de Enxame de Particulas) (PSO) esta
entre os algoritmos de otimizagdo heuristica universalmente mais aplicados. Tem sido
utilizado com sucesso em varios campos cientificos, desde humanidades, engenharias,
quimica, medicina até fisica avangada. Desde sua introdu¢cdo em 1995, o método tem
sido amplamente investigado, o que levou ao desenvolvimento de centenas de versdes e
a numerosas descobertas tedricas e empiricas sobre sua convergéncia e parametrizacao

(PIOTROWSKI; NAPIORKOWSKI; PIOTROWSKA, 2020).

Nessa tese, o algoritmo PSO foi escolhido, apds analise comparativa com outros
algoritmos bioinspirados, como algoritmo base devido a uma série de caracteristicas: € um
algoritmo versétil, aplicado em varias areas do conhecimento; converge rapidamente para
um conjunto de respostas satisfatérias; em comparacado com outros algoritmos de otimiza-
¢ao, como os evolutivos, o PSO possui baixo custo computacional, € menos complexo e
requer um pequeno numero de parametros para ser otimizado; em comparacdao com outros
algoritmos heuristicos, o PSO permite uma maior flexibilizacdo entre a exploragao local e

a global no espago de busca desejado.

Pesquisas em sites especializados com o termo Particle Swarm Optimization (Oti-
mizacao de Enxame de Particulas) (PSO) obtém mais de 50.000 resultados considerando
apenas o periodo 2015-2019. Estao disponiveis varios sites publicos relacionados ao PSO
dedicados a compartilhar cédigos, ideias e os ultimos avangos do PSO (tabela 1). Nes-
ses sites, e diversos outros, estdo disponiveis varios tipos de codigos-fonte, escritas em

diferentes linguagens de programacao e muitas publicacdes sobre PSO e suas aplicacoes.
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Tabela 1 — Sites com contetldo sobre o PSO.

Site URL

Particle swarm optimization  http://www.swarmintelligence.org/

Particle swarm optimization  http://www.scholarpedia.org/article/Particle_swarm_optimization
Particle swarm central http://www.particleswarm.info/

PSO toolbox http://psotoolbox.sourceforge.net/

Particle swarm optimization  https://en.wikipedia.org/wiki/Particle_swarm_optimization
ATOMS : Particle Swarm http://atoms.scilab.org/toolboxes/PSO

Optimization Toolbox

Fonte: Autor

Embora seja um dos primeiros algoritmos de otimizacéo criados, o PSO ainda é
considerado um dos melhores algoritmos na area (LINDFIELD; PENNY, 2017). Varios
pesquisadores conduzem pesquisas nas mais diversas areas utilizando o PSO ou alguma
de suas diversas variagoes (ZHANG; WANG; JI, 2015; PIOTROWSKI; NAPIORKOWSKI;
PIOTROWSKA, 2020). Wahab, Nefti-Meziani e Atyabi (2015) afirmam, apés a comparacao

de varios algoritmos, que o PSO esté entre os melhores algoritmos de otimizagéo.

Por exemplo, Almeida e Leite (2019) analisam o PSO como uma 6tima solucéo para
resolucao de problemas de engenharia. J& Quan et al. (2015) e Shaari, Tekbiyik-Ersoy e
Dagbasi (2019) afirmam que o PSO é robusto para solugdes nao diferenciaveis, problemas
nao-lineares, de alta dimensao através de simples procedimentos com alta velocidade de

convergéncia.

Outras pesquisas compararam o PSO com outras técnicas para resolugéo de pro-
blemas especificos em diversas areas e concluiram que o PSO era boa escolha ou obti-
nham resultados equivalentes (LEE; KIM, 2015; JIA; LICHTI, 2017; BARMPALEXIS et al.,
2018).

Finalmente, Ma et al. (2015) compararam varios algoritmos em diversas situagdes,
incluindo o PSO, e chegaram na conclusédo que os resultados das simulagdes demonstra-
ram que seus niveis de desempenho sao bastante diferentes nas condi¢des avaliadas, pois
cada algoritmo mantém suas préprias distingées quando implementados em sua forma pa-
drao e concluem que resultados divergentes simplesmente confirmam que o desempenho

depende fortemente de variagcdes algoritmicas e a selecao de problemas.
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1.6 PESQUISAS NA AREA

O primeiro estudo abrangente do problema de posicionamento em futebol de robés
foi realizado por Stone, Veloso e Riley (1999) e aplicado na liga de simulagdo da Robo-
Cup. Nesse método, chamado de Strategic Positioning by Attraction and Repulsion (Posi-
cionamento Estratégico por Atracdo e Repulsdo) (SPAR), a posicao de referéncia de nivel
superior pode ser considerada como um ponto fixo no campo atribuido a cada jogador em
relacdo ao seu papel no posicionamento da equipe. O nivel superior era responsavel por
decisdes de drible, passe ou chute. Para cada jogador, o controle inferior lida com a po-
sicao objetivo, que é o ponto no campo em que os fatores de atragéao e repulsao atingem
algum equilibrio. Isso permite que o jogador saia de sua posigao original para a objetivo
calculada com relacao a situacao atual. Esse método provou ser um bom comeco, pois
permitiu a equipe CMUnited sagrar-se campea na liga simulada em 1998. Porém, mais

tarde o modelo foi abandonado pela pouca flexibilidade no nivel superior de controle.

Um método mais sofisticado, chamado Situation-Based Strategic Positioning (Po-
sicionamento Estratégico Baseado em Situacao) (SBSP), foi proposto por Reis, Lau e
Oliveira (2001) e abordou essas deficiéncias de alto nivel. Nesse trabalho, o sistema de-
fine posicdes de alvo especificas para robds que ndo possuem a bola; essas posicdes-alvo
sao calculadas com relagcao a formacao atual da equipe e aos papéis dos robés. Para si-
tuacoes ativas, a posicao do robé no campo é calculada verificando se a equipe estd com
a posse de bola, se € necessario a recuperacado da bola ou se 0 jogo esta parado. Para
calcular a nova posicao, é analisada a situagao do jogo, tatica e formacéao, posicionamento
atual e o papel do jogador correspondente. Esta posicao € entdo ajustada de acordo com
a posicao da bola e velocidade, situacao (ataque, defesa, oportunidade de pontuacao)
e papel do jogador. O sistema entdo emite um comando que move 0s robds para esse
novo posicionamento. Esse comportamento permite que a equipe se mova de maneira
semelhante a um time de futebol real, mantendo a bola bem coberta enquanto a equipe
permanece distribuida ao longo do campo. Porém, o desenvolvimento que se seguiu nao

demonstrou melhoria no nivel de controle inferior.

A equipe UvA Trilearn (BOER; KOK, 2002), implementou um método de posiciona-
mento para jogadores um pouco mais simples. Esse método est4 localizado na camada
de controle superior. A qualquer momento, a posicdo de referéncia é determinada como

uma soma ponderada da posi¢ao inicial do jogador na formacao e localizacao atual da
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bola. Portanto, essa posicao estd mudando ao longo do tempo e mantém a localizagao
relativa dos jogadores na formagéo, implementando a estratégia da equipe. Porém, esse
método ndo leva em consideracdo detalhes, como a oportunidade de receber um passe.
Com isso, o método foi aprimorado usando os chamados gréficos de coordenagéo (KOK;
SPAAN; VLASSIS, 2003). Esse modelo de nivel inferior combina a tomada de decisbes
sobre passar bola e receber passes e permitiu que a equipe fosse campeéd na liga de
simulagcdo em 2003.

Outras técnicas foram aplicadas na tomada de deciséo de jogos de futebol de robds,
incluindo Raciocinio Baseado em Casos, Aprendizado com Observagao, Aprendizado por
Reforco, Reconhecimento de Padrdes, Teoria Fuzzy, Rede Neural, Algoritmos Evoluciona-
rios, Arvores de Decisdo, entre outras aplicadas em pesquisas de futebol de robés.

O Case-Based Reasoning (Raciocinio baseado em casos) (CBR), uma das técni-
cas de IA baseadas na solugdo de problemas humanos, na qual novos problemas sao
resolvidos através da recuperagado e adaptagao de solugdes de problemas anteriores se-
melhantes (RUSSELL; NORVIG, 2010). Dada uma nova situacédo, o caso anterior mais
semelhante é recuperado e sua solucéo € reutilizada apds algum processo de adaptagao
para corresponder a situagao atual. Ros et al. (2009) aplicaram CBR para modelar a sele-
cao de acoes de uma equipe no dominio do futebol de robds. Os casos modelam o estado
do dominio em um determinado momento e prescrevem uma agao de sucesso. Um caso
pode ser tratado como uma receita que descreve o estado da descricdo do problema e
as acOes a serem executadas nessa descricdo da solucdo. De fato, a CBR por ser um
sistema baseado na experiéncia, depende de quao boa é o conhecimento prévio; no en-
tanto, a CBR nao pode avaliar o quao bem-sucedida € a experiéncia. Se a solu¢cao de um
problema passado semelhante nao for boa o suficiente, o resultado néo seréa satisfatorio.

O Learning from Observation (LFO) visa modelar agentes que aprendem obser-
vando outros agentes e imitando seu comportamento (RUSSELL; NORVIG, 2010). Como
no CBR, o agente de aprendizado seleciona a situagao observada no passado mais seme-
Ihante em relagéo ao problema atual e, em seguida, reproduz a solugao executada naquele
momento. Lam, Esfandiari e Tudino (2006) desenvolveram um modelo de comportamento
de agentes baseado no reconhecimento de cenas na liga simulada. A principal diferenga
entre CBR e LFO é que o agente de aprendizagem nao é capaz de melhorar o agente
observado pois ndo ha feedback no modelo. Semelhante a CBR, o LFO n&o pode avaliar

a qualidade do comportamento.
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O Reinforcement Learning (RL) € uma éarea de aprendizado de maquina que se
preocupa com a maneira como um agente deve executar agdes em um ambiente, a fim de
maximizar alguma nogao de recompensa cumulativa (RUSSELL; NORVIG, 2010). Ried-
miller et al. (2001) propuseram uma abordagem que aplica RL ao futebol de robés em nivel
tatico, como os movimentos para interceptacdo da bola, aguardar na posi¢éo, passar a
bola para o companheiro de equipe, chutar para o gol, entre outras. Kleiner, Dietl e Nebel
(2003) aplicaram RL na Middle Size League (MSL) em niveis de habilidade, como procurar
a bola em campo, aproximar-se da bola, chutar, passar e assim por diante. Todos esses

trabalhos estao focados na colaboragao no nivel de selecdo de habilidades e acoes.

Reconhecimento de padrdes é uma area da ciéncia cujo objetivo € a classificagao
de objetos dentro de um numero de categorias ou classes (RUSSELL; NORVIG, 2010).
O reconhecimento de padrdes foi usado para resolver o problema de modelagem de opo-
nentes na liga simulada. Huang, Yang e Chen (2002) apresentaram uma abordagem que,
combinando representagao e reconhecimento de planos e técnicas de recuperacao, traduz
o fluxo de informacdes obtidos a partir da observacao do adversario em fluxos de com-
portamentos de agentes usando técnicas de previsdo. Consequentemente, sequéncias
ou padrdes de comportamento frequentes podem ser encontrados pela analise estatistica,
e os planos relevantes podem ser extraidos. Lattner et al. (2006) e Miene, Visser e
Herzog (2004) propuseram uma abordagem que aplica aprendizado off-line simbdlico nao
supervisionado a uma abstracdo qualitativa, a fim de criar padrbées frequentes em cenas

dinamicas.

Teoria fuzzy é outra abordagem ja adotada no jogo de futebol de robds. Na 16-
gica fuzzy os valores de verdade das variaveis podem ser qualquer numero real entre 0
(correspondente ao valor falso) e 1 (correspondente ao valor verdadeiro). Foi estendida
para lidar com o conceito de verdade parcial, em que o valor verdade se situa entre o
completamente verdadeiro e o falso (RUSSELL; NORVIG, 2010). Lee et al. (2005) apre-
sentaram uma estratégia usando o mediador légico fuzzy que seleciona a agao apropriada
do robd, dependendo das posicdes e papéis dos dois robds adjacentes. Seu trabalho é
implementado e testado no SimuroSot. Wu e Lee (2004) concentraram suas pesquisas na
selecado de cinco categorias de agao na SSL. Dado um conjunto de variaveis de entrada, a
saida das regras difusas indica a acao a ser executada pelo robé. A abordagem considera

apenas um jogador e, portanto, nenhuma cooperacao pode ser considerada.
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As Redes neurais artificiais (RNAS) sdo modelos computacionais inspirados pelo
sistema nervoso central de um animal (em particular o cérebro) que sao capazes de re-
alizar o aprendizado de maquina bem como o reconhecimento de padrées (RUSSELL,;
NORVIG, 2010). As RNAS sao amplamente utilizadas no campo de sistemas inteligentes
de multiplos agentes. Jolly et al. (2007) apresentaram uma abordagem em duas etapas
usando RNAS para selecéo de agdes na liga MiroSot. Mais precisamente, o trabalho deles
é focado em decidir qual dos dois robds préximos a bola deve persegui-la enquanto o outro

permanece como suporte.

Os Algoritmos Evolutivos (AE) buscam tratar estruturas de objetos abstratos de uma
populacao, como, por exemplo, variaveis de um problema de otimizagdo, dos quais séao
manipulados por operadores inspirados na evolugao bioldgica, que objetivam a busca para
a solugao de um problema, estes operadores sdo comumente chamados de operadores
genéticos (RUSSELL; NORVIG, 2010). AE foram propostos em varias ocasidées na Ro-
boCup. Nakashima et al. (2006) propuseram um método para a aquisi¢cdo de estratégias
de equipe na liga simulada. Eles empregaram um esquema de atualizagdo de geracao
para produzir novas sequéncias inteiras usando mutacao. Os autores utilizaram as pontu-
acoOes dos jogos de futebol como medida de desempenho em seu método evolutivo. Park
et al. (2007) utilizaram AE para determinar as regras de controle difuso apropriadas para o

problema de planejamento de caminhos no futebol de robés.

Ja Konur et al. (2004) escolheram a técnica de aprendizado em arvore de decisao
para decidir a proxima ac¢ao no jogo de futebol robd na liga simulada. Entretanto, durante
a coleta dos dados de treinamento, o supervisor deve ter uma boa ideia de como o futebol
€ jogado, a fim de dar conselhos ao agente. O aprendizado da arvore de decisdo nao

conseguiu resolver esse problema.

Okada, Wada e Yamashita (2011) utilizaram o PSO para encontrar posicionamen-
tos da equipe de futebol em campo na modalidade simulagdo da liga da RoboCup. Nas
simulacoes realizadas foi fixada a bola em 15 posi¢des fixas do campo e o PSO utilizado
para encontrar possiveis configuragdes das posi¢cdes dos jogadores em campo. Segundo
os proprios autores, as formacdes encontradas ndo demonstraram tendéncias para posi-

cbes ofensivas ou defensivas, mantendo-se préximos ao meio do campo.

O uso do algoritmo PSO tem sido explorado na literatura para planejamento de

rotas em varias situagdes, como jogos de estratégia (SINGH; DEEP, 2015), robds reais
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(NASROLLAHY; JAVADI, 2009) ou partidas de futebol (WANG et al., 2006; SASKA et al.,
2006).

Wang et al. (2006) apresentaram uma proposta de utilizacdo do PSO para calculo
de planejamento de rotas (path-planning) e desvios de obstaculos. A proposta foi apli-
cada e simulada em uma partida de futebol de rob6s com cinco integrantes de cada lado.
Conforme os autores, o uso do PSO para planejamento de rotas demostrou-se possivel,
simples e facil implementagdo. Porém vérias varidveis, como a velocidade da bola e dos
robds, foram consideradas constantes o que dista de uma situacao real de jogo. Novas
pesquisas para introduzir parametros variaveis nas equagoes deverao ser realizadas a fim

de aproximar o resultado ao mundo real.

Ja Saska et al. (2006) aplicaram o algoritmo PSO em conjunto com splines de Fer-
gunson para o calculo de trajetérias do robés em um campo de futebol. Conforme exposto
pelo os autores a utilizagcao de splines, que é uma curva definida matematicamente por dois
ou mais pontos de controle onde os pontos de controle que ficam na curva sdo chamados
de nés, é uma implementagdao de movimentacao natural para rob6s. Para os autores, esse
célculo de trajetérias reduz o custo computacional de processamento, pois nao é necessa-
rio ocorrer a exploragao de todos os possiveis caminhos como nos algoritmos tradicionais

de path-planning.

Estimar o tempo para captura da bola e a decisdo de qual rob6 consegue realizar
essa interceptagdao € um problema em partidas de futebol. Deng et al. (2014) propuseram
o uso do Support Vector Regression (SVR) para solucédo desse problema. Porém o PSO é
utilizado para a otimizagédo dos parametros do SVR. Os autores compararam o resultado do
SVR com os parametros padrdes e com os parametros otimizados. Na anélise a execugao

com os parametros otimizados obteve melhores resultados.

Existem outros estudos relacionados a SSL. Mendoza et al. (2016) sugeriu o algo-
ritmo Selectively Re-active Coordination (Coordenacgao Seletiva Reativa) (SRC), que con-
tém duas camadas: uma camada agnostica coordenada ao oponente permite que a equipe
crie seus planos, criando espago para um jogo ofensivo e uma reacao individual ao opo-
nente. A camada de selecao de agdes permite que os robds mantenham a atividade para
diferentes oponentes. Essa abordagem permite uma troca entre a capacidade da equipe
de criar planos independentemente dos oponentes e sua capacidade de reagir adequada-

mente a diferentes comportamentos do oponente.
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Quintero et al. (2015) aplicaram técnicas de aprendizado de maquina ao problema
de prever jogadas de futebol. Os autores demonstraram experimentalmente que & possi-
vel prever a jogada que determinada equipe executard em um jogo SSL. Schwab, Zhu e
Veloso (2018) aplicaram Deep Reinforcement Learning (DRL) para treinar habilidades. Os
autores demonstraram o aprendizado de duas habilidades diferentes: navegar para uma
bola, mirar e arremessar. Embora ndo sejam perfeitas, essas habilidades aprendidas per-
mitem uma desempenho préximo ao das habilidades codificadas manualmente, mas nao
com a mesma precisao.

Albab, Wibowo e Basuki (2017) aplicaram algoritmos genéticos na SSL para tentar
resolver problemas de planejamento de rotas e localizagdo durante o deslocamento entre
a posicao atual e a posicao final.

Larik e Haider (2018) apresentaram um estudo sobre varias aplicacées de algo-
ritmos de otimizacgao inspirados na natureza na elaboragdo de estratégias cooperativas.
Foram discutidas trés categorias de algoritmos de otimizag&o: algoritmos inspirados no
processo de evolugao, algoritmos inspirados em enxame ou processos bioldgicos e algo-
ritmos inspirados na evolugéo cultural. A pesquisa categoriza ainda a aplicagdo em ambi-
entes centralizados e descentralizados. A conclusédo a que os autores chegaram € de que,
para a comunidade RoboCup, solu¢des sobre estratégia, aprendizado ou posicionamento
aplicadas no futebol de robds sdo problemas em aberto, mesmo que existam pesquisas
sobre o assunto.

Por fim Guarnizo e Mellado (2016) propéem uma arquitetura para equipes de fu-
tebol de rob6s com tomada de decisdo centralizada e percepgao global. A arquitetura é
baseada uma maquina de estados hierarquica e algumas regras sao propostas para se-
lecdo dos comportamentos. Os autores defendem que a arquitetura, embora com regras
finitas, é escalavel e adaptavel para aplicagdes semelhantes, porém concluem que para
aumentar a efetividade da proposta é necessario a aplicagao de técnicas de aprendizado

para definicdo das regras.
1.7 CONSIDERACOES DO CAPITULO
Embora existam varios trabalhos envolvendo robds e o algoritmo PSO, inclusive em

futebol de robds, nao foram encontradas pesquisas que utilizem o algoritmo PSO aplicados

especificamente em posicionamento de rob6s em ambientes dinamicos.
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Estudos sobre formacgdes taticas e posicionamentos em campo vem sendo condu-
zido por pesquisadores e profissionais ligados ao futebol humano. De forma anéloga, este
€ um problema ainda objeto de estudo no futebol de robds nas mais diversas ligas.

Muitas pesquisas e estratégias das equipes estdo centradas no robé adversario
com a posse de bola. Este trabalho, difere dos demais ao propor regras de posicionamento
em campo baseado nos critérios defensivos do futebol moderno. Um dos objetivos é en-
contrar em tempo e processamento eficientes solugdes baseadas no posicionamento da
equipe adverséaria. Embora o rob6 portador da bola merega um acompanhamento especial
para criar situacdes de retomada da bola, os demais adversarios também tem importancia
relevante na estratégia da equipe.

Este trabalho esta organizado para explicar os conceitos sobre futebol, a liga da
SSL e requisitos taticos para equipes de futebol (capitulo 2). O capitulo 3 explora al-
gumas técnicas de Swarm Intelligence (Inteligéncia de Exame) (Sl), possiveis aplicagdes
e detalha o algoritmo Particle Swarm Optimization (Otimizacdo de Enxame de Particulas)
(PSO), seu funcionamento e caracteristicas principais. No capitulo 4 é apresentada uma
métrica de avaliagado para futebol humanos e novas métricas para avaliar os posicionamen-
tos defensivos de futebol de rob6s. O capitulo 5 apresenta as equagdes para otimizagao
de posicionamentos defensivos, detalhando os critérios escolhidos e respeitando as regras
da liga SSL. A escolha dos parametros do algoritmo PSO e primeiras validagbes das fun-
¢Oes sao apresentadas no capitulo 6. O capitulo 7 analisa a aplicacdo das métricas em
conjunto com as equacgdes de otimizacdo em jogos realizados entre as principais equipes
da SSL atualmente. Finalmente o capitulo 8 detalha as conclusdes obtidas do trabalho e

propdem possiveis direcionamentos para continuidade da pesquisa.
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2 CONCEITOS SOBRE FUTEBOL DE ROBOS E HUMANO

A robotica € uma divisdo da area do conhecimento que lida com a modelagem,
construcao, operacao, fabricacao e aplicacao de robdés. Como forma de desenvolvimento
da area foram criadas diversas competi¢cées ao redor do mundo, que contam com a partici-
pacao de estudantes, professores e pesquisadores, com o intuito de tanto demonstrar seus
avangos na area de robotica, como compartilhar suas descobertas e verificar o trabalho de

seus colegas.

A Robot Soccer World Cup (RoboCup), realizada anualmente, é uma competicao
de robdtica projetada para incentivar a pesquisa no campo das engenharias e de técnicas
de inteligéncia artificial por meio de jogos amigaveis (ROBOCUP, 2015). A competicao de

futebol Small Size League (SSL) € uma das diversas competi¢des dentro da RoboCup.

2.1 MOTIVACAO

Os seres humanos jogam diferentes jogos como futebol, vélei ou basquete. Todos
esses jogos tém seu proprio prazer e, mais importante, a razdo pela qual as pessoas 0s

jogam. Similarmente, a versao robotizada do futebol tem seus objetivos especificos.

O futebol de rob6s tornou-se uma importante area de pesquisa que integra técni-
cas de mecatrbnica, engenharias, ciéncia da computacao e inteligéncia artificial para criar
sistemas autbnomos e construir robdés méveis. Basicamente, sdo realizados estudos de
como rob6s podem ser construidos e programados para jogar futebol. De fato, o futebol de
robds, uma versao robotizada do futebol humano, ganhou aceitagdo mundial como um do-
minio interessante e desafiador para estudar e investigar um amplo espectro de questdes

relevantes para o desenvolvimento de rob6s autbnomos e sistemas multi robds.

O futebol de robds ndo apenas fornece um campo de testes e experimentos para
a pesquisa de sistemas roboticos multiagentes, mas também uma ferramenta educacional
atil para cursos praticos nesta area. E (til para a integragcdo de conhecimento, trabalho
em equipe, questdes do mundo real, pensamento critico e criatividade. Particularmente,
no futebol de robbs a colaboracdo é desejada para que o grupo de robds trabalhe em
conjunto para alcancar um objetivo comum. No futebol de robés, a situacdo do jogo em

campo é definida com base nas posturas dos rob0s e na posi¢ao da bola. Naturalmente,
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sa0 necessarias boas estratégias para decidir as posi¢goes dos robds da equipe durante o
jogo.

Como o jogo de futebol humano, existem regras envolvidas neste jogo. No entanto,
existe coisas basicas que ndo sdao exatamente como o futebol humano. A razdo para isto

€ que os propositos para os dois tipos de futebol sdo diferentes. Uma € para estudos e

pesquisas, enquanto a outra € uma forma de lazer.

No futebol humano, o arbitro tem o poder de controlar as atividades no campo.
Estes incluem suspensao de jogadores, tomar decisdes relativas a um movimento errado
entre outras situagdes. No entanto, em algumas ligas da RoboCup, especialmente aque-
las que incluem varios robds, podem haver varios arbitros ou um sistema automatico que
toma as decisbes, como o Auto-referees, da SSL (MAGEL, 2016; SMALL SIZE LEAGUE
TECHNICAL COMMITTEE, 2016).

Equipes de futebol humano sdo compostas basicamente de onze jogadores que
jogam em conjunto, a menos que um jogador seja eliminado por violagdo das regras do
futebol. Por outro lado, na RoboCup, o numero de robds que jogam em uma partida é
diferente para cada liga que esta em andamento. Por exemplo, a liga SSL é composta de

oito robés (liga A) ou seis robds (liga B) em campo.

Outros aspectos do futebol permanecem constantes, assim como a terminologia

utilizada tais como: pénalti, drible, escanteio, entre outros.

2.1.1 Caracteristicas do futebol humano

O futebol apresenta-se como sequéncias de situagdes problema que geram fluxos
de comportamentos com contornos variaveis, organizados em torno de logicas particula-
res, em funcao de regras e principios. Os principios de jogo auxiliam a acdo dos jogadores
e sdo uma exigéncia natural do jogo (GARGANTA, 2008). A figura 1 ilustra os atores,

acoes e situagdes de um jogo de futebol.

Na literatura especializada em futebol tem-se utilizado diferentes denominagdes
para mencionar e caracterizar os principios taticos. As taticas compreendem tanto aspec-
tos ligados a formacao e a marcagao das equipes, quanto estratégias usadas para provocar
e atrapalhar o adversario. Entre a variedade de conceitos apresentada percebe-se certa

concordancia das ideias em volta de trés definicdes tedricas que relacionam a organizacao
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Figura 1 — Componentes do futebol.
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tatica dos jogadores no campo de jogo, e que sao identificados como (COSTA et al., 2009;

CASARIN et al., 2011):

Fonte: Autor "adaptado de" Unisinos, 2016

a) Principios gerais ou globais: sao comuns as diferentes fases do jogo e aos
demais principios. Refere-se ao comportamento da equipe em relagcdo aos
adversarios, nas zonas de disputa de bola;

b)  Principios operacionais: sdo as operagcdes necessarias para tratar uma ou
varias categorias de situagdes. Refere-se aos conceitos atitudinais em campo:
defesa e ataque;

C) Principios fundamentais: representam um conjunto de regras que orientam
as acOes dos jogadores nas fases do jogo (defesa ou ataque). O objetivo é
desequilibrar a organizacédo do adversario e estabilizar a prépria organizacéo

em campo.

Esses principios constituem referéncias funcionais comuns a todos os jogos coleti-
vOs para orientar a equipe ao cumprimento da légica do jogo, e aos principios especificos
e seus conteudos referentes aos diferentes e interconectados momentos do jogo (tabela

2).
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Tabela 2 — Principios Taticos do Jogo de Futebol.

Evitar a
Principios Tentar Criar igualdade Nao permitir a
Gerais superioridade numérica numérica inferioridade numérica
Fases Ataque (com posse de bola) Defesa (sem posse de bola)

Conservar a bola;
Principios  Construir agdes ofensivas;
Opera- Progredir pelo campo do jogo adversario;
cionais Criar situagdes de finalizagéo;

Finalizar a baliza adversaria.

Penetracao
— Desestabilizar a organizagao adversaria;
— Atacar diretamente o adversario ou baliza;
— Criar situagdes vantajosas para o ataque em termos nu-
méricos e espaciais.

lid

Cobertura Ofensiva
— Dar apoio ao portador da bola oferecendo-lhe opgdes para
a sequéncia do jogo;
— Diminuir a pressdo adversaria sobre o portador da bola;
— Criar superioridade numérica;
— Criar desequilibrio na organizagédo defensiva adversaria;
— Garantir a manutengéo da posse de bola.

4

1diou

Mobilidade

— Criar agoes de ruptura da organizagao defensiva adversa-
ria;

— Apresentar-se em um espago muito propicio para a conse-
cugéo do gol;

— Criar linhas de passe em profundidade;

— Conseguir o dominio da bola para dar sequéncia a agéo
ofensiva (passe ou finalizagao).

Espaco

— Utilizar e ampliar o espago de jogo efetivo da equipe;

— Expandir as distancias/posicionamentos entre os jogado-
res adversarios;

— Dificultar as agdes de marcagdo da equipe adversaria;

— Facilitar as agdes ofensivas da equipe;

— Movimentar para um espago de menor pressao;

— Ganhar "tempo"para tomar a decisdo correta para dar
sequéncia no jogo;

— Procurar opgdes mais seguras, através dos jogadores po-
sicionados mais defensivamente, para dar sequéncia ao
jogo.

juswepund so

sie

Unidade Ofensiva

— Facilitar o deslocamento da equipe para o campo de jogo
adversario;

— Permitir a equipe atacar em unidade ou em bloco;

— Oferecer mais seguranca as agdes ofensivas realizadas no
centro do jogo;

— Propiciar que mais jogadores se posionem no centro do
jogo;

— Diminuir o espago de jogo no campo defensivo.

BSajop-anbely no/e enbele-eso)a ordisuel|

Impedir a progresséo do adversario;
Reduzir o espago de jogo adversario;
Proteger a baliza;

Anular as situacdes de finalizagéo;
Recuperar a bola.

Contencao
Diminuir espago de agao ofensiva do portador da bola;
Orientar a progressao do portador da bola;
Parar ou atrasar o ataque ou contra-ataque adversario;
Propiciar maior tempo para organizagdo defensiva;
Restringir as possibilidades de passe a outro jogador ad-
versario;
Evitar o drible que favoregca progresséo pelo campo de
jogo em diregéo ao gol;
Impedir a finalizagéo a baliza.

Cobertura defensiva
Servir de novo obstaculo ao portador da bola, caso esse
passe pelo jogador de contencéo;
Transmitir seguranca e confianga ao jogador de contengéao
para que ele tenha iniciativa de combate as agdes ofensi-
vas do portador da bola;

Equilibrio
Assegurar a estabilidade defensiva da regido de disputa
da bola;
Apoiar os companheiros que executam as acdes de con-
tencéo e cobertura defensiva;
Cobrir eventuais linhas de passe;
Marcar potenciais jogadores que podem receber a bola;
Fazer recuperagao defensiva sobre o portador da bola;
Recuperar ou afastar a bola da zona onde ela se encontra.

Concentracao
Aumentar a protegao ao gol;
Condicionar o jogo ofensivo adversario para zonas de me-
nor risco do campo de jogo;
Propiciar aumento de pressao no centro do jogo.

Unidade defensiva
Permitir a equipe defender em unidade ou em bloco;
Garantir estabilidade espacial e sincronia dinamica entre
as linhas longitudinais e transversais da equipe em agdes
ofensivas;
Diminuir a amplitude ofensiva da equipe adverséria na sua
largura e profundidade;
Assegurar linhas orientadoras bésicas que influenciam as
atitudes e os comportamentos tatico-técnicos dos jogado-
res que se posicionam fora do centro de jogo;
Equilibrar ou reequilibrar constantemente a reparticdo de
forcas da organizagdo defensiva consoante as situagdes
momentéaneas de jogo;
Reduzir o espago de jogo utilizando a regra do impedi-
mento;
Obstruir possiveis linhas de passe para jogadores que se
encontram fora do centro de jogo;
Possibilitar a participagdo em uma agédo defensiva subse-
quente;
Propiciar que mais jogadores se posicionem no centro de
jogo.

Fonte: Costa et al., 2009

Ainda, uma partida de futebol divide-se em dois conceitos atitudinais: defesa e

ataque. Sendo que defesa de uma equipe deve a) anular as situagdes de finalizagao; b)

recuperar a bola; c) impedir a progressao do adversario; d) proteger o gol e e) reduzir o

espaco de jogo adversario. No ataque: a) conservar a bola; b) construir acdes ofensivas;

c) progredir pelo campo de jogo adversario; d) criar situacdes de finalizagao; e e) finalizar
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no gol adversaria. Esses conceitos atitudinais e outros principios taticos, relacionados ao
posicionamento, seréo priorizados no desenvolvimento das fung¢des de aptiddo de passe e
defesa (capitulo 5).

Como observado na figura 2, o campo é divido em 12 areas e categorizado: como
lados e meio de campo Defensivo e Ofensivo; Lado Esquerdo, direito ou &rea central. As-
sim, MDC significaria “Meio de campo defensivo na area central” e OE apenas como “Area
ofensiva esquerda”. Na figura, os critérios apresentados na tabela 2 estado relacionados

com situagdes e posi¢cdes em campo.

Figura 2 — Principios Taticos Fundamentais do jogo de Futebol em fungao das fases.

(a) A — Defensivo (b) B — Ofensivo

- EOoOPDoCannEnECoTon M e . B0 e

Unidade defensiva Conténgdo  Cobertura defensiva Equilibrio Concentracao Unidade ofensiva Pehetracdo  Cobertura ofensiva Espaco Mobilidade

Fonte: Autor "adaptado de" Costa et al., 2011

2.2 CONSTRUGAO DE TIMES DE ROBOS

O futebol é um esporte de equipe em que as atuacdes de todos 0os membros sao im-
portantes para o resultado de uma partida. Mas robds nao sédo bons jogadores de futebol.
Eles ndo podem correr como um ser humano, ndo podem pular, as vezes saem do campo,
colidem entre si, algumas modalidades necessitam de um sistema externo de visdo para
simular os olhos humanos ou um computador central que faz o papel de cérebro humano
e técnico simultaneamente como na SSL, e depois de chutar a bola eles geralmente caem
como criangas como no futebol humanoide.

Nas competicoes e simposios de robética, como a Latin American Robotics Compe-
tition (LARC) e RoboCup, varios experimentos sdo realizados e pesquisas apresentadas,

nas areas de mecanica, inteligéncia artificial, eletrénica, visdo computacional, entre outras
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(GURZON!I et al., 2011; PERICO et al., 2014; SILVA et al., 2015; LAUREANO; TONIDAN-
DEL, 2019a,b; DA SILVA COSTA; TONIDANDEL, 2019; PAULI; TONIDANDEL, 2019).

2.2.1 Caracteristicas e requisitos

Um agente robdtico inteligente é um robé fisico autbnomo situado em um ambiente
real, e é reativo, proativo e comunicativo (KIM et al., 2004). Para ser considerado aut6-
nomo o rob6 deve atuar com intervengdo humana minima ou nenhuma. Para respeitar os
objetivos, o robd deve ser:

a) Reativo na medida em que pode perceber seu ambiente e responder de forma

oportuna as mudangas que ocorrem;

b)  Pro-ativo na medida em que é capaz de tomar sua propria iniciativa;

c) Comunicativo, pois é capaz de interagir com outros agentes, possivelmente

incluindo seres humanos.

Reacéo, pré-atividade e comunicagdo sdo os meios pelos quais um robé interage
com o seu ambiente. A inteligéncia de um robd é definida de acordo com suas interagoes.
Em geral, portanto, a inteligéncia ndo € uma propriedade do rob6 isoladamente, mas é um
resultado da interacdo com seu ambiente.

Idealmente, uma equipe de robds deve ser projetada para satisfazer os requisitos
de robustez e tolerancia a falhas, confiabilidade, flexibilidade ou adaptabilidade, coeréncia

e escalabilidade (SAMMUT, 2010):

a) Robustez e tolerancia a falhas: robustez refere-se a capacidade de um sis-
tema para degradar-se graciosamente ante a presencga de falha parcial do sis-
tema. A nocao relacionada sobre tolerancia a falhas refere-se a capacidade de
um sistema para detectar e compensar falhas parciais. Para conseguir robus-
tez e tolerancia a falhas as equipes precisam minimizar sua vulnerabilidade a
interrupgdes do robd.

b)  Confiabilidade: refere-se ao nivel de confianca do sistema, ou seja, se funci-
ona corretamente cada vez que é utilizado.

C) Flexibilidade ou Adaptabilidade: refere-se a capacidade dos membros da equipe
de modificar suas a¢des a medida que o ambiente ou a equipe do robé muda.
Idealmente, uma equipe cooperativa deve responder as mudancas baseada

nas habilidades e desempenhos dos rob6s individuais, bem como no am-
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biente dindmico. Além disso, a equipe nao deve confiar em uma composi-
cao pré-especificada para atingir seu objetivo. As capacidades dos robbs da
equipe podem mudar com o tempo devido ao aprendizado que deve melho-
rar o desempenho ou a causas mecanicas ou ambientais que podem reduzir
ou aumentar o sucesso de um rob6é em determinadas tarefas. Os robés da
equipe devem responder a essas mudangas nos niveis de desempenho as-
sumindo tarefas que nao estdo mais sendo adequadamente executadas ou
abrindo mao das tarefas realizadas por outros robés.

Coeréncia: refere-se quao bem a equipe atua como um todo, ou seja, como os
robds executam agdes individuais propositadamente combinadas para chegar
no unico objetivo. Normalmente, a coeréncia € medida por critérios como a
eficiéncia do calculo e qualidade da solugdo. Consideracoes de eficiéncia sao
particularmente importantes em equipes de robds heterogéneos cujas capa-
cidades se sobrepéem, em que diferentes robds sdo capazes de realizar a
mesma tarefa, mas com caracteristicas de desempenho bastante diferentes.
Em uma equipe altamente eficiente, os rob6s selecionam tarefas para que o
desempenho geral seja 0 mais préximo possivel do ideal. Uma equipe na qual
robos realizam agdes conflitantes ou duplicam as ag¢des uns dos outros nao
pode ser considerada uma equipe altamente coerente. Uma equipe coerente,
no entanto, ndo precisa estar totalmente livre de todos os possiveis conflitos.
Em vez disso, os rob6s da equipe devem ser capazes de resolver conflitos a
medida que surgem.

Escalabilidade: refere-se a facilidade com que uma equipe pode admitir mais
membros para melhorar o desempenho geral ao trabalhar em suas tarefas

probleméticas.

Através do jogo de futebol de robds, os pesquisadores estudam como varios robds

de cada equipe poderiam ser construidos para cooperar em um ambiente adversario para

alcancar objetivos especificos. O ambiente de futebol tem as seguintes caracteristicas

(KIM et al., 2004; SAMMUT, 2010):

a)

Agentes independentes com o mesmo objetivo de alto nivel bem definido de
marcar gols para vencer a partida: companheiros de equipe;
Agentes com obijetivos de alto nivel conflitantes e bem definidos de contra-

pontuar gols para vencer a partida: adversarios;
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c) Necessidade da tomada de decisdo no menor tempo possivel.

Para cooperar bem em tal ambiente, os rob6s devem realizar reconhecimento visual
em tempo real e rastreamento de objetos em movimento, colaborar com colegas de equipe
para decidir seus papéis de ataque ou defesa em uma situacédo dindmica de jogo, navegar
em coordenagdo com companheiros de equipe e em contra-acao contra adversarios, e
acertar a bola na direcdo da baliza. Esses robés devem ser (KIM et al., 2004; SAMMUT,
2010):

a) Eficientes e funcionarem sob limitacées de tempo e recursos;

b)  Reativos e proativos decidindo quais a¢des tomar com base no raciocinio es-
tratégico da situacao do jogo, e talvez aprendendo se adaptando com base na

experiéncia;

c) Comunicativos como parte de colaborar e coordenar uns com 0s outros ao

decidir quais agoes realizardo;

d)  Autbnomos, como em casos de sensoriamento, decidindo e agindo como um

sistema independente.

O ponto a enfatizar € que todas essas capacidades devem ser bem integradas em um

unico e completo sistema de futebol.

2.2.2 Habilidades necessarias para um robé jogar futebol

Para que se tenha um bom desempenho no futebol € necessario o dominio de
algumas técnicas especificas como movimentar-se, passar a bola, chutar a gol, interceptar
penalidades entre outras (GROEN; SPAAN; VLASSIS, 2002; KIM et al., 2004; SAMMUT,
2010):

2.2.2.1 Movimentacao

O movimento fundamental de um rob6 r € definido como a possibilidade dele partir
de uma posicéo arbitraria r, < (x4,y;,0;) no instante ¢ e passar para outra posigao 1 <
(%41,9141,0¢11) No menor periodo de tempo possivel, onde (x,y) sdo as coordenadas da

posicao do centro do robd em um plano cartesiano, € © é o angulo da dire¢ao do robd.
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2.2.2.2 Chutar uma bola parada

Essa habilidade requer que um rob6 r deve mover-se de uma posicéo r; < (x,y;,0;)
para golpear uma bola estacionaria b em b, < (x;,y;,0;) para passar por um ponto dese-

jado pd em pd, < (z4,y:,04).

Em outras palavras, o rob6 deve ser capaz de comecar em qualquer posi¢ao r; para

atingir uma bola colocada em qualquer posi¢ao b, e fazé-la seguir na dire¢cao especificada

pd,.

2.2.2.3 Passar a bola para colega de equipe

O controle de passe ndo é uma atividade trivial. No entanto, a habilidade de pas-
sar a bola € um requisito minimo para os robds serem capazes de coordenar-se como
companheiros de equipe para mover a bola de um robé para outro. Sem essa habilidade,

nenhuma estratégia de jogo além chutar e correr pode ser efetivamente executada.

Para ocorrer o passe é necessario que um robd r; em ry, < (z4,y:,0;) golpeie uma
bola estacionaria b em b, < (z4,y;,0,) de forma que outro rob0 r, a partir de o, < (z4,y4,0;)
possa bater na bola em movimento bm em b, < (z.,4;,0;) para direcionar a um ponto

desejado pd em pd, < (x;,y;,0;).

2.2.2.4 Chutar uma bola em movimento

Esse movimento reflete uma situagao real do jogo, na qual a bola estd se movendo
a maior parte do tempo, e as vezes estd se movendo rapido, excedendo 1m/s. Para acertar
uma bola em movimento, o sistema de visao deve estar funcionando na mais alta taxa de
amostragem possivel, ja que o médulo de tomada de decisdes precisa saber a velocidade

da bola para prever onde ela estara quando o rob6 a atingir.

Chutar bola em movimento requer que um robd r; se mova de r1, < (x;,1;,0;) para
golpear a bola em movimento bm em b,, < (x:,y:,0;) para que a bola passe um ponto

desejado pd em pd, < (x4,y:,0:);
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2.2.2.5 Passar a bola em movimento para um robé6 em movimento

Para essa habilidade, além do sistema estar funcionando com a taxa de amostra-
gem mais alta possivel, é necessario que o modulo de tomada de decisdes verifique a
velocidade da bola para definir o ponto de interceptacédo da bola b; em b;, < (x;,y;) e cal-
cular a velocidade necesséria para que outro robd se locomova em tempo suficiente para

receber a bola.

O passe requer um robd 71 em ry, < (x4,y;,0;) para atingir uma bola em movimento
bm em b, < (x,y;,0;) para ser interceptada em b;, < (x4,y;) por outro robd r, a partir de

rop < (24,44,0;) para que a bola passe um ponto desejado pd em pd, < (x4,y:,0;);

2.2.2.6 Desviar de obstaculos

Para um robd navegar e realizar seus passes e chutes, é necessario que um robo
desvie rob6s adversarios, da propria equipe elementos em campo, sem colidir com qual-
quer um deles. Muitas abordagens foram introduzidas para implementar o planejamento
de caminhos no futebol de robés. A abordagem é adaptada ao ambiente e nelas variaveis
como tempo de processamento, efetividade e complexidade sdo consideradas (ALBAB;
WIBOWO; BASUKI, 2017).

Na SSL, por exemplo, os algoritmos mais utilizados séo variantes do Ax (proposto
inicialmente por Hart, Nilsson e Raphael (1968)) ou o Rapidly—exploring random tree (RRT)
(proposto por LaValle e James J. Kuffner (2001)).

Embora esses algoritmos funcionem de forma satisfatoria, varias pesquisas para
planejamento de caminho em futebol de robds foram desenvolvidas ao longo dos anos,
tais como os propostos por Saska et al. (2006), Wang et al. (2006), Pratomo et al. (2010),
Shakiba, Najafipour e Salehi (2013), Sameshima et al. (2014), Rodriguez et al. (2015) e da

Silva Costa e Tonidandel (2019) entre outros.

2.2.3 Posicionamento em campo

As taticas compreendem tanto aspectos ligados a formacao e a marcacao das equi-

pes, quanto estratégias usadas para provocar e atrapalhar o adversario (UNISINOS, 2016).



53

As taticas consistem nas agdes desempenhadas pelos jogadores dos times durante
a defesa e o ataque, de modo a desarmar o adversario. Essas agbes sao previamente
esquematizadas pelo técnico e estabelecem objetivos especificos para cada jogador (UNI-
SINOS, 2014).

No futebol, sdo utilizados trés termos para definir a tatica de uma equipe, funcao,

posicao e posicionamento (UNISINOS, 2016):

a) Funcao: refere-se ao papel do jogador na equipe, como atacante, goleiro,
entre outros. N&o impede que um atacante atue como defensor dado sua
posicdo em momentos do jogo;

b)  Posicao: localizagdo do jogador em campo, que esté relacionada com a fun-
cdo que o jogador desenvole na estratégia da equipe. Diferentes posicoes
podem apresentar diversas possibilidades de fungdes para um mesmo joga-
dor;

C) Posicionamento: esse termo se refere aonde o jogador se posiciona em rela-
¢cao ao esquema tatico da equipe. O posicionamento envolve tomar a melhor
decisdo para os jogadores que ndo possuem a bola serem distribuidos estra-

tegicamente em campo.

No futebol de robés, tarefas separadas precisam ser definidas para os robés. Como
um rob6 para atuar como goleiro e um para atuar ativamente na recuperacdo da bola,
sendo o robd ativo na jogada. Os robbs podem trocar de fungdes durante uma partida
e mais de um robd pode atuar ativamente, contudo o habitual & considerar como robd
ativo o portador da bola. Os demais robds sédo jogadores estratégicos que precisam estar
posicionados corretamente, ou seja, serem distribuidos. As posi¢cdes desses jogadores
influenciam no processo de decisdo dos companheiros de equipe e dos oponentes.

A colaboracao entre goleiro e defensores é de crucial importancia para salvaguardar
o gol. Um tipo simples dessa colaboragédo ocorre quando as posi¢cdes dos defensores co-
brem algumas partes da area defensiva. Isso permite que o goleiro cuide de uma pequena
parte da area do gol, e nao de toda a area.

A importancia da colaboracao entre o(s) robé(s) ativo(s) e os demais é importante.
O robd portador da bola pode chutar a bola por diferentes velocidades e angulos de chute.
Por exemplo, um chute com velocidade pequena € uma acao de drible e um chute de

velocidade mais alta pode ser uma acgao de passe ou chute a gol. Suponha que esse robd
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queira passar a bola para um companheiro de equipe. O robd que recebe o passe deve
estar perto o suficiente do robd com a posse de bola e longe dos rob6s oponentes para
reduzir a probabilidade de perder a bola. Considerando apenas esses fatores, o processo
de posicionamento pode ser definido como a distribuicdo dos companheiros para aumentar
o numero de robds habilitados a receber um passe, portanto, o robd portador da bola tera
mais opgdes e podera executar 0 passe com maior precisao.

Para observar o efeito de um bom posicionamento no processo de tomada de de-
cisdo dos oponentes, assuma que o robd adversario portador da bola quer selecionar um
de seus companheiros para passar a bola. Se os demais robbs adversarios estiverem
com linha de passe bloqueados ou com pouca area de movimentagao, o robé adversario
portador da bola tera dificuldades para encontrar um companheiro de equipe livre e seu
processo de decisao seria interrompido. A probabilidade de interceptar a bola aumentaria
e os ataques dos oponentes seriam neutralizados.

Durante a competi¢do, no que diz respeito a posigao da bola, os robds estratégicos
tém que percorrer longos caminhos para alcancar a posicao adequada e dirigir-se até o
destino, necessitando energia. Os robds, porém, tém energia restrita, logo essa preser-
vagao é vital e desenvolver métodos de posicionamento nos quais 0s agentes gastam um
minimo de energia é outro desafio no processo. Outro aspecto para o desenvolvimento
de métodos de posicionamento é determinar parametros efetivos. Alguns podem ser os
vetores de atracdo para a bola, capacidades dos companheiros de time, habilidades dos
oponentes e seus niveis de agressividade para alcangarem o objetivo.

No futebol humano, os esquemas taticos ou formagdes sao as formas de um trei-
nador posicionar sua equipe dentro de campo, como no exemplo de formacao 4—4-3 que
pode ser observado na figura 3. Cada jogador tem uma funcao pré-determinada (goleiro,
meio de campo, atacante e outras denominag¢des) e uma area de atuagao no campo. Po-
rém a dimensao da tatica no futebol ndo se restringe ao posicionamento dos jogadores no
campo de jogo, mas de seus movimentos e decisbées (PRACA et al., 2016).

No futebol de robds, 0 método de posicionamento estratégico trata dos problemas
de escolha da posicdo e o0 modo de dirigir-se até 4. H& sempre um jogador que esta
associado a bola e obedece a um método de decisao diferente baseado na estratégia;
outros rob6s devem mover-se em diregao a sua melhor posigdo no campo. Portanto, o
posicionamento deve ser implementado com cuidado na estratégia da equipe (DASHTI;

KAMALI; AGHAEEPOUR, 2007).
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Figura 3 — Formagéao 4—4-3 do futebol.

Fonte: Autor "adaptado de" Carling, Williams e Reilly, 2006

Na figura 4 as cores determinam a area de atuagado de oponente. Na imagem, o
robd sete atua em todo o campo de ataque. O cinco no campo de ataque superior € 0
seis no ataque inferior. Semelhantes aos posicionamentos encontrados no futebol humano
com designacoes de lateral direito ou esquerdo. Essa area de atuagcao nao impede que 0s

robds se movam pelas demais areas do campo.

2.3 SMALL SIZE LEAGUE - SSL

O SSL tem como foco principal o problema da cooperagao e controle multiagente
inteligente em um ambiente dinamico, com um sistema centralizado (ROBOCUP, 2015).
O objetivo, além de fazer o gol, € combinar técnicas de construgdo de robds (mecanica
e eletronica) e inteligéncia artificial para coordenar o jogo da equipe. A construgédo de

uma equipe bem-sucedida requer planejamento, implementagcédo e integracao de muitos
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Figura 4 — Exempo de formagao 2—2—3 para robdés SSL.

HpEEEN -

Fonte: Autor

subcomponentes de hardware e software de forma robusta, tornando um robé do SSL
interessante e desafiador para pesquisa e educagao.

Atualmente a SSL consiste de dois times (8 x 8 na liga A e 6 x 6 na liga B) se
enfrentando em um campo de futebol, carpetado utilizando uma bola laranja. Até 2017
nao existia o conceito de ligas na SSL, as dimensdes do campo e quantidade de robbés em
campo eram menores. A area de gol era formada por uma semicirculo, conforme pode ser

observado na figura 5. Todas as medidas sdo apresentadas em milimetros.

Figura 5 — Dimensdes do campo até 2017 (em mm).

Fonte: Small Size League Technical Committee, 2017



57

Em 2018 foram criadas duas ligas (A e B) na SSL. A liga A é indicada para os
times mais competitivos enquanto que a liga B € direcionada para equipes novas ou em
amadurecimento. A criacdo dessas ligas acarretou em modificacées nas dimensdes dos
campos de competicao, quantidade de robds, velocidade da bola, formato e dimensdes do
area do gol (SMALL SIZE LEAGUE TECHNICAL COMMITTEE, 2018). As dimensdes do

campo podem variar de acordo com a liga da competig¢ao (figura 6).

Figura 6 — Dimensdes dos campos (em mm).

(a) Liga A (b) Liga B

Fonte: Small Size League Technical Committee, 2018

Com o aumento do campo na liga A, a velocidade méaxima da bola passou de 8m/s
para 6,5m/s. As dimensdes e formato da area do gol também foram modificados em 2018
(figura 7) (SMALL SIZE LEAGUE TECHNICAL COMMITTEE, 2018).

Figura 7 — Dimensdes do gol para 2018 (em mm).

(a) Liga A. (b) Liga B.
lZO l20
20 20

-« -«
__ 1200 |180 - ' 1000 [180 ‘
< y 1110 < y 1110

f f

Fonte: Small Size League Technical Committee, 2018

Cada time é, atualmente, composto por oito (liga A) ou seis (liga B) robbs e deve
seguir as especificagdes indicadas para o ano da competicao, sendo que a ultima atuali-
zacgao indica que cada robb tem 180 mm de didmetro e ndo pode ter altura superior a 150

mm (figura 8) (SMALL SIZE LEAGUE TECHNICAL COMMITTEE, 2018).
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Figura 8 — Dimensdes de um rob6é SSL (em mm).

MAX 150 mm

Fonte: Small Size League Technical Committee, 2018

Todos os objetos em campo (bola e robds) sédo rastreados e padronizados por um
sistema composto por até oito cameras que sao posicionadas em barras de quatro metros
acima do campo. O sistema de visdo, conhecido como Shared Vision System for the
RoboCup Small Size League (SSL-Vision), € um projeto livre e mantido por membros da
RoboCup.

Computadores fora do campo recebem as informagdes indicando as posicoes dos
robds e da bola. Normalmente, estes computadores podem executar a maior parte, se nao
a totalidade, do processamento necessario para a coordenacao da equipe de robbs. Em
outras palavras, cabe a este computador fornecer as posicoes e estipular as estratégias de
jogo. A comunicacao é realizada por redes sem fio (exemplo de implementacao na figura
9).

Figura 9 — Captura e propagacao das localizagdes da bola e robdés em campo.

—

Fonte: Robotics Erlangen, 2017

Nos ultimos anos, cada time teve a tendéncia de definir sua estratégia baseado nas
posicdes e velocidades dos companheiros de equipe, oponentes e bola. Sendo que um

dos grandes desafios da robotica, principalmente no futebol de robbds, € como prover que
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os robds tomarao decisdes sem interferéncia humana. Na SSL, a velocidade do jogo tem
crescido a cada ano e, consequentemente, prever o comportamento do adversario € impor-
tante. A adaptacdo em tempo de execucao exige performance otimizada, principalmente
contra times desconhecidos. Entretanto, as variaveis sao vastas e existe pouco tempo para
esta adaptacao, ja que uma partida do SSL tem 20 minutos (10 minutos para cada lado) de
duracdo, com 5 minutos de intervalo (SMALL SIZE LEAGUE TECHNICAL COMMITTEE,
2017).

2.3.1 Regras da SSL

Assim como no futebol humano, a SSL também possui regras. Muitas regras
sédo baseadas no futebol humano, porém existe algumas regras especificas da categoria

(SMALL SIZE LEAGUE TECHNICAL COMMITTEE, 2019b):

a) Os robbs devem ser totalmente autbnomos. Operadores humanos nao tém
permisséo para inserir qualquer informagéo no sistema durante uma partida,
exceto em intervalos ou pedidos de tempo (timeout). Os pedidos de tempo séo
tratados como intervalos, o que significa que ambas as equipes tém permissao

para fazer modificacdes em seus softwares e hardwares;

b)  Atacante na area do gol defensor — um robd nao pode tocar na bola quando

esta parcialmente ou totalmente na area defensiva do oponente;

C) Falta de progresso — ocorre quando uma equipe esta autorizada a manipular a
bola e ndo toca na bola no tempo definido de 5 segundos para chutes diretos

ou indiretos e 10 segundos para outros casos;
d)  Abola é considerada em jogo quando movida por mais de 5¢cm;

e) Umrobd ndo deve conduzir a bola além de 1 metro, medido linearmente a par-
tir do local da bola onde a conducdo comecou. Um rob6é comeca a conduzir a
bola quando faz contato ela e para de conduzir quando hd uma separagao ob-
servavel entre a bola e o robd. Os robds podem ser utilizados para condugao
da bola por distancias maiores, desde que o robd perca a posse periodica-
mente, como chutar a bola a sua frente, como costumam fazer os jogadores

de futebol humanos;

f) A velocidade maxima do robé é 6,5 m/s;
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g)

h)

Uma

mands) que

a)

Nos momentos de jogadas paradas, todos os rob6s devem se manter a 20 cm
de distancia da 4rea defensiva;

N&o pode ocorrer gols por cobertura.

partida na SSL também é composta por varios comandos (Referee Com-

indicam varias estados do jogo:

STOP — Todos os robés devem reduzir a velocidade para menos de 1,5 m/s.
Além disso, todos os rob6s devem manter pelo menos 0,5 metros de distancia
da bola e ndo podem toca-la.

HALT — Nenhum robé pode mover-se ou tocar a bola;

NORMAL_START — Utilizado pelo arbitro em dois estagios. Quando o inicio
normal € enviado, um atacante pode manipular a bola. Uma partida ndo pode
ser retomada diretamente através do comando. E utilizado em conjunto com
outros comandos, como cobranga de penalidades maxima;
DIRECT_FREE_KICK — Habilita um robd atacante a chutar diretamente em
direcao ao gol. Os rob6s da equipe defensora deverao posicionar-se a 0,5
metros de distancia da bola;

INDIRECT_FREE_KICK — Um rob6 pode passar a bola. Em caso de chute
direto ao gol, o gol somente sera valido se um outro rob6 tocou na bola apés

ela ter entrado em jogo.

Esses comandos ou regras foram considerados na definicdo das diversas equagdes

das métricas (capitulo 4) ou otimizacao dos posicionamentos (capitulo 5.

2.4 FUTURO DA SSL

Weitzenfeld et al. (2015) discorreram sobre a evolugdo do SSL até o momento e

propuseram

mudangas para o SSL:

2015: jogo em um campo maior (ocorreu em 2018);

2016: introdugédo da comunicacgao de radio padronizada;

2017 (ocorreu em 2016): introducao do referee automatico e aumentar a quan-
tidade do numero de robds (times mistos);

2018 (nao ocorreu): introducao do controle a partir do préprio robd (eliminar o

controle por um computador);
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e) 2019 (ocorreu em 2018 com divisdo em duas ligas): aumentar o tamanho do
campo para possibilitar 11 x 11 robds; melhorar o sistema de visdo compar-
tilhada (em estudo para trocar o sistema de cores por algo semelhante ao
QRCode a partir de 2022+);

f) 2020 (ainda em discusséao): introducao de treinamento automatizado durante
0 jogo.

g) 2020+7? (ocorreu a partir de 2016): inclusdo de desafios técnicos (compulso-
rios e obrigatérios para se avangar na liga);

h)  2020+7?: mudanc¢a de regras para balancear o jogo ofensivo e defensivo;

Embora nao deva haver mudangas fisicas nas dimensées do robds, o item que mais
chama atencgéo é a possibilidade de eliminar o controle por um computador executando o
sistema de estratégia e a inclusdo do controle no préprio rob6. Ainda ndo esta claro se
0s rob6s poderao interagir entre si ou se cada rob6 devera executar o proprio sistema de
estratégia e se trabalharao de forma colaborativa.

Outra sugestdo que chama a atencéo € a possibilidade de interacdo dos humanos
com os rob6s de forma similar a um jogo real, onde o técnico interage para seus jogadores,
de forma que os times possam modificar suas estratégias por comandos de voz ou escritos.

Se qualquer uma das sugestdes for aplicada nas proximas competicoes, é seguro
dizer que todas as equipes competidoras terdo que fazer alteragdes significativas nos seus

sistemas de estratégia e nos projetos mecanicos e eletrénicos dos robds

2.5 CONSIDERAGOES DO CAPITULO

A SSL tem evoluido com o passar do tempo com a introducao de novas regras,
possiveis mudancgas na arquitetura dos robés e desafios técnicos para as equipes. E essas
mudancas na liga abrem novas oportunidades de pesquisas.

As modifica¢des na liga, principalmente implementadas em 2018, aumentam a com-
plexidade de uma partida de futebol de robds nesta categoria. O posicionamento dos robos
em campo também se torna mais complexo e um correto posicionamento € cada vez mais

relevante para o sucesso da equipe.
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3 INTELIGENCIA DE ENXAME

A Swarm Intelligence (Inteligéncia de Exame) (Sl) estuda o comportamento cole-
tivo dos sistemas descentralizados e auto-organizados, naturais ou artificiais. O termo foi
utilizado pela primeira vez em Beni e Wang (1989).

Os sistemas Sl consistem tipicamente em uma populagdo de agentes que intera-
gem localmente um com o outro e com seu ambiente. A inspiracdo geralmente vem da
natureza, especialmente dos sistemas bioldgicos. Os agentes seguem regras simples e,
embora ndo exista uma estrutura de controle centralizada que dite como os agentes indivi-
duais devem comportar-se as interacdes entre esses agentes levam ao surgimento de um
comportamento global inteligente. Exemplos em sistemas naturais de Sl incluem colénias
de formigas, agrupamento de aves, criagdo de animais, crescimento bacteriano ou cardu-
mes de peixes (REYNOLDS, 1987; EBERHART; SHI; KENNEDY, 2001; SPECTOR et al.,
2003; DORIGO; STUTZLE, 2004).

Grupos de animais ou insetos, que vivem socialmente em conjuntos, fornecem
exemplos de fendmenos coletivos em que repetidas interagdes entre individuos produzem
padrdes dinamicos e respostas em uma escala maior que os préprios individuos. De fato,
algoritmos bioinspirados sao amplamente estudados e aplicados em varias situagdes tais
como: distribuigdo de energia, resolugdo de problemas do tipo caixeiro-viajante, desco-
berta de caminhos entre tantos outros propésitos.

Este capitulo apresenta algumas caracteristicas, propriedades, conceitos e algorit-

mos de SlI.

3.1 INTRODUGCAO AO S|

Os sistemas de enxame sao uma rica fonte de novos métodos computacionais que
visam resolver problemas dificeis de forma eficiente e confiavel.

Quando enxames resolvem problemas na natureza, suas habilidades geralmente
sao atribuidas a inteligéncia do enxame. Talvez o exemplo mais conhecido sejam as col6-
nias de insetos sociais, como cupins, abelhas e formigas (EBERHART; SHI; KENNEDY,
2001).

Vérias pesquisas de sistemas em que os fenbmenos coletivos ocorrem prepararam

o terreno para o desenvolvimento da Inteligéncia de enxames. Nao obstante suas caracte-
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risticas fisicas ou diferencas estruturais, tais sistemas compartilham propriedades comuns,
reconhecidas como 0s cinco principios basicos da inteligéncia dos enxames (MILLONAS,

1994):

a) Proximidade: capacidade de realizar calculos de espaco e tempo.

b) Qualidade: capacidade de responder a fatores de qualidade ambiental.

C) Respostas diversas: capacidade de produzir uma pluralidade de respostas
diferentes.

d) Estabilidade: capacidade de manter comportamentos robustos sob mudancgas
ambientais suaves.

e) Adaptabilidade: capacidade de mudar o comportamento quando é ditado por

fatores externos.

O termo Swarm Robotics (robotica de enxame) € uma abordagem para a coorde-
nacao de sistemas de multiplos robés, que consiste da utilizagdo de uma quantidade sig-
nificativa de rob6s para resolucao de um problema (BRAMBILLA et al., 2013). Supde-se
que um comportamento coletivo desejado possam emergir das interagdes entre robds e
interagdes de robds com o meio ambiente, sendo, portanto, uma abordagem coletiva que
se inspira nos comportamentos auto-organizados sociais dos animais (BRAMBILLA et al.,
2013).

Normalmente, a robética de enxame envolve a construgdo de robds mais simples,
mas que trabalhando em conjunto permitem a resolucao de problemas complexos. A sim-
plicidade de um robd permite manter o custo individual mais baixo e assim, ganhar escabi-
lidade tornando cada membro do enxame menos exigente de recursos.

Nesse contexto, 0 ambiente da SSL é propicio para a aplicacao de algoritmos de en-
Xame, pois possuem varios aspectos em comum: comportamento coletivo, devem interagir
entre si e com o ambiente, permitem o controle descentralizado e multiplos agentes.

Nos ultimos anos, surgiram varias propostas e variacées de algoritmos baseados
no comportamento coletivo de enxames, como particulas autopropulsionadas (VICSEK
et al., 1995), comportamento altruista (WAIBEL; FLOREANO; KELLER, 2011), otimiza-
¢ao por colénia de formigas (DORIGO; STUTZLE, 2004), vagalume (YANG, 2009), entre
outros. Cada algoritmo visando resolver um tipo especifico de problema, como coorde-
nagdo, movimentacao ou busca de caminhos. Uma das melhores técnicas desenvolvidas
deste tipo foi o Particle Swarm Optimization (Otimizacao de Enxame de Particulas) (PSO)

(EBERHART; SHI; KENNEDY, 2001).
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As proximas secgdes detalham as caracteristicas do algoritmo PSO utilizado nesse

trabalho.

3.2 Particle Swarm Optimization (Otimizacao de Enxame de Particulas) (PSO)

O PSO é um método computacional que otimiza um problema tentando iterativa-
mente melhorar uma solugédo candidata em relacdo a uma determinada medida de quali-
dade. E um algoritmo heuristico baseado no comportamento social de passaros. Proposto
por J. Kennedy e R. Eberhart (1995), o algoritmo tem como objetivo buscar uma solucao
6tima, em um espaco de busca, através da troca de informagdes entre individuos de uma

populagcao determinando qual trajet6ria cada um deles devera tomar no espago de busca.

3.2.1 Defini¢gées do PSO

A fim de determinar uma terminologia padréao, alguns termos devem ser formal-
mente definidos (ENGELBRECHT, 2001; REYES-SIERRA; COELLO, 2006; POLI; KEN-
NEDY; BLACKWELL, 2007):

a) Enxame (swarm) — populagao do algoritmo;

b)  particula (particle) — membro (individual) do enxame. Cada particula repre-

senta uma solucéo potencial do problema a ser resolvido;

c) particula pbest (oriundo de personal best) — melhor posicao de uma particula
até o momento. Ou seja, a posicdo da particula que proporcionou o maior
sucesso (medido em termos escalares);

d) particula Ibest (oriundo de local best) — posicao da melhor particula em rela-
¢ao a sua vizinhanga;

e) particula gbest (oriundo de global best) — posigao da melhor particula do en-
xame;

f) particula lider — particula que é usada como referéncia para guiar outras par-
ticulas no espacgo de busca;

g) velocidade — determina a direcao que a particula precisa se mover para me-
lhorar sua posic¢ao;

h)  inércia — O fator de inércia é usado para controlar a exploracao e exploitacao

no espaco de busca. Um alto valor faz com que a particula siga um compor-



66

tamento mais global, enquanto um valor mais baixo faz com a que particula
tenha um comportamento mais local;

variavel Cognitiva (c;) — representa o quanto as particulas tendem a seguir
seu préprio comportamento passado em caso de sucesso;

variavel social (cp) — representa a tendéncia de seguir 0 sucesso de outros
individuos;

topologia da vizinhanga — determina o conjunto de particulas que contribuem

para o célculo do /best de uma determinada particula.

As influéncias que valores dos parametros e topologias exercem sobre o funciona-

mento do algoritmo PSO sao detalhadas nas se¢des 3.2.3 e 3.2.4.

3.2.2 O algoritmo

Os procedimentos do algoritmo basico PSO é dividido em algumas etapas (figura

10).

Figura 10 — Fluxograma do PSO.

[Criar populacao inicial]

Atualizar o vetor
de velocidade para
cada particula

Atualizar a posicao
de cada particula

Nao

Critério de
parada?

Sim

Saida

Fonte: Autor

a)

1°Passo — Iniciar uma populacédo de particulas com posicdes e velocidades

geradas aleatoriamente no espago dimensional n;
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b)  2°Passo — Avaliar a fungao de aptidao;

c) 3°Passo — Atualizar a velocidade de cada particula de acordo com a Equacéao
(1);

d) 4°Passo — Atualizar a posicao de cada particula, de acordo com a Equacao
(2);

e) 5°Passo — Mapear a posigao de cada particula dentro do espago de solucao
e avaliar o valor da funcao de aptiddo. E ao mesmo tempo, atualizar o pbest
e gbest caso necessario;

f) 6°Passo — Voltar a Etapa 2 até que o critério de parada seja atingido. Geral-
mente esse critério € um valor de aptidao suficientemente bom ou atingiu-se

um numero maximo de iteragoes.

O algoritmo PSO realiza pesquisas através de um enxame de particulas que se
atualiza a cada iteracdo. Para buscar a solugao ideal, cada particula se move na diregao
da sua melhor posicéo (pbest) anterior e a melhor posi¢ao global (gbest) no enxame como
pode ser observado nas equagdes de (1) e (2) (ZHANG; WANG; JI, 2015). Para fungdes de

minimizacao busca-se o menor valor (argman), para maximagao o maior valor (argmax).

pbest(i,t) = argmin[f(P;(k))], pbest(it) = argmaz|f(Fi(k))],
iel2..N, ou iel2..N, (1)

k=1t k=11

ghest(t) = argmin[f(P.(k))], ghest(t) = argmaz[ f(P.(k))],
i€l Ny, ou i€l Ny, (2)

k=1, k=1t

Sendo que @ € o indice da particula; NV, indica numero total de particulas; ¢t informa
a iteracao corrente; f é a funcao de aptidao; e, P indica a posi¢ao da particula .

No algoritmo PSO cada particula tem uma velocidade associada aleatoriamente,
permitindo assim que as solugdes potenciais se movimentem pelo espaco de busca do
problema a ser otimizado. Entretanto, cada particula mensura a sua orientagcdo mediante
a avaliagdo da fungao objetivo e conserva seu conhecimento do melhor valor de orientagao
(pbest), por meio de uma memodria individual e uma meméria coletiva. A meméria individual

permite que a particula lembre a posi¢do (no espago de busca) em que encontrou o seu
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pbest, e a memoria coletiva permite que as particulas lembrem a posicdo em que o0 enxame
encontrou o melhor valor global (gbest).
A velocidade V' e a posigao P das particulas é atualizada a partir das equacdes (3)

e (4) respectivamente:

Vi(t+1) = wVi(t) +ciri(pbest(it) — Pi(t)) + cara(gbest(t) — Pi(t))

— — : (3)
inércia, cognitiva social
—
diversificacao intensificagao
Pi(t+1)=Pi(t)+Vi(t+1) (4)

Onde V denota a velocidade, w € o fator de inércia utilizado para equilibrar a ex-
ploracdo global e a exploracdo local, r, (parte cognitiva) r, (parte social) sdo variaveis
randomicas uniformemente distribuidas no intervalo [0,1], e ¢; (parametro de confianca
para a parte cognitiva) e ¢, (pardmetro de confianga para a parte social) sdo parametros

constantes positivos chamados de coeficientes de aceleragéo.

Figura 11 — Mudanca de posi¢cao de uma particula no PSO.

(a) Representacao da equacao de velocidade. (b) Influéncias na equacao de
velocidade.

Influéncia
social (ghest)

' Influéncia
dainércia (w)

(Xk :posicao corrente, Xk+l :posicao modificada; POS|G§0 da parﬁcula

Vi: velocidade corrente, Vi1 1: velocidade modificada

Vpbest’ velocidade baseada em pbest, V,

gbest: velocidade baseada em gbest

Fonte: Autor "adaptado de" Clerc (2006) e Konstantinos Parsopoulos e Michael Vrahatis (2010)

A figura 11 ilustra o conceito de mudanca de posicao de uma particula no PSO,
onde a nova posi¢do X;"*' é calculado a partir da velocidade V;**'. Finalmente a figura 12
apresenta um possivel comportamento das particulas a medida que as iteracées ocorrem.

O algoritmo na figura 13 apresenta o algoritmo padrao do PSO:



Figura 12 — Exemplificagdo das mudangas ao longo das iteragées.

69

o o
o © o
00
o o o
o
o o
o o
o o
o
1*iteracao 25%1teracao
o
(%)
o o
© o
50%iteracao 75%1iteracao
Oparticulas

gbest

Fonte: Autor

3.2.3 Consideracoes sobre alguns parametros do algoritmo

O espago de busca pode ser definido na forma [ X,,in, Xmaz |” (Xmin indica valor

minimo, X,,... valor maximo e D o nuamero de dimensodes). A distribuicdo das particulas

devem ocorrer de forma uniformemente distribuida no espaco de busca, porém as particu-

las possuem uma velocidade que é atualizada a cada iteragdo podendo ocasionar que as

particulas saiam do espaco de busca prematuramente. Assim, Clerc (2006) sugere que as

particulas sejam distribuidas uniformemente no espaco [X

min=Xmaz Xmaz=Xmin ]
2 ) 2 )
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Figura 13 — Pseudoco6digo do PSO padrao.

1 Passo 1. Inicializagao

2 inicio

3 para cada particulai € 1,...,N, faca

4 Inicializa posicao da particula distribuido de forma uniforme sendo
P;(0) ~U(LB,UB), onde LB e UB representa os limites da parte baixa
e alta do espago de busca

5 Inicializa pbest para a posigao inicial: pbest(:,0) = P;(0)

6 Inicializa gbest para o menor valor do enxame:
gbest(0) = argminf[P;(0)]

7 Inicializa a velocidade: V; ~ U(-|UB - LB|,|{UB - LB|)

8 fim

9 fim

10 Passo 2. Repete até o critério ser alcangado

11 inicio
12 para cada particulai € 1,...,N, faca
13 Escolha aleatoriamente: r1,r, ~ U(0,1)
14 Atualiza a velocidade da particula:
Vi(t+1) =wVi(t) + ciri(pbest(it) — Pi(t)) + cara(gbest(t) — Pi(t))
15 Atualiza a posigéo da particula: P;(t+1) = Pi(t) + Vi(t + 1)
16 se f[P;(t)] < f[pbest(i,t)] entao
17 Atualiza a melhor posicdo conhecida da particula i: pbest(i,t) = P;(t)
18 se f[P;(t)] < flgbest(t)] entao
19 | Atualiza a melhor posi¢ao do enxame: gbest(t) = P;(t)
20 fim
21 t< (t+1)
22 fim
23 fim
24 fim

25 Passo 3. retorna (gbest(t)) como a melhor solugdo
Fonte: Autor "adaptado de" Zhang, Wang e Ji, 2015

O uso de um parametro v,,,, como mecanismo de controle de velocidade tornou-
se crucial. Altos valores de velocidade poderiam resultar em particulas saindo da area
de busca das boas solugbes enquanto baixos valores poderiam resultar em uma explora-
cao insuficiente do espaco de busca. Angeline (1998) comprovou que a auséncia de um
mecanismo de controle da velocidade permitia uma baixa eficiéncia do algoritmo PSO em

comparacao a outras técnicas evolucionarias.

Shi e Eberhart (1998) introduziram o conceito de inércia para controlar a exploracao

(exploration) e exploitacao (exploitation) do espacgo de busca. O fator de inércia controla a
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capacidade de exploragédo das particulas. Valores grandes de w resultam em uma busca
global enquanto valores pequenos de w permitem as particulas explorar localmente a vizi-
nhanca de uma possivel solucao.

O valor de inércia é o principal fator desempenho para a convergéncia do PSO,
sendo amplamente pesquisado na literatura (EBERHART; SHI, 2001; CLERC; KENNEDY,
2002; CHATTERJEE; SIARRY, 2006; CHEN et al., 2006; ARUMUGAM; RAO, 2006; MA-
LIK; RAHMAN; SITI ZAITON MOHD. HASHIM, 2007; FENG et al., 2007; GAO; AN; LIU,
2008; NICKABADI; EBADZADEH, 2008; KENTZOGLANAKIS; POOLE, 2009; LI; GAO,
2009; XIN; CHEN; HAI, 2009; NICKABADI; EBADZADEH; SAFABAKHSH, 2011; BANSAL
et al.,, 2011; JORDEHI; JASNI, 2013; ZHANG; WANG; JI, 2015).

Entre as principais contribuicées, pode-se destacar a variagéo linear da inércia pro-
posta por Eberhart e Shi (2001) e n&o linear proposta por Chatterjee e Siarry (2006).

Eberhart e Shi (2001) propuseram que o valor da inércia deve estar no intervalo

0,4 <w <0,9 a partir da equacgao (5).

N -1
N

Wi = (winicz’al - wfinal) X + Wfinal (5)

Onde winicial © Wtina S80 0s valores iniciais e finais da inércia, 7 a itera¢do atual w; o valor
da inércia para a iteragao 7 e N o total de iteragdes.

Outros autores sugerem que peso da inércia inicial em torno de 1,2 e decaindo
ao longo das iteracdes até o valor zero pode ser considerado uma boa escolha para w
(PARSOPOULOS, K. E.; VRAHATIS, M. N., 2002; PARSOPOULQOS, K.; VRAHATIS, M.,
2010).

Chatterjee e Siarry (2006) propuseram que wipicial € Wina PErManecam inalterados,
porém, no decorrer das iteragées o valor de inércia é controlado por um expoente de néao

linearidade (equacéo (6)).

N -1i"
Nn

Wi = X (winicial - c‘-)final) + Wfinal (6)

Onde winiciai € Wrina S80 0s valores iniciais e finais da inércia, 7 a iteragdo atual,
w; 0 valor da inércia para a iteragdo ¢, /N o total de iteragbes e n um expoente de nao
linearidade.

Os coeficientes de aceleragao representam a ponderacao dos termos de aceleracao

estocasticos que influenciam as particulas para aproximar-se de pbest e gbest. Se o valor
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dessas constantes for muito alto, as particulas se movem abruptamente e o risco de ficar
preso em falsos étimos aumenta. Por outro lado, se o seu valor também € baixo, as
particulas se movem muito devagar, o esforco computacional aumenta significativamente

e é provavel que o algoritmo nao consiga convergir para uma solugao ideal.

A escolha dos coeficientes de aceleracao afetam o comportamento do algoritmo.
Escrevendo c;7; e cors (equacgao (3)) como ¢; e o, respectivamente, observa-se que: se
p1 > 0 e py = 0, apenas a confianca individual da particula influencia a atualizagao da
velocidade; se ¢; = 0 e ¢y > 0, apenas a confianga da particula do enxame influencia
na atualizagcdo da velocidade; se o coeficiente de aceleragdao ¢; > 9, a atragédo para a
particula pbest é incrementada e para gbest diminui. O inverso ocorre se ¢; < ¢o. Na
literatura, os valores c; = co = 2 sdo bem aceitos para a maioria das implementacées do
PSO (POLI; KENNEDY; BLACKWELL, 2007; JORDEH]I; JASNI, 2013; ZHANG; WANG; JI,
2015).

James Kennedy (1998) ponderam que os valores ideais estejam no intervalo 0 <
Y1 + o < 4. Clerc e Kennedy (2002) consideram ideal ¢ = @1 + oo > 4 € quando ¢ =
4,1, considerando ¢, = 5y, 0 valor de multiplicagao x ~ 0,7298, obtido na equacao (7), é

X x 2,05 ~ 1,49618.

Em varias implementagdo do PSO, as variaveis inércia e coeficientes sao ajusta-
dos como w = 0,7298 e c; = ¢ = 1,49618 sendo esses o0s valores mais encontrados na
literatura, pois resulta no decrescimento gradual da amplitude da trajetéria das particulas,

assegurando assim a convergéncia do algoritmo (CLERC; KENNEDY, 2002).

X = 7
-2+ /2 -4y 7

A prépria velocidade da particula tende a fazé-la deixar o espaco de busca. Clerc
(2006) propde um intervalo de confinamento para manter a particula no espago de busca.
O mecanismo consiste em limitar o espaco de busca, fazendo com que a particula fique
presa ao limiar da regido delimitada, se uma nova coordenada calculada de acordo com a
equacgao (4) resultar em X, 4 ¢ [ Xonin, Ximaz ], Um valor limitrofe serd atribuido a X, 4 por

meio da equacéo (8).

Xn,d = min(mafx(Xn,d + Und, Xmm)a Xmaa:)~ (8)
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A equagdo nao altera a velocidade da particula, que sera calculada novamente
e provavelmente permaneca orientada na mesma diregdo, assim a particula tendera a
cruzar o espago definido sendo confinada novamente sucessivamente. Nesse caso pode-
se anular (v; = 0) ou inverter (v; = v; x —1) a velocidade da particula.

No contexto da tese, conforme detalhados no capitulo 6, os resultados obtidos pelo
algoritmo PSO dependem de uma correta parametrizacao relacionada com o problema a

ser otimizado, nesse caso, o0 posicionamento de rob6s em campo.

3.2.4 Topologias

Na implementagdo do algoritmo PSO, a velocidade da particula é atualizada com
base na inércia, cognicao e componentes sociais. A forma como as particulas podem ser
conectadas umas as outras influencia o resultado geral, sendo importante considerar a
sociometria do enxame, diferenciando a forma como a informacéo deve ser compartilhada
entre as particulas, no intuito de melhorar o desempenho do algoritmo (KENNEDY, J.,
1999). Essas conexdes entre particulas vizinhas sédo representados por um grafo (ENGEL-
BRECHT, 2001; REYES-SIERRA; COELLO, 2006; POLI; KENNEDY; BLACKWELL, 2007;
DORIGO; OCA; ENGELBRECHT, 2008; PARSOPOULOS, K.; VRAHATIS, M., 2010).

A figura 14 exemplifica essas topologias descritas em seguida:

a) Grafo vazio: nessa topologia as particulas sé@o isoladas. Cada particula é
conectada somente consigo mesmo e a compara¢ao da posi¢cao corrente so-
mente ocorre a sua melhor posicdo encontrada (pbest). Nesse caso, a varia-
vel c; = 0 na equacgao (3).

b)  Local best: nessa topologia, cada particula é ligada a £ particula. Cada par-
ticula é influenciada por sua melhor pbest posi¢ao e pela melhor posigédo da
vizinhanga (/best). Quando k = 2, tém-se uma topologia conhecida como anel
onde cada particula é afetada apenas por seus dois vizinhos adjacentes.

c) Global Best: ao contrario do grafo vazio, essa topologia é representado por
um grafo totalmente conectado. Todas as particulas sdo conectadas umas
as outras. Cada particula é influenciada pela sua melhor posicédo (pbest) e
também pela melhor posicao de uma particula do enxame (gbest).

d) Estrela: A particula focal esta conectada as demais particulas e essas co-

nectados somente a particula focal (figura 14). A particula focal compara o
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desempenho das demais particulas e com base nisso faz seu movimento. As

outras particulas seguem o movimento da particula focal.

e)  Arvore: nessa topologia, todas as particulas sdo dispostos em uma arvore e
cada no da arvore contém exatamente uma particula. Uma particula é influen-
ciado pela sua melhor posicdo até o momento (pbest) e pela melhor posicao
da particula que esta diretamente acima na arvore (pai). Se uma particula em
um no filho encontrou uma solugdo melhor do que a melhor particula do né
pai, ocorre uma troca de posicoes na arvore. Assim, essa topologia oferece

vizinhancga dinamica.

f) Von Neumann: as particulas estdo conectadas na forma de uma grade, ou

seja, diretamente ligados a outras quatro particulas na vizinhanca.

Figura 14 — Diferentes topologias — Cada particula é representada por um circulo.

(a) LBest — Anel. (b) GBest — grafo totalmente conectado.
(c) Estrela. (d) Arvore. (e) Von Neumann.

2\ TN C T

[\ VT ey

Fonte: Autor

Na literatura, as topologias mais utilizadas tem sido a gbest (melhor global) e Ibest
(melhor local). Um algoritmo PSO com topologia gbest converge rapidamente devido a que
todas as particulas sdo fortemente atraidas pela melhor particula no enxame, produzindo
assim resultados sub-6timos quando a melhor particula encontra-se presa num minimo
local.Por outro lado, um algoritmo PSO com topologia Ibest converge lentamente, porém
com maiores chances de encontrar o 6timo global, pois cada particula € influenciada ape-
nas pelos vizinhos adjacentes e, portanto, grupos de vizinhos podem explorar distintas

regides ou 6timos locais no espaco de busca (KENNEDY; MENDES, 2002).
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Nesta tese, conforme explicado no capitulo 6, topologias gbest e Ibest serdo avali-
adas a fim de determinar qual topologia permite que o algoritmo PSO obtenha um melhor

desempenho global para o encontrar o posicionamento de rob6s em campo.

3.2.5 Variantes do PSO

O algoritmo PSO sofreu varias modificagdes desde sua proposicao. Algumas mu-
dancas afetam a forma como a velocidade da particula é atualizada, alguns tém resultado
em desempenho geral melhorado enquanto outros tém melhor desempenho em relagéo a
determinados tipos de problemas (POLI; KENNEDY; BLACKWELL, 2007; DORIGO; OCA;
ENGELBRECHT, 2008; ZHANG; WANG; JI, 2015; PIOTROWSKI; NAPIORKOWSKI; PIO-
TROWSKA, 2020).

No PSO binério, cada individuo da populagdo sé tem conhecimento da decisao
binaria que deve tomar: sim/ndo ou verdadeiro/falso. Em James Kennedy e Russell C.
Eberhart (1997) é descrita uma reformulacao do algoritmo PSO para operar com variaveis
binarias. Na versado binaria as particulas ndo sdo encaradas como possiveis solugoes,
mas sim probabilidades e as trajetérias sdo modificadas conforme a probabilidade de que

uma coordenada de uma particula assumira o valor zero ou um.

Alguns pesquisadores observaram uma tendéncia para levar o enxame a convergir
prematuramente em sub-étimos locais (POLI; KENNEDY; BLACKWELL, 2007). Assim,
surgiram os algoritmos PSO com controle de diversidade, onde varias abordagens foram
implementadas para corrigir o declinio de diversidade a medida que o enxame se concentra

em um simples 6timo.

Vérios investigadores tem tentado adaptar parametros do algoritmo PSO, em res-
posta a informagbes a partir do ambiente (POLI; KENNEDY; BLACKWELL, 2007). Téc-
nicas da computacao evolucionaria e outros métodos, como algoritmos genéticos foram
adaptados pelos pesquisadores do PSO. Um dos modelos hibridos e adaptativos consiste
na selecao de particulas. Particulas boas eram reproduzidas e as particulas ruins séo

descartadas (ANGELINE, 1998).

Vérias outras modificacoes foram propostas por pesquisadores ao longo dos anos,
maiores detalhes dessas variacoes podem ser obtidas em (EBERHART; SHI; KENNEDY,
2001; EBERHART; SHI, 2001; POLI; KENNEDY; BLACKWELL, 2007; DORIGO; OCA;
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ENGELBRECHT, 2008; PARSOPOULQOS, K.; VRAHATIS, M., 2010; KENNEDY, James,
2010; ZHANG; WANG; JI, 2015).

O algoritmo PSO com as inclusées do fator de inércia e coeficientes cognitivo e
social sdo os mais encontrados na literatura, sendo conhecidos academicamente como

algoritmo PSO canénico. Este trabalho utilizara essa verséo do algoritmo PSO como base.

3.3 CONSIDERAGOES DO CAPITULO

A primeira aplicagédo pratica do PSO foi para o treinamento de uma rede neural e
foi relatada juntamente com o proprio algoritmo. Muitas areas de aplicagao foram explo-
radas desde entdo, incluindo telecomunicag¢des, controle, mineracdo de dados, design,
otimizacdo combinatéria, sistemas de energia, processamento de sinal e muitos outros.
Até o0 momento, existem centenas de publicagdes que relatam aplicagcdes de algoritmos de
otimizacao de enxames de particulas.

Embora o PSO tenha sido utilizado principalmente para resolver problemas de oti-
mizagdo sem restricbes e de objetivo Unico, o algoritmo PSO sofreu modificagbes para
resolver problemas restritos, problemas de otimizagdo multiobjetivos, problemas com pai-
sagens dinamicas e encontrar solugdes multiplas.

E importante evidenciar que o ambiente do SSL é conveniente para a aplicacédo
de algoritmos bioinspirados. E composto de varios robds que devem trabalhar de forma
colaborativa para chegar a um resultado desejado. Contudo, exige aplicagées de software
que acompanhem a dindmica e caracteristicas das partidas de futebol.

Nesse trabalho, o algoritmo PSO foi escolhido devido a uma série de caracteristi-
cas: é um algoritmo versatil, aplicado em varias areas do conhecimento; converge rapida-
mente para um conjunto de respostas satisfatérios; possui baixo custo computacional ao
ser comparado com o aprendizado; € menos complexo e requer um pequeno numero de
parametros para ser otimizado; permite flexibilizagdo entre a exploracéao local e a global no

espaco de busca.
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4 NOVA METRICA PARA AVALIACAO DOS POSICIONAMENTOS

No futebol os resultados costumam ser o melhor indicador do desempenho de uma
equipe em uma determinada competicao, mas insuficientes para um treinador avaliar o
desempenho geral de sua equipe. Como consequéncia, as ferramentas de medigéo taticas
desempenham um papel importante nessa area especifica.

Podemos dizer que a tatica é a aplicagdo da estratégia tracada pelo treinador e que
também esta diretamente relacionada a forma de distribuicdo dos jogadores em campo,
tanto no momento inicial do jogo, quanto em suas variagbes nos momentos ofensivos e

defensivos.

4.1 IMPORTANCIA DOS PRINCIPIOS TATICOS

Neste trabalho, os principios taticos foram os norteadores do desenvolvimento das
equacgdes de otimizacao defensiva (capitulo 5). Particularmente, os principios fundamen-
tais defensivos foram os direcionadores. Os principios observados foram (GARGANTA,

2008; COSTA et al., 2009; TEOLDO DA COSTA et al., 2010; COSTA et al., 2011):

a) Contencéao: caracteriza-se pela rapida realizagdo de oposi¢ao ao portador da
bola. Um defensor (jogador de contecado) deve se aproximar o mais rapido
possivel do portador da bola na tentativa de induzir o adversério ao erro e,
por consequéncia, sua equipe recuperar a posse de bola. Em termos ope-
racionais, a contengcao tem como objetivo: impedir o chute a gol; impedir a
progressao; retardar agdo do oponente; direcionar o jogo para as zonas com
menor risco;

b)  Cobertura defensiva: o objetivo é os demais defensores oferecerem apoio
defensivo ao jogador de contencdo. A cobertura defensiva visa servir de
novo obstaculo ao portador da bola atuando como segunda contengéao ou
obstruindo possiveis linhas de passe caso o adversario passe pelo jogador
de contencado. O objetivo é transmitir seguranca e confianca ao jogador de
contencdo para que ele tenha iniciativa de combate as agdes ofensivas do
portador da bola. Operacionalmente, o jogador que faz cobertura defensiva
deve procurar se posicionar, preferencialmente, entre o jogador de contencao

e a baliza;
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C) Equilibrio: pauta-se na premissa de possuir superioridade, ou no minimo ga-
rantir igualdade, numérica setorial de jogadores nas relagées de oposi¢cdo no
Centro de Jogo, espaco de jogo entre a bola e a prépria baliza. O equilibrio se-
torial € necessario para nao deixar jogador(es) adversario(s) sem marcagao,
para isso pode-se dividir o campo em setores imaginarios (com quantidade e
tamanho variados). Em linhas gerais, visa assegurar a estabilidade defensiva
na regido de disputa da bola;

d)  Concentragao:objetiva aumentar a protecdo defensiva na zona de maior risco
a baliza. Visa diminuir a penetragao adversaria, direcionar a bola para zonas
de menor risco, marcar adversarios que buscam aumentar o espago de jogo
ofensivo e 0 numero de jogadores entre a bola e o gol;

e) Unidade defensiva: tem como objetivo a redugcdo do espaco de jogo efetivo
da equipe adversaria. A unidade defensiva permite defesa em unidade ou
bloco, reduzindo o espacgo de jogo, com diminuigdo da amplitude defensiva da
equipe na sua largura e profundidade. A defesa em bloco reduz os espacos
livres que o time adversario poderia utilizar para dar continuidade as suas

acOes ofensivas.

Ainda, existem varios tipos de marcacao no futebol, uma delas é o pressionamento
por area que € uma forma de marcagao por zona baseada na recuperagao ativa da bola
(HUGHES, 1998). E uma acéo tatica defensiva e coletiva com a finalidade de nao deixar
liberdade alguma de agéo ao adversario e, por tanto, trata de romper sua zona de interesse
do jogo ofensivo.

A pressao por area tem origem no futebol do carrossel holandés da década de 70. A
estratégia consiste em adiantar o posicionamento inicial de todos os jogadores, sufocando
o adversario, ocupando espacgos e diminuindo o tempo necessario para o time rival pensar
0 jogo. Essa estratégia vem sendo aperfeicoada ao longos dos anos por técnicos de

futebol.
4.2 SISTEMA DE AVALIACAO TATICA NO FUTEBOL — FUT-SAT
Independente das técnicas estratégicas utilizadas, ndo existe uma métrica ideal

para analisar a efetividade da aplicacdo das diversas técnicas computacionais. Em sua

grande maioria, para justificar a eficiéncia de uma técnica de estratégia, os pesquisadores
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comparam resultados de partidas de futebol antes e depois, normalmente contabilizando o
resultado da partida em numeros de gols (pr6 ou contra) como indice de sucesso (ABREU

et al., 2011; NAKASHIMA et al., 2015).

Abreu et al. (2011) apresentaram uma heuristica, baseada em coordenadas carte-
sianas, para determinar o desempenho geral de uma equipe em futebol real. A validagéao
dos experimentos foi realizada com partidas da RoboCup 2D e permitiu identificar varias
situagcdes em uma partida de futebol, tais como: nimero de passes certos, tempo de posse

da bola, chutes a gol, laterais e outras situagées em campo.

Embora nao seja possivel conhecer exatamente uma estratégia que uma equipe
estd adotando, essa estratégia esta bem representada pela forma como os jogadores da
equipe chutam durante os jogos. Partindo dessa premissa Nakashima et al. (2015) propu-
seram que chutes extraidos, como passes e dribles, formam uma distribuicdo de chutes,
0 que pode representar a estratégia da equipe. Para mostrar a utilidade da distribuicao
de chutes, técnicas de cluster sdo utilizadas para agrupar essa distribuicdo e reduzir a

incerteza na previsao dos resultados do jogo.

Para Abreu et al. (2011), o ideal é observar determinados comportamentos em

campo para analisar o desempenho geral da equipe, tais como:

a) Jogador — localizagcédo (coordenadas cartesianas dentro do campo), orienta-
¢ao (orientacado do corpo e da cabeca), parametros de energia (resisténcia,
esforco, recuperacéo) e recursos de visualizagao (largura e qualidade), entre

outros, de todos os jogadores;
b) Bola —localizagdo (coordenadas cartesianas);

c) Jogo — ciclo de simulagdo atual, estado do jogo (reposigdo, impedimento,

canto, chute a gol e outros), nomes de equipes e pontuacao atual.

Existem outras iniciativas de pesquisa, com diferentes abordagens, que visam ex-
trair estatisticas de equipes a partir dos registros historicos (analise de videos de jogo, por
exemplo). Embora sirvam como indicadores de eficiéncia de uma equipe, essas estatisti-
cas apresentam o panorama global do jogo e ainda persistem dificuldades de determinar
a real eficiéncia em situagdes especificas de jogo.

Com base na dificuldade de avaliar taticamente equipes de futebol, Costa et al.
(2011) propuseram uma metodologia de teste chamada de Sistema de Avaliagdo Tatica no

Futebol (FUT-SAT). Essa metodologia é amplamente validada na area de educacao fisica
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e esportes. A adaptacao dessa métrica é proposta neste trabalho para analisar as técnicas
computacionais aplicadas no futebol de robés.
A avaliacao tatica € baseada em variaveis latentes nos dez principios taticos funda-

mentais da fase ofensiva e defensiva, conforme apresentado na tabela 3.

Tabela 3 — Categorias, sub-categorias, variaveis latentes e definicoes utilizadas para a
avaliacdo do comportamento tatico de jogadores de Futebol

Categoria Sub-categorias Variaveis Latentes  Definic6es

Redugao da distancia entre o portador da bola
e a baliza ou a linha de fundo adversaria.
Oferecimento de apoios ofensivos ao portador

Penetracao

Principios Ofensivo Cobertura Ofensiva da bola.

Taticos o Criacao de instabilidade na organizagao defen-
Fundamentais Mobilidade siva adversaria.

do Jogo de Espaco Utilizagéo e ampliagdo do espago de jogo efe-
Futebol pag tivo em largura e profundidade.

Movimentacdo de avango ou apoio ofensivo
Unidade Ofensiva do(s) jogador(es) que compbe(m) a(s) ultima(s)
linha (s) transversais da equipe.

Contencgao Realizagdo de oposigao ao portador da bola.
Oferecimento de apoios defensivos ao jogador
de contengéo.

Estabilidade ou superioridade numérica nas re-
lagbes de oposigao.

Aumento de protegdo defensiva na zona de
maior risco a baliza.

Reducéo do espaco de jogo efetivo da equipe
adversaria.

Defensivo Cobertura Defensiva
Equilibrio
Concentracao

Unidade Defensiva

Fonte: Costa et al., 2011

A avaliagdo dos jogadores, com o FUT-SAT, & feita por meio da observacéo de
quatro fatores: Realizacdo do Principio Tatico (RP), Qualidade de Realizacdo da Acao
Tatica (QR), Localizagdo da Realizagao da Agao Tatica no Campo de Jogo (LA) e Resultado
da Acdo Tatica (RA). Com esse instrumento é possivel gerar um indice de Performance
Tatica (IPT) , que leva em consideracdo os fatores acima citados. A equacéao (9) é usada

para obtencao do IPT para a defesa.

> agoes taticas(RP x QR x LA x RA)
namero de acdes taticas

IPT = (9)

Os valores para essas variaveis séo distribuidas atribuindo-se notas positivas ou
negativas conforme apresentado na tabela 4. Gongalves, Rezende e Teoldo (2017) propu-
seram valores para essas variaveis conforme observado na tabela 5.

Existem trés fases principais para um jogo: atacar para criar chances de gols; jogo
defensivo para evitar chances de gols do adversario; e o jogo do meio-campo, que envolve

reorganizacao ao criar jogos ofensivos ou defender-se contra a formagao do adversario.
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Tabela 4 — Categorias, sub-categorias, variaveis latentes e variaveis observadas
relacionados a Localizagdo e ao Resultado da agao tatica

Categorias Sub-categorias Variaveis Latentes Variaveis Observadas
o . Meio Campo Acbes Taticas Ofensiva
Localizagédo da Ofensivo : = " .
acio no Campo de Ofensivo Acoes Taticas Defensivas
Jogo . Meio Campo Agoes Téticas Ofensivas
Defensivo Defensivo Acoes Taticas Defensivas

Realizar finalizagdo ao gol

Continuar com a posse de bola
Ofensiva Eficacia Ofensiva Sofrer falta, ganhar lateral ou escanteio

Cometer falta, ceder lateral ou escanteio

Resultado da Acao Perder a posse de bola

Recuperar a posse de bola

Sofrer falta, ganhar lateral ou escanteio
Defensiva Eficacia Defensiva Cometer falta, ceder lateral ou escanteio

Continuar sem a posse de bola

Sofrer finalizagao ao gol

Fonte: Costa et al., 2011

Em outras palavras, a posse de bola é determinante no futebol (CARLING; WILLIAMS;
REILLY, 2006).

4.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Abreu et al. (2011) apresentam uma heuristica, baseada em coordenadas cartesi-
anas, para determinar o desempenho geral de uma equipe em futebol real. A validagéao
dos experimentos foi realizado com partidas da RoboCup 2D e permitiu identificar varias
situagcdes em uma partida de futebol, tais como: nimero de passes certos, tempo de posse
da bola, chutes a gol, laterais e outras situagées em campo.

Embora nao seja possivel conhecer exatamente uma estratégia que uma equipe
esta adotando, essa estratégia estd bem representada pela forma como os jogadores da
equipe chutam durante os jogos. Partindo dessa premissa Nakashima et al. (2015) propde
que chutes extraidos, como passes e dribles, formam uma distribuicao de chutes, o que
pode representar a estratégia da equipe. Para mostrar a utilidade da distribuicao de chutes,
técnicas de cluster sdo utilizadas para agrupar essa distribuicdo e reduzir a incerteza na
previsao dos resultados do jogo.

Existem outras iniciativas de pesquisa, com diferentes abordagens, que visam ex-
trair estatisticas de equipes a partir dos registros historicos (analise de videos de jogo, por

exemplo). Embora sirvam como indicadores de eficiéncia de uma equipe, essas estatisti-
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Tabela 5 — Componentes e valores considerados para o calculo do IPT no FUT-SAT

Componentes

Acao

Valores

Realizagao do Principio (RP)

Fez
Nao fez

O —

Qualidade da realizag&o do principio (QR)

Bem-sucedido
Mal-sucedido

—
LIS

Acgao no campo ofensivo de jogo (LA)

Acdes taticas ofensivas
Acdes taticas defensivas

NN

Agao no campo defensivo de jogo (LA)

Acdes taticas defensivas
Acdes taticas ofensivas

Resultado da acao (RA) ofensiva

Realizar finalizagéao a baliza

Continuar com a posse de bola

Sofrer falta, ganhar lateral ou escanteio
Cometer falta, ganhar lateral ou escanteio
Perder posse de bola

- N W roO

Resultado da acao (RA) defensiva

Recuperar a posse de bola

Sofrer falta, ganhar lateral ou escanteio
Cometer falta, ganhar lateral ou escanteio
Continuar sem posse de bola

Sofrer finalizagéo a baliza

- N W roO

Fonte: Gongalves, Rezende e Teoldo, 2017

cas apresentam o panorama global do jogo e ainda persistem dificuldades de determinar

a real eficiéncia em situagdes especificas de jogo. A abordagem proposta por Costa et al.

(2011) permite analisar essas situagdes especificas.

4.4 NOVA METRICA

Podem ocorrer diversas situagdes distintas em partidas de futebol, seja de robds ou

humana. Jogadas de bola parada sdo uma dessas situagdes, onde pode ocorrer 0 passe

para um colega da equipe ou um chute direto a baliza adversaria. Nesse trabalho sédo

desenvolvidas equagcdes matematicas para avaliar o posicionamento defensivo em joga-

das de bola parada na SSL. Procurou-se analisar os principios de contencao, cobertura

defensiva, equilibrio e concentracéo.

Com base na equacao (9) que calcula o IPT de uma equipe de futebol, os posiciona-

mentos encontrados serdo avaliados individualmente de acordo com as férmula descritas
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em (10) (defesa) e (11) (passe) que estamos chamando de indice de Performance do

Posicionamento (IPOS).

]POSd = (QRd X LAd X RAd) (10)

IPOS,=(QR, x LA, x RA,) (11)

Nas equacoes (10) e (11), utiliza-se as mesmas variaveis aplicadas na férmula ori-
ginal do FUT-SAT: Realizagao do Principio Tatico (RP), Qualidade de Realizagdo da Agéao
Tatica (QR), Localizacdo da Realizacdo da Acao Tatica no Campo de Jogo (LA) e Re-
sultado da Acgéo Tatica (RA). A Unica diferenciacdo das equagdes é a identificacdo para
equacgao da defesa ou passe.

Embora prevista na férmula original do FUT-SAT, a RP néo sera considerada nas
métricas, pois cada jogada de gol sera avaliada individualmente. As andlises das partidas
originais sempre resultariam no valor zero, pois houve gol e logo a realiza¢ao do principio
ndo ocorreu. Os proprios autores defendem que a métrica proposta pode ser flexibilizada
no uso das variaveis que compdéem a avaliacao.

Cabe ressaltar que o IPT visa estabelecer uma nota final para a equipe e o IPOS
tem como objetivo calcular um indice para momentos especificos dos jogos que serao
analisados no capitulo 7, portanto a variavel RP foi descartada no desenvolvimento das

métricas.

4.41 Equacodes auxiliares

A figura 15 ilustra os trés conceitos de bloqueio utilizados nas equacdes das métri-
cas e equacglOes para defesa e passe: bloqueio de visdo do gol, visdo dos adversarios e
visdo da bola.

Para o célculo da visdo do gol, a abertura do gol é dividida em 24 segmentos de
tamanho equivalente ao didmetro da bola (~» 5 ¢m) utilizada na SSL. Sao tragados seg-
mentos de retas entre o robd atacante (representado por A7) e cada segmento dentro do
gol. A verificagdo do bloqueio da visdo consiste em saber se existe um robé defensor

(representado por D3) no mesmo segmento.
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Figura 15 — llustragao do célculo da linha de viséo.

Fonte: Autor

Um segmento de reta é considerado bloqueado se distancia entre ele e o robd
defensor for inferior a ~ 5 ¢m e a distancia entre robd defensor e o gol for menor que a

distancia entre o rob6 atacante e o gol (essa propriedade é valida para ambos os lados).

Para o calculo de visdo dos adversarios, sao tragcados segmentos de reta entre
todos os robés adversarios. Se existir um robé defensor onde a distancia do segmento de
reta seja inferior a 10 cm (representando a metade do tamanho de um robé na liga SSL)
e se a distancia do robd atacante com o rob6 defensor for menor que a distancia entre os
robbs atacantes, a visdo é considerada bloqueada. Na figura 15, o robé A1 tem visao livre

apenas do robd A2.

Finalmente o bloqueio da visdo da bola pelos adversarios € calculada de forma

semelhante ao céalculo de visdo dos adversarios.

A equacao (12) verifica se na reta formada por um robé atacante a em relagdo ao
gol gol existe um rob6 d e se o robd d esta entre o gol (orientacao é dada por side) e robd
a. A verificagao é realizada da posigao inicial do gol (eixo y) até a posicéao final a cada 5cm
(~ o tamanho da bola utilizada na liga). Os operadores fesiaNareta € fDireitaEsquerda €St40

definidos nas equacoes (51) e (52) no apéndice A.
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blocks

f\/isaoGol (a’d’gOl’Side) - m

onde:

sizegol < gol finar — golstart;

sizesegment < 5; (12)

‘ stzegol
linesGol + ————;
sizesegment

blocks < > 1V festaNareta(a,d,gol) = 0)A
I DireitaEsquerda(a7d7gOl ) = side.
A equacao (13) verifica se existe um defensor d bloqueando a visao do adversario
a de um objetivo alvo. O objetivo alvo pode ser a posi¢cao da bola ou a posigao de outro
robd. Os operadores fpisiruclidianas fpontoMedio € IDistanciaketa €St@0 definidos nas equagdes
(53), (54) e (55) no apéndice A.
fvisaoavo (@,alvo,d) ={distancia e < 10A
(distanciapmedio < distanciaqmonsedioV
distanciapmedio < distanciaapedio) };
onde:
distanciayera < fbistanciaReta (@,alv0,d); (13)
pontoM < fontoMedio(@,alvo);
distanciapredio < fistEuctidiana (d,;pontoM);
distancitaiportedio < IbistBuctidiana (alvo,pontoM);

distanciaapedio < fpistEuctidiana (a,pontoM).

A figura 16 ilustra o conceito de area de atuacao dos robds e area de perigo do gol.
A area de atuagéo de um robé é calculada considerando um raio raio para tragar um circulo
imaginario a partir do centro. O espaco disponivel para um robd se locomover sem invadir
a area de outro robd é considerado como area livre de atuacdo. Considerando o robd
A5, sua area livre de atuagao é calculada por f,eacirculo(ADraio) = (fareanterCircuto (A5, D1) +
fareamnterCirculo (A5, D5) + fareatntercireuto (45,06) ). A equacéo (14) calcula area de atuagao de
um robd atacante a com raio de ataque 74444 @ partir da somatéria de robds defensores D
com raio de defesa r4.res. Um valor negativo indica que o rob6 n&o tem area de atuagéo
livre. Os operadores f, cacirculo € farealntercireulo €5tA0 definidos nas equacdes (56) e (57) no

apéndice A.
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Figura 16 — llustracao do calculo area de atuacao e area de perigo.

Fonte: Autor

fareaLivre(aa 7ﬁm&aqueal)a 7ﬁdefesa) = ( Z farealnterCirculo(pa,pd) ) - fareaCirculO (rataque);
deD

onde: (14)

pa(x,y,raio) < (aza CLy, rataque);

pd(xuy7ra’i0) <~ (dl'7 dy; rdefesa)-

A area de perigo abrange area do campo defensivo como um metro de distancia da
area do goleiro (1,2m x 2,4m na liga A da SSL), ou seja, o retangulo formado pela medidas

2,2m x 3,4m (semelhante a grande area do futebol humano). A equacéo (15) verifica se
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um rob6 r estd na area de perigo da defesa (identificado por side).

) T2 < Tperigo N Yok, if side= ESQUERDA
fareaPerigo(Taszde) =
7y > (1200 = Zperigo) A Yok,  if side = DIREITA
onde:
xperigo <~ 2207 (1 5)
ypem'go - 3407

YmeioGol < 450,

yperi go

yperigo )

) A Ty > (ymeioGol - 9

Yok < Ty < (ymez’oGol +

4.4.2 Avaliacao de protecao da baliza

Considera-se o jogador atacante com a posse de bola, utilizado nas jogadas de
DIRECT_KICK ou INDIRECT_KICK (cobrangas que podem resultar em passe ou chute

para o gol).

A Qualidade de Realizacao da Acao Tatica (QR) é calculada pela equacéao (16):

OR, = QR +QRd21QRd3+QRd4 (16)

QRg1, QRg, QR43 € QR4 sé0, por sua vez, definidos nas equagdes (17), (18), (19)
e (20).

Nas equacgbes (17) e (18) o gol foi dividido em espagos correspondentes a dimen-
sdo da bola para determinar as linhas de visdo ( 5cm o0 tamanho da bola utilizada na
SSL) e o goleiro da equipe nao é considerado no bloqueio do gol. Na equacao (17) o robd
adversario com posse de bola é desconsiderado. A equagéao (18) verifica a visdo do joga-
dor adverséario com a posse de bola, e o desejavel é que essa visdo seja a menor possivel

para evitar chutes diretos ao gol.



88

10 if VGol < 20%
QR4 (A,D,gol,side) =3 5 if VGol < 40%
2 it VGol > 40%

onde:

VTotal < Z fvisaocol(a,d,gol,side) V(d € D);
acA
VTotal

size(A) -1

Na equacao (17), A representa o conjunto de robds adversarios e a um robd do conjunto

VGol <

A; D o conjunto de defensores e d um robd do conjunto D; gol a posicao a ser defendida

e side o lado da defesa.

10 if V Bola < 25%
5 if VBola <25%

QRdZ(aaD790l7 Side) =

onde:

V Bola < Z fvisaocol(a,d,gol,side) .

deD

Na equacao (18), a representa o rob6 adversario portador da bola, D o conjunto de defen-
sores, gol a posicao a ser defendida e side o lado da defesa.

A equacéo (19) verifica qual a possibilidade da bola chegar ao gol, caso fosse chu-
tado em linha reta da sua posi¢ao atual em diregao ao gol. Na equacao, bola representa a

coordenada em campo, D o conjunto de defensores, gol o objetivo e side o lado.

10 if VBola < 25%
QRys3(bola,D, gol, side) =1 5 if V Bola < 50%
2 if VBola > 50% (19)

onde:

V Bola < Y fyisaocol (bola,d,gol side) .

deD

A equacao (20) verifica a superioridade numérica da defesa em campo. A variavel
Total Posicionados representa a quantidade de rob6s necessarios atuando no campo de
defesa. Varias equipes mantém dois ou trés robés fixos atuando como barreira de defesa
em frente ao gol, em uma formagao conhecida como delta defensivo. O valor 13 é esco-

lhido para resultar no valor 10 (melhor resultado). Na equagéo, a variavel A representa o
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conjunto de robOs adversérios, D o conjunto de defensores e side o0 lado da defesa. O

valor 600 indica a metade do campo.

min(13 — Total De fesa,10) if Total Adv < Total De fesa

QRu1(A,D side) = 5 if Total Adv = Total De fesa
2 if Total Adv > TotalDe fesa
onde:

wer 1V a, <600 if side = ESQUERDA|  (20)
Total Adv < Zaea ¢ e ¢

Yacal Va, 2600 if side= DIREITA

SuplVd, <600 if side= ESQUERDA
Syl ¥ d,>600 if side= DIREITA

TotalDefesa «

A respeito da equacéo (20), embora considere a superioridade numérica como van-
tagem defensiva, equipes com estratégias totalmente defensivas ou que mantém muitos
robds fixos em frente ao gol possuem menos alternativas para realizagdo de estratégias

ofensivas.

A equacéao (21) € responsavel pelo calculo da Localizacdo da Realizacao da Agao

Tatica no Campo de Jogo (LA):

10 if Posicionamento atuou no campo ofensivo
8  if Posicionamento atuou no campo defensivo

5 if Posicionamento atuou na area de perigo

1 if Posicionamento ndo atuou

Na equacéo (21), area de perigo abrange area do campo defensivo como um metro
de distancia da area do goleiro (1,2mx2,4m naliga A da SSL), ou seja, o retangulo formado
pela medidas 2,2m x 3,4m (semelhante a grande area do futebol humano).

O Resultado da Agao Tatica (RA) é calculado de acordo com a equagéao (22). Essa
equacgao prevé Recuperacdo da bola, mas essa avaliacdo ndo € possivel de realizar nos

posicionamentos otimizados.
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10 if Blogueou chute direto a gol e permitiu recuperacao da bola
5 if Bloqueou chute direto a gol mas ndo permitiu recuperagao da bola
RA;=410 if Bloqueou passe e permitiu recuperagao da bola (22)

5  if Bloqueou passe mas n&o permitiu recuperag¢ao da bola

1 if Nao bloqueou chute a gol ou passe

Na figura 17 séao ilustradas duas situagdes: chute a gol e passe. Para o célculo do RA, é
verificado se algum robé defensor interceptou a bola durante o seu percurso ao objetivo. A

posicdo em campo determina o valor para a variavel LA.

Figura 17 — llustragao dos procedimentos para calculo do RA e LA.

Fonte: Autor

4.4.3 Avaliacao de bloqueio de passes

A Qualidade de Realizagédo da A¢ao Tatica (QR) é calculada pela equacéo (23), que
€ a soma do resultados das equagdes (24), (25), (26), (27), (28) e (29):
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QRP _ QRpl + QRpg + QRpg 'é‘ QRp4 + QRp5 + QRpG (23)

A equacgao (24) verifica a possibilidade de interceptacao da bola e (25) a possibili-

dade de bloquear o avango de um jogador.

max ( distancia — fDistEuclidimLa (r,bola) 70)
10

A variavel distancia, na equacgao (24) indica a quantidade de centimetros neces-

QRp1(r,bola) =

(24)

sarios para que um robd r consiga interceptar a bola bola no instante da verificagdo da
jogada. Quanto maior a distancia necessaria para interceptacdo menor seria a chance do
bloqueio na sequéncia da jogada e portanto o valor da variavel QQRR,;. O valor maximo da
distancia considerado nessa equacgao serd um metro (100 cm). Esse valor foi escolhido
devido a velocidade média do robd na SSL ser de » 2 m/s e considerando o movimento da
bola em 4 m/s e possibilidade de interse¢do do robé com a bola em um angulo de 90°. O
operador fpisiEucidiana €Sta definida na equacao (53) no apéndice A.

d. tA a — 1st Fuclidiana da 70
QRy(d.a) = mazx(distancia ];% tBuclidiana(d,7),0)

Sera considerado bloqueio de avanco, quando o0 posicionamento encontrado nao

(23)

permitir que o robd adversario (a )consiga conduzir a bola por mais de 50cm sem colisdo
com rob6 da equipe (d), na SSL o robd pode conduzir a bola por no maximo 1 metro,
devido a regra que limita a distédncia de condug¢ao da bola. Foi considerado o valor de
50cm para distancia, velocidade do rob6 defensor com 1m/s e robd atacante com 2m/s e
possibilidade de interse¢do do rob6 defensor com o rob6 atacante em um angulo de 90°.
Se nao existir robd atacante com posse de bola, considera-se o valor zero para a equacao.
O valor de 1m/s para o robd defensor considera o tempo de processamento e resposta
dos comandos pelo robé.

A equacéo (26) verifica a visdo do gol pelo adversario e (27) o total de visdo dos

companheiros da equipe.

10 if V Bola < 25%

QRy3(a,D,gol, side) =
5 if VBola <25%

(26)

onde:

V Bola < Z fvisaocol (a,d,gol,side) .

deD
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Na equacao (26), a representa um robd adversario, D o conjunto de robds defensores, gol

posicéo a ser defendida e side o lado da defesa.

10 if VAdv < 20%
QRps(A,D,apora) =3 5 if VAdv < 40%
2 if VAdv > 40%

onde: (27)

VTotal < Z fVisaoAlvo(abola’avd) V(d € D)7
acA

VTotal
size(A) -1

V Adv <

Na equacao (27), A representa o conjunto de robds adversarios, D o conjunto de robos

defensores, a;,, 0 robé adversario com a posse de bola.

As equacdes (28) e (29), embora idénticas, sado aplicadas conforme posicionamento
do jogador com posse de bola em campo. No futebol humano, o ideal é haver um equilibrio
entre a disposicao dos jogadores para recepcao do passe. Caso 0 passe ocorra no campo
de defesa, o ideal € existir opgdo de passe em ambos os lados do campo (defesa e ataque).
Assim, a equacao (28) é aplicada para os jogadores no campo de defesa e a equacgao (29)

para os jogadores no campo de ataque.

min(13 — Total Posicionados,10) if Total Adv < Total Posicionados

QRys(A,D,side) = 5 if Total Adv = Total Posicionados
2 if Total Adv > Total Posicionados
onde:
calVa, <600 if side= ESQUERDA
Total Adv < Zaca @ :

Yaeal Va, >600 if side= DIREITA

Yaep 1 V d, <600 if side= ESQUERDA

Yaep 1V d,>600 if side= DIREITA
(28)

Total Posicionados <
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min(13 — Total Posicionados,10) if Total Adv < Total Posicionados

QRy6(A,D,side) = 5 if T'otal Adv = T'otal Posicionados
2 if Total Adv > Total Posicionados
onde:
calVa, <600 if side= ESQUERDA
Total Adv < 2ach @ :

Yaeal Va, >600 if side= DIREITA

Yaep 1V d, <600 if side= ESQUERDA

Yaep 1V d,>600 if side= DIREITA
(29)

Total Posicionados <

Nas equacdes (28) e (29) a variavel Total Posicionados refere-se a quantidade de
jogadores que estao posicionados ofensivamente (em caso de ataque) ou defensivamente
(em caso de defesa), side indica o lado da defesa, A o conjunto de robds adversarios e
D o conjunto de rob6s defensores. Desconsidera-se o robd com posse de bola que ird
realizar o passe.

A equacao (30) é responsavel pelo célculo da Localizagao da Realizacdo da Acao

Tatica no Campo de Jogo (LA):

10  if Posicionamento atuou no campo ofensivo

8 if Posicionamento atuou no campo defensivo
LA, = (30)

5  if Posicionamento atuou na area de perigo

1 if Posicionamento nao atuou

Na equacgao (30) area de perigo abrange area do campo defensivo como um metro
de distancia da area do goleiro (1.2mx2.4m naliga A da SSL), ou seja, o retangulo formado
pela medidas 2.2m x 3.4m (semelhante a grande area do futebol humano).

O Resultado da Agao Tatica (RA) é dada pela equacgao (31), composta pelas equa-

cbes (32) e (33).

B RApl + RApg

RA
P 2

(31)

A equacao (32) desconsidera o robd portador da bola. O termo Bloqueou esta

relacionado com a questdo de se o posicionamento em campo teria interceptado a bola,
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ou seja, durante a trajetéria da bola a cada momento é verificado se algum rob6 a tocaria

impedindo a continuidade da jogada.

10 if Blogueou chute direto a gol e permitiu recuperagao da bola
5  if Bloqueou chute direto a gol mas nao permitiu recuperagéo da bola
RAp =110 if Bloqueou passe e permitiu recuperagao da bola (32)

) if Bloqueou passe mas nao permitiu recuperagao da bola

1 if Nao bloqueou chute a gol ou passe

100 - AreaLivre )
size(A) /.
10 ’

onde:

RA»(AD) =

AreaLivre « Z fareaLivre (@,300,0,100).
acA

Na equacéo (33) AreaLivre é a quantidade de espago que os robds adversarios
poderiam se mover sem colidir com outros robds da equipe. Com menos espago para

movimentacao os adversarios terao dificuldades para avancarem em direcao ao gol.
45 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Utilizando o sistema de avaliagdo do FUT-SAT foram desenvolvidas duas métricas
para avaliagdo. Porém, determinadas condi¢g6es nao sao triviais para verificacdo, como as
que ocorrem para as dimensodes LA e RA.

A figura 18 ilustra um exemplo de jogada. O robd A7 chutou a bola a gol ou tentou
realizar um passe para o rob6 A3 que esta posicionado na mesma linha. Os robds D4 e D2
poderiam interceptar a bola durante a sua trajetéria. Porém, qual posicdo em campo deve
ser usada para considerar no calculo da dimensao LA? Na situacao de chute ou passe nao
existe distingdo na equagéao de célculo do RA. Para a LA adotou-se a média das possiveis
situacdes. No caso, para D4 o valor de LA seria 8, pois atuaria no campo defensivo. Para
o rob6 D2 o valor de LA seria 5, pois atuaria na area de perigo. Nessa situacao, o valor de
LA da jogada considerado € 6,5 (%5).

A aplicacdo das métricas e avaliagdes em diversas situagdes de jogo serdo apre-

sentadas no capitulo 7.
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Figura 18 — Exemplo de jogada: chute a gol ou passe?

Fonte: Autor
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5 NOVAS FUNCOES DE APTIDAO PARA APLICAGCAO EM POSICIONAMENTOS DE-
FENSIVOS

A habilidade de uma equipe futebol de tomar decis6es sobre onde se mover no
campo sem a bola é fator critico de sucesso, seja no futebol humano ou de robés. Nor-
malmente apenas um jogador de cada lado esta controlando a bola ou tentando obter a
posse da bola. O restante estéa realizando outras atividades; de fato, cada um deve se mo-
ver deliberadamente para algum lugar no campo. Para um jogador comum, isso acontece
mais de 90% do tempo (HUGHES, 1998). Assim, ao contrario de outros comportamentos
que lidam com eventos como passar a bola, deve-se esperar um impacto de melhoria na
estratégia da equipe com base nos posicionamentos dos jogadores.

No posicionamento defensivo, a equipe precisa movimentar-se e procurar o melhor
espagco em campo. A movimentagdo deve permitir o recuo defensivo impedindo o pro-
gresso do adversario. Cada posi¢cao tem suas caracteristicas, como marcar os adversarios
ou antecipar-se para interceptacéao da bola.

As equagdes que descrevem como é realizado o célculo da visao do gol, calculo de
distancia, verificacado de condicao de formacéao de retas, verificacdo de raio de agao, cal-
culo de areas e outras operagdes matematicas necessarias para verificacao de condicdes
de existéncia de retas, intersecao de objetos ou cruzamento de pontos no plano dado por
X,Y referente ao posicionamento em campo estao descritas no apéndice A.

Nas equacdes para bloqueio de passe e defesa, o tamanho do campo é conside-
rado em centimetros e o centro da bola e dos robés (coordenadas X,Y') sdo utilizados nas
equacgdes. As equacdes consideram os tamanhos dos objetos e nas suas definicdes estao
indicados quando ocorrem. O objetivo pode ser qualquer ponto de interesse no espaco de
pesquisa. Por exemplo: o canto esquerdo ou direito do goleiro ou um conjunto de pontos
do ataque de campo do oponente.

O goleiro nao é considerado nas equagoes, visto que tem regras, atuagao e posi-

cionamento préprio, recebendo tratamento especifico pelo sistema de estratégia.

5.1 IMPORTANCIA E ESCOPO

O jogo de futebol pode ser entendido a partir de quatro momentos: ofensivo, de-

fensivo, de transicao ofensiva e de transicao defensiva, os quais se relacionam entre si de
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forma complexa (COSTA et al., 2011). Em decorréncia da observacao do comportamento
distinto das equipes nas jogadas originarias de bolas paradas surgiram varias discussoes
sobre a necessidade de se adicionar um novo momento para o entendimento do jogo de
futebol surgindo assim o quinto momento do jogo. No futebol moderno, jogadas de bola
parada aumentam as chances ofensivas das equipes (HUGHES, 1998; BONFANTI, 2002;
CASTELO, 2009).

Nesse momento os jogadores conhecem o posicionamento da sua equipe e do
adversario. A equipe com jogada a seu favor tenta desorganizar o adversario para obter o
éxito na jogada enquanto a adverséria exerce uma ag¢ao contraria.

Castelo (2009) e Cecconi (2015) em seus estudos estimam que entre 25% e 50%
das situagdes de finalizagdo ou criagdo tem origem em jogadas de bola parada. Bonfanti
(2002) estima em 50% o numero de gols marcados no futebol moderno em jogadas de

bola parada. Hughes (1998) aponta cinco vantagens das jogadas de bola parada:

a) A bola parada elimina a necessidade de controle da bola;

b) O treinamento desses lances cria sincronia nos movimentos da equipe;

c) Adversarios precisam estar a uma distancia minima, diminuindo a pressao
sobre a bola;

d) Jogadores com potencial para jogo aéreo deslocam-se para areas ofensivas
de perigo;

e) Os atacantes posicionam-se em zonas pré-planejadas, em alguns casos ba-

seado no estudo das deficiéncias dos adversarios.

Os momentos a) e b) permitem a equipe adversaria encontrar as melhores posicoes
em campo para aplicar sua estratégia.

Baseado nessas informagdes, as equacdes foram desenvolvidas com foco em si-
tuagdes de jogadas de bola parada na SSL. Embora sua efetividade seja maior no inicio
de uma jogada de bola parada, as equagdes podem também ser utilizadas em outros mo-

mentos.

5.2 DEFINICOES E PUNICOES

A tabela 6 apresenta as puni¢des utilizadas nas equacoes. Estes valores represen-

tam centimetros e sao utilizados para diferenciar situagdes que podem ocorrer um jogo.
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Por exemplo, infracbes que podem resultar em interferéncias nas regras da SSL foram

definidas como PHIGH (penalizagao alta).

Tabela 6 — Tabela de penalizagdes.

Tipo de Penalizacdo Valor Significado

PLOW 100 Baixa penalizagao

PMID_LOW 500 Penalizacao média de baixo impacto

PMID 1000 Penalizagdo média

PMID_HIGH 2000 Penalizacdo média com alto impacto

PHIGH 5000 Penalizagdo alta, interfere nas regras da SSL

Fonte: Autor

Na tabela 7 sao definidas algumas constantes que séo utilizadas na equacées de

otimizacao.

Tabela 7 — Tabela de definigbes.

Variavel Valor  Significado

DBALL 5cm Diametro da bola
DROBOT 20cm Diametro do rob6
Fonte: Autor

A figura 19 ilustra algumas dimensdes que sao utilizadas nas equagdes. Os calculos
séo realizados considerando os pontos (X,Y’) dos objetos em campo. Foi definido como
distancia minima entre os robds o tamanho de 40cm (~ dois robds da SSL), porém com
espaco efetivo de 20cm. Nas linhas de visdo, foi considerando duas vezes o tamanho
da bola, aproximadamente metade das dimensdes de um robé SSL. Com essa distancia
equivalente a 10cm (DBALL x 2), as visoes entre os adversarios ja estariam parcialmente

bloqueadas.

5.3 REPRESENTACAO DE UMA SOLUGAO

A figura 20 apresenta um exemplo de populacdo. Cada campo de futebol com os
robds posicionados é uma particula da populagcao. Cada particula representa uma solucao
candidata para a otimizagcado e é composta por 7 robds (representados em vermelho). O
goleiro da equipe nao é considerado e em todas as possiveis solu¢cdes sua posicao é fixa

(representado em amarelo). O time adversario esta representado em azul
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Figura 19 — llustragao das dimensoes.

' Distancia = 10 e can el (101.42, 250)
Neeeante 1 = (45.66, 250)

Defensor 1 = (73.56, 240)
Distancia Efetiva = 20

Distancia Centro ao Centro = 40

Defensor 2 = (45.69, 210)

Fonte: Autor

5.4 OTIMIZACAO DE DEFESA

A defesa € o momento no qual uma equipe busca tomar a posse de bola da equipe
adversaria, utilizando-se de um conjunto de acées de marcacgao e desarme para evitar so-
frer gols. As acdes defensivas bem-sucedidas podem desencadear contra-ataques (UNI-
SINOS, 2016).

Nesta tese, a otimizacdo de defesa visa impedir o acesso ao gol. Para atender aos
requisitos de defesa semelhantes aos do futebol humano, uma funcao de avaliacéo de ap-
tiddo é proposta. A otimizagao considera quatro situagdes desejaveis para uma formacao

de defesa:

a) Uma distancia minima entre os robds para que o oponente realize movimen-
tos mais dificeis e diminuem as chances do adversario receber a bola, fazer
passes ou chutar para o gol;

b) A visdo dos robbs do oponente em relacdo a um certo ponto de interesse é

bloqueada;
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Figura 20 — Representacao de uma populagcao com 6 particulas.

Fonte: Autor

c)

d)

A visdo do objetivo de todos os robds adversarios € bloqueada por pelo menos

um robd da equipe, especialmente o robd adversario com posse de bola;

Respeito pelas regras SSL em colisdes entre robds e invasdo da area de gol.

A visdo de um robd significa um campo livre de obstasculos entre o robd e um certo

ponto de interesse.

Essas quatros situagdes implementam os principios fundamentais defensivos:

a)

Contengéo: pois ao menos um robd estara proximo suficiente para oferecer
combate ao portador da bola;

Cobertura defensiva: os demais robds séo posicionados para impedir/bloquear
0 acesso dos robds adversarios;

Equilibrio: pautando-se na premissa de superioridade numérica;
Concentragao: na protegao do objetivo a fim de impedir a concluséao da jogada
contra a baliza;

Unidade defensiva: na reducéo do espaco de jogo efetivo da equipe adversa-

ria.

A figura 21 ilustra a importancia da defesa e suas possiveis consequéncias.
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Figura 21 — Transicao defesa.

Fonte: Autor "adaptado de" Unisinos, 2016

A equacéao (34) implementa as situagbes desejaveis para a formagao defensiva. A

equacao é composta por outras cinco equacgdes detalhadas nas proximas secoes.

Defesa(A, p(i,t),gol,bola) = {
futinpist (RA, p(i5t)) + fLinhasbevisao (A, p(i,t), gol apora ) +
fprotGol (@bota, P(it), gol) + fconisao(RA, p(ist))+
fravasao (P(4,t))

}

onde:
apola < pos(bola) = pos(a)

RA < fOrganizaOponentes (A7 90l7 Size(p(iat)a abola))
(34)

Onde A representa o conjunto de robds adversarios, p(i,t) € uma particula da po-
pulacao, que representa o conjunto de robds para formacao da defesa (solucao candidata).
1 e t representam o numero da particula e iteragcao. A variavel gol representa o ponto de
interesse que deve ser defendido e bola a posi¢cao da bola em campo. O conjunto A, uti-
lizado em todas as equacdes, € organizado de acordo com a regra descrita na equacao
(35) que retorna o conjunto de adversarios considerados para a otimizagao.

O operador pos é utilizado para verificar a aproximagédo. No caso pos(bola) = pos(a)
visa identificar qual robd esta préximo suficiente para ser considerado com posse da bola

para definicao da variavel ayq-
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RA; ;€ RA, ifl=Fk
fOrgam'zaOponentes(A7 90l7 k; abola) =\ Qpola + RAl...(l—k+1) c RA, ifl>ky;
RA, | € RA, i<k
(35)
onde:
[ < size(A);
RA < |3(«gol)A.

Na equacao (35) RA é o conjunto de oponentes A ordenados do maior para o
menor de acordo com a visao angular do objetivo definido por gol. ay., representa o robd
adversario com a posse de bola; [ é a quantidade de rob6s adversarios e k a quantidade
de robls defensores. Robbs com baixos angulos de visdo do objetivo possuem maiores
dificuldades para chutar a bola em sua direcdo. Essa ordenagéao é realizada para priorizar
a defesa dos robés com maior angulo de visdo ou posse bola, o ideal para a composi¢ao
da defesa é que seja buscada sempre a situacao onde [ < k para garantir a superioridade

numérica.

A figura 22 ilustra o processo de otimizagédo defensivo, destacando os parametros
utilizados e a sequéncia de execucdo das equacdes e procedimentos. A escolha dos

parametros utilizados no algoritmo estdo detalhados no capitulo 6.

5.4.1 Diminuir o espaco do adversario

A equacao (36) verifica a distancia entre os robés que compdem a defesa e os
adversarios, retornando a somatéria das distancias entre os robds adversarios e defenso-
res. Uma distdncia minima é desejada para dificultar passes ou chutes. O posicionamento

proximo ao adversario também dificulta o seu avango em direcao ao gol.
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Figura 22 — Procedimento de otimizagédo defensivo.

Funcao PSO

inicio

Di

fim

fim

inicio

fim

fim
fim

Fonte: Autor

// Algoritmo PSO para otimizagdo da defesa

Entrada: Robés atacantes A, Posicionamento Atual PA, Ponto a ser
defendido gol, posicdo da bola em campo bola

Saida: Posicionamento otimizado representado por (gbest(t))

Passo 1. Inicializagéao

Inicializa total de individuos do exame: total < 100

Organiza atacantes A < forganizaOponentes (A4, gol, total)

para cada particulai € 1,...,total-1 faca

Inicializa posi¢ao da particula distribuido de forma uniforme sendo

~ U((laDmaxX)717DmaxY)a onde DmaxX =1200 e DmaxY =900

representam as dimensdes do campo

Inicializa pbest para a posicao inicial:
pbest(i) < Defesa(A,p;,gol,bola)
Inicializa a velocidade: V; < (v, = 1,v, = 1)

Insere PA em particula
Inicializa pbest da ultima particula:

pbest(total) < Defesa(A,piotar,gol,bola)
Inicializa a velocidade: Vi < (v, = 1,0, = 1)
Inicializa gbest para o menor valor pbest do enxame:
gbest(0) < min(particula)

Passo 2. Repete até o critério ser alcangado — 300 iteragdes

Inicializa parametros do algoritmo: ¢; < ¢y <« 2 e w « 0.7298
para cada /teracdot € 1,...,300 faca
para cada particulai € 1,...,total faca

Escolha aleatoriamente: 11,15 ~ U(0,1)

Atualiza a velocidade da particula:
Vi(t+1) « wVi(t)+ciri(pbest(it) - Pi(t)) +cara(gbest(t) — Py(t))

Atualiza a posigdo da particula: P;(t +1) < P;(t) + Vi(t + 1)

se Defesa(A, P(t), gol,bola) < pbest(i,t) entao
Atualiza a melhor posigao conhecida da particula i:
pbest(it) < Defesa(A, Pi(t), gol,bola)
se Defesa(A, Pi(t),gol,bola) < gbest(t) entao
| Atualiza a melhor posi¢ao do enxame: gbest(t) < P;(t)
fim

fim

Passo 3. retorna (gbest(t)) como a melhor solugdo
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frinpist (A, P) = Z Z prozimidade(p,a);

acA peP
onde:
desejado, if desejado >0
proximidade(p,a) < J J : (36)
PMID, else
DROBOT x2
desejado < (1 - A—X),
distancia

distancia <« fDistEuclidiana (paa)'

Na equacao (36), P representa o conjunto de robds da defesa, A os oponentes, a
é um rob6 do conjunto A, e p € um rob6 do conjunto P. O operador prozimidade(p,a) é
usado para verificar a distdncia minima entre um rob6 p da equipe e um robd a oponente.
O valor DROBOT x 2 indica uma dimensao de dois robds na SSL (~» 40cm). Um valor > 0
indica que o rob6 esta entre o oponente e o0 objetivo. A distancia de dois robds foi escolhida
para o defensor ficar suficientemente proximo do atacante mas diminuindo a possibilidade

de colisao.

O operador fpisrucidiana Verifica a distancia Euclidiana e esta definido em (53) no

apéndice A.

5.4.2 Bloqueio da visao de pontos de interesse

A equacao (37) verifica se a visdo do objetivo pelos oponentes esta bloqueada.
Normalmente as equipes da SSL tem dificuldades para a realizagao e recepgao de passes
por cobertura entdo o bloqueio é desejavel para dificultar passes ou chutes diretos. No

caso, uma soma muita alta indica que varios oponentes estdo com visao direta do objetivo.
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fLinhasDeVisao(fla P> gol, abola) = Z Z distanciaReta + QsemBola t GcomBola;
acA peP

onde:

0 if a = Apola
QsemBola < )

PLOW otherwise

PHIGH if d>DBALL X2 A a = apoa
GcomBola <y PLOW if distanciaReta > DBALL x2 A a # Gpolq (
0 if distdnciaReta < DBALL x2

distanciaReta < fpistanciaReta (@,P,900).

(37)

O operador fiimhasDevisao retorna os somatérios das distancias distanciaReta entre

cada robd a da linha formada entre cada robd p e gol. Se a # ay,, (NA0 possui a bola,
dado por asempoia), UMa punicdo € aplicada. Assim, o bloqueio das linhas de visdo do
robé com a bola é privilegiada. a..mBo. Verifica se a distancia da reta € inferior a duas
vezes didmetro da bola, definido por DBALL. O valor DBALL x 2 representa » metade
de um rob6 da SSL (» 10cm). Caso o portador da bola esteja com visdo desbloqueada
€ aplicada a penalizacdo maxima (PHIGH). O valor PLOW como penalizacdo tem dois
objetivos: priorizar o bloqueio do robd portador da bola; e indicar que mesmo a visao
desbloqueada de um robd sem bola deve ser considerada nas otimizagées. Um robé com

linha de viséao livre poderia receber um passe e realizar um chute a gol.

Como os calculos utilizam o centro do robé como referéncia, as dimensoes devem
ser consideradas na condi¢ao de bloqueio de visdo. O operador fpistanciareta €5ta definido

na equagao (55) no apéndice A.

5.4.3 Bloqueio do portador da bola

A equacao (38) verifica se existe ao menos um rob6 p do conjunto de defensores P
obstruindo a visdo do robé portador da bola ay,;, do objetivo dado por gol. Esse bloqueio
impede um chute direto ao gol. Chutes pelo alto ndo sao evitados, porém as regras da SSL

impede a realizagao de gols por cobertura.
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0 if desejado >0
fProtGol(abolmP? gOl) =
PHIGH if desejado =0

onde: (38)

S < (Z 1V fDistanciaReta(abolaaPagOl) > DBALL X2)7
peP

desejado < size(P) — s.

Na equacgéao (38), o valor DBALL x 2 representa metade de um robd da SSL (»
10cm). A variavel s é a soma de robés em P que estao bloqueando a visdo do portador
da bola. E preciso que ao menos um robd defensor esteja bloqueando a visao adversaria,
dado pela variavel desejado. Caso a visdo do portador da bola esteja desbloqueada é

aplicada uma alta penalizagé@o pois ele poderia chutar diretamente a gol.
5.4.4 Respeito as regras da SSL

A equacao (39) verifica se existe a possibilidade de colisdo entre robds da equipe

com os rob6s adversarios.

footisao(A, P) =PHIGHx(() 3 (pos(a) = pos(p)) + (3 3. (pos(p) = pos(q)) A pid # gia))
acA peP peP geP

(39)

Na equacgao (39) a verificagdo da colisdo utiliza as coordenadas em campo. No

caso pos(a) = pos(p) indicaqye a, = p, € a, = py; E pia # g.a compara os identificadores
dos robés defensores.

Por fim, a equacao (40) verifica se area do gol esta sendo invadida. Cabe ressaltar

que o sistema de estratégia possui verificagdo caso receba coordenadas que indicam a

invasdo do gol. O mesmo ocorre na prevencao para a colisdo entre os rob6s. Nessas

situacoes, o sistema posiciona os robds préximos as coordenadas informadas.

fivasio(P) = PHIGH x( )" 1 V areaGol(p) = verdadeiro);

peP

onde: (40)

areaGol(p) < (p, <120 v p, > 1100) A (p, > 320 A p, < 620).



108

5.5 OTIMIZACAO DO PASSE

No futebol, os passes compreendem todas as formas de transferéncia da bola para
um colega de equipe dentro do campo, seja com 0s pés ou com a cabeca. Em situacdes
de ataque, passes que resultem em finalizagbes ao gol sdo chamados de assisténcias.
Também possibilitam a inversdo de jogadas de um lado para outro do campo, bem como
as tabelas — que sao trocas rapidas de passes entre dois jogadores (UNISINOS, 2014,

2016). A figura 23 ilustra as a¢des relacionadas ao passe.

Figura 23 — Transicao passe.

Fonte: Autor "adaptado de" Unisinos, 2016

Para que uma equipe realize ataques com sucesso todos os jogadores devem man-
ter a formagéo, implementando a estratégia da equipe. Os atacantes devem estar aptos
para recepcao de um passe direto. Os jogadores devem manter o espaco aberto. Isso sig-
nifica que a distancia do ponto avaliado ao oponente mais proximo deve ser maximizada.

Os atacantes devem manter um caminho aberto para o gol do oponente para criar
oportunidades de pontuacao. Portanto, a distancia da linha que liga o ponto avaliado € o
centro do gol ao oponente mais préximo (exceto o goleiro) deve ser maximizada.

Assim, o principal responsavel por um passe € o jogador que recebe a bola e nao o
que executa o passe. Cabe a quem recebe 0 passe sempre procurar a melhor posicao em
campo.

Sendo essas as condi¢cdes para uma equipe que esta atacando consiga realizar
passes com sucesso, a otimizagao de bloqueio considera cinco situacées desejaveis para

uma formacéao de bloqueio de passes:
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Manter uma distancia minima entre os robds para que o oponente realize
movimentos mais dificeis e diminuam as chances do adversario receber a
bola, fazer passes ou chutar para o gol;

O espaco para execucgao do passe deve ser o menor possivel, a fim de dificul-
tar a execugao;

Os rob6s defensores devem estar distribuidos para limitar a visdo dos adver-
sarios pelo portador da bola, ser numericamente superior ou equivalente e
estarem proximos entre si para oportunizar suporte na recuperacao de bola;
Aumentar o espaco de jogo da prépria equipe e diminuir o espac¢o do adver-
sario;

Respeito pelas regras SSL em colisdes entre robds e invaséo da area de gol.

A equacao (41) implementa as situacdes desejaveis para a formagao defensiva para

blogueio de passes. A equacao é composta por oito equagdes detalhadas nas préximas

secoes.

BloqueioPasse( A, p(i,t), gol, bola) = {

futinpist (A, p(i,t) )+

fRaioncio (D(4,t), Gpota )+

fLinhasDevisaoBola (F2A, () ,Qbota )+

fLinhasDevisaoEquipe (FTA,p(i,t) )+

fRaioEquipe (P(7,1); Gbota; gol )+

fprotcol (@bota> P(4,t),g0l )+ (41)
footisao (RA, p(i,t) )+

fruvasao (P(7:t))

}

onde:
apola < pos(bola) = pos(a)V a € A

RA <~ fOrganizaOponentes(Aa 90l7 5226(]9(@,75)))

Onde A representa o conjunto de robds adversarios, p(i,t) € uma particula da po-

pucao e representa o conjunto de robds para formacao do bloqueio de passes (solucéao

candidata). i e t representam o nimero da particula e iteragdo. A variavel gol representa a
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baliza da equipe e bola a posicao da bola em campo, dada por suas coordenadas (x,y). O
conjunto A, utilizado em todas as equacgoes, é organizado de acordo com a regra descrita
na equacao (35).

O operador pos é utilizado para verificar a aproximagédo. No caso pos(bola) = pos(a)
visa identificar qual robé esta préximo suficiente para ser considerado com posse da bola
(apora)- As funcgdes para verificagao de distancia minima, protegdo do gol, colisdo e invasao
foram definidas anteriormente nas equagées (36), (38), (39) e (40).

A figura 24 ilustra o processo de otimizacao defensivo, destacando os parametros
utilizados e a sequéncia de execucao das equacgdes e procedimentos. A escolha dos

parametros utilizados no algoritmo esta detalhada no capitulo 6.
5.5.1 Raio de acao do portador da bola

No futebol real o conceito de pressionamento do portador da bola é aplicado para
reduzir seu espaco para manobras e induzi-lo ao erro. Esse conceito foi desenvolvido na
equacao (42).

A equacao (42) verifica se um determinado robd p (do conjunto P) esta no raio raio
de acao do robd portador da bola a,.,. O valor para o raio de agao raio indica a distancia
segura para a realizagdo de um passe. Esse valor é influenciado pela arquitetura fisica
do robd e sua capacidade de controle. Nas simulagcdes em campo, o valor médio de dois
metros foi encontrado como um parametro aceitavel e portanto adotado como distancia
minima. Essa distancia € calculada de acordo com a distancia do robd portador da bola

apole PAra o objetivo gol.

PHIGH x SZZS(P) if robos Fora > me(P) A side(apora) = side(gol)

fRaioAgéo (p(i,t), Apolas gOl) = szze(P)
PMID _HIGH if robosFora > A side(apolq) # side(gol)

onde:

robosFora « Z 1 V fEstaNoRaio (7G10,D, Qpota) = FORA;
peP

raio < mzn(ZOO, fDistElchlidiana(a'bolmg()l) - 100)
(42)

O operador side é utilizado para verificar se a jogada esta ocorrendo no campo de

ataque ou defesa. Para o bloqueio adotou-se como critério % da equipe obrigatoriamente
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Figura 24 — Procedimento de otimizacao para bloqueio de passes

1 Fungcdo PSO // Algoritmo PSO para otimizagdo de bloqueio de passe
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Entrada: Robo6s atacantes A, Posicionamento Atual PA, Ponto a ser

defendido gol, posicdo da bola em campo bola

Saida: Posicionamento otimizado representado por (gbest(t))
Passo 1. Inicializagao
inicio

Inicializa total de individuos do exame: total < 100
Organiza atacantes A < forganizaOponentes (A, gol, total)
para cada particulai € 1,...,total-1 faca

Di~ U((LDmaxX)alaDmaxY): onde DmamX =1200 e DmaxY =900
representam as dimensdes do campo

Inicializa pbest para a posicao inicial:
pbest(i) < BloqueioPasse( A,p;,gol,bola)
Inicializa a velocidade: V; < (v, = 1,v, = 1)

fim
Insere PA em particula
Inicializa pbest da ultima particula:
pbest(total) < BloqueioPasse( A, piorar,gol,bola)
Inicializa a velocidade: Vi < (v, = 1,0, = 1)
Inicializa gbest para o menor valor pbest do enxame:
gbest(0) « min(particula)

Passo 2. Repete até o critério ser alcangado — 300 iteragdes
inicio

Inicializa parametros do algoritmo: ¢; < ¢ < 2 e w « 0.7298
para cada /teracdot € 1,...,300 faca

para cada particulai € 1,...,total faca

Escolha aleatoriamente: 71,75 ~ U(0,1)

Atualiza a velocidade da particula:

Atualiza a posigdo da particula: P;(t + 1) < P;(t) + Vi(t + 1)

se BloqueioPasse( A, Pi(t), gol,bola) < pbest(i,t) entao

Atualiza a melhor posi¢ao conhecida da particula i:
pbest(i,t) < BloqueioPasse( A, Py(t), gol,bola)

se BloqueioPasse( A, P;(t), gol,bola) < gbest(t) entao

fim

fim
fim

fim

Passo 3. retorna (gbest(t)) como a melhor solugdo

Fonte: Autor.

Inicializa posicao da particula distribuido de forma uniforme sendo

Vi(t+1) <« wVi(t)+ciri(pbest(it)— Pi(t)) +cara(gbest(t)— Pi(t))

| Atualiza a melhor posi¢ao do enxame: gbest(t) < P;(t)
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atuando junto ao robd adversario com a posse de bola. Caso a equipe esteja completa

em campo com 7 jogadores haveria ao menos 2 realizando essa fungédo. Se o adversério

estiver no campo de defesa e a regra ndo é cumprida atribui-se uma penalizacdo alta
size(P)

(PHIGH x==5=). O operador size(P) retorna a quantidade de robds participando da

otimizagao. O operador fgganoraio €Sta definido na equagao (58) no apéndice A.

5.5.2 Raio de atuacao dos adversarios

Semelhante ao futebol humano, os adverséarios que sdo marcados por proximidade
tem maiores dificuldades para movimentacdo em campo e recep¢ao de passes. A equacao
(43) é responsavel por diminuir o espago de movimentagao.

A equacao (43) verifica se no posicionamento dos adversarios a em A se ao menos
um dos robds defensores p em P esta no raio de agédo. A penalidade para cada robd fora
da area de acao do oponente € mediana, pois ao mesmo tempo é desejavel que o novo
posicionamento cubra a maior area possivel. O raio de agado minimo foi definido como dois

metros, equivalente a 200cm.

fRajoAdversarios (A, P; Gpota,gol) = PMID x robosFora
onde:

robosFora <« Z Z 1V fEstaNoRaio (r@i0,p,a) # FORA,
peP acA

min(200, fpistpuctidiana (Abola,gol) — 100)

a0
2

(43)
5.5.3 Visao dos companheiros de equipe pelo portador da bola

Como exposto anteriormente, adversarios bem posicionados sem marcagdo sao
0s responsaveis por passes bem sucedidos. As equipes da SSL tem dificuldades para
recepgcao de passes por cobertura. Evitar que os adversarios possam receber passes
diretos é responsabilidade da equacao (44).

A equacao (44) verifica se a visdo dos companheiros de equipe A pelo robd por-
tador da bola a,, estédo bloqueadas pelos robés em P. A penalizacao é proporcional a

quantidade de adversarios com linha de passe aberta, calculada na variavel bloqueio.
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bloqueto

finaus eVisioBola A7P7 ola =PHIGH 1- ) 17.—
LinhasDeVisaoBola ( Qbola) GH x(1 - min( szze(A)))

onde:

bloqueio <~ Z Z 1v fDistanciaReta(aupuabola) >DBALL x 2
acA peP
(44)

5.5.4 Visao dos companheiros de equipe entre si

Bloquear a visdo dos companheiros entre si é uma estratégia para impedir que
possa ocorrer a tabela entre dois adversarios.

A equacgéo (45) verifica se a visao dos adversarios entre si estdo bloqueadas pelos
robés em P. A penalizacdo € proporcional a quantidade robds adversarios com visao

desbloqueada entre si.

bloqueio

fin asDeVisaoEquipe A,P =PHIGH 1- J 1)-—
LinhasDeVisioBquipe ) x(1 = min( size(A) -1

));

onde:
bloqueio < 0; (45)

YV a; € A: blogqueio < bloqueio + Z Z 1V

a2€A peP
fbistanciaReta (@2,0,a1) > DBALL x2 A ay # as.
Para rob0 adversario a em A, exceto o robd portador da bola, a equagéao verifica se
existe um robd p em P com distancia DBALL x 2 do segmento de reta entre a € ayo,. FOI
considerando o espacgo de 10cm ou DBALL x 2 para considerar que a visdo do portador

da bola ay,, para a seja parcialmente bloqueada.
5.5.5 \Verificar se os robos estao no raio de acao dos demais robos da equipe

Evitar que os colegas de equipe estejam préximos é desejavel para a cobertura
defensiva seja mais efetiva ao impedir que varios robds atuem na mesma area de cobertura
de outros da equipe.

A equacéo (46) verifica se um robd da equipe estd dentro da area de agéo de

outro rob6 da equipe. O raio de agao entre os defensores foi definido para ser a metade
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do raio de acao dos atacantes (minimo de um metro). A penalizagdo para cada robd
€ media, pois € desejado que os robds estejam distribuidos em campo, possibilitando
maiores oportunidades de cobertura defensiva. A variavel robosFora indica a quantidade

de robbs p, em P que estdo atuando no raio defensivo de p;.

fRaioBquipe (P, Gbola;gol) = PMID x robosFora
onde:

robosFora <« Y Y 1V fggaNoRaio(raio,pr,p2) # FORA A py # pa;
p1€P paeP

mln(2007 fDistEuclidiana,(abolaagoz) - 100)
5 .

a0 <«

(46)

5.6 CONSIDERAGOES DO CAPITULO

A SSL teve modificagdes ja implementadas e outras possiveis mudangas em dis-
cussao para um futuro préximo. As principais modificacbes na categoria SSL, foram a
divisdo em duas ligas (A e B), mudancas na area do goleiro e 0 aumento da quantidade de
rob6s em campo (8x8 na liga A e futuramente 11x11) (SMALL SIZE LEAGUE TECHNICAL
COMMITTEE, 2018).

Essas mudangas possibilitardo diversas combinagées de jogadas para defesa e
ataque, logo, um sistema de otimizag&o para posicionamento respeitando os diversos cri-
térios defensivos do futebol moderno é uma solucéo para responder as diversas situacées
em jogo.

Neste capitulo foi proposto um conjunto de equacdes para atuar como func¢des de
aptiddo na otimizacdo do PSO. O foco das equagdes € encontrar posicionamentos em
jogadas de bola parada visando diminuir a vantagem do adversario.

A equacéo para posicionamento defensivo foi utilizado nos experimentos para de-
finir os parametros de configuracdo do PSO (detalhados no capitulo 6). No capitulo 7 as
equacgoes sao aplicadas e analisadas em diversas situagdes de gol ocorridos na RoboCup

2019 em Sidney.
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6 SELEGCAO DOS PARAMETROS DO ALGORITMO PSO

Como apresentado no capitulo 3, os parametros do algoritmo PSO influenciam no
resultado da otimizacdo. Na secao 3.2.3 foi verificado que varias discussdes sobre a in-
fluéncia dos parametros do PSO como a inércia (w) e coeficientes de aceleragao (c; € ¢3)
influenciam a exploracao do espaco de busca.

Este capitulo explica os critérios para escolha dos diversos parametros do algoritmo,
inicializacdo e movimentacao da populacao de particulas e limitagdes do espaco de busca.

A equagédo para defesa do gol foi utilizada para definir os parametros ideais do
PSO. Os valores encontrados nos experimentos foram aplicados também nas otimizagdes

posteriores para bloquear passes.

6.1 MOVIMENTACAO DAS PARTICULAS

Cada particula é composta de sete robbs. Cada robd representa uma coordenada
(x,y) em campo com velocidade vz, vy.

Para que as particulas se movessem no espacgo de busca, os préprios robds de-
veriam movimentar-se em campo. Assim, a equagao de velocidade e posigdao do PSO

(detalhadas na secao 3.2.2) foram utilizadas para definir as equagbes(47) e (48).

Vi (t+1) =wV; (t) + crri(pbest(ipt) — P;, (1)) + cara(gbest(t) — P;, (1)) (47)

B, (t+1) =P () + Vi (t+1) (48)

A equagdo (47) é utilizada para calcular a velocidade individual dos rob6s. A equa-
cao (48) para atualizar a posicao individual. Nas equacdes, a variavel ¢, é a identificagao
do robé (r) na particula .

O espaco de busca foi definido como 900 (D,,..y) x 1200 (D,,..x) para represen-
tar proporcionalmente o tamanho do campo da SSL na liga A. Para compor a particula,
cada rob6 é definido com posicdo dado por = = rand(0,D..x) € y = rand(0,Dpary) €

velocidade vx = 1,vy = 1.
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6.2 PARAMETROS DO ALGORITMO

O peso dainércia (w) e coeficientes de aceleragao (c; e ¢;) influenciam a exploracao
do espaco de busca. Varias sao as propostas para definicdo desses componentes do PSO
e um dos objetivos dessa tese € determinar os parametros ideais do PSO para uso na

otimizacao.

Para determinar os parametros ideais, os robds oponentes foram posicionados na
classica formagao 2—2-3 utilizada em jogos 8 x 8 para definicdo dos cenarios. Nesta for-
macao, os jogadores tém um campo bem definido de atuacao para ataque e defesa (figura

25a).

Na figura 25a as cores determinam a area de atuacéo individual para cada adver-
sario. Na imagem, o rob6 identificado pelo nUmero sete atua em todo o campo de ataque.
O robb cinco no campo de ataque superior e o seis no ataque inferior. Semelhantes aos
posicionamentos encontrados no futebol humano com designagdes de lateral direito ou es-
querdo. Essa area de atuagédo nao impede que os rob6s se movam pelas demais areas do

campo.

Cada cenario foi composto por cinco robds adversarios distribuidos aleatoriamente
em campo conforme sua area de atuagao apresentada na figura 25a. A figura 25b apre-
senta um exemplo da posi¢cao dos oponentes usados nas simulagées. Um robd adversério

foi escolhido aleatoriamente para possuir a bola.

Figura 25 — Formagéao 2—2-3 no futebol 8z8.

(a) Formagéao 2—2-3 (b) Exemplo de distribuicdo nas simulagdes.

EpEEEE -

Fonte: Autor
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O peso de inércia desempenha um papel fundamental no processo de fornecer
equilibrio entre a intensificacdo e diversificagdo no espago de busca. O peso da inércia
determina a taxa de contribuicdo no calculo da velocidade da particula.

O artigo (BANSAL et al., 2011) comparou varias propostas de pesos de inércia e
concluiu que que o valor constante 0.7298 (proposto por (CLERC; KENNEDY, 2002)), o
randémico 0.5 + w (proposto por (EBERHART; SHI, 2001)) e o linear (wsiart — Wena) x

itMax—it
itMax

+ Wend, ONAE Wgiart = 0.9 € weng = 0.4, it Max € 0 maximo de iteragoes e it a iteragao
corrente (proposto por (XIN; CHEN; HAI, 2009)) sdo os mais indicados para chegar em
solugdo com uma quantidade menor de iteracbes ou menor erro.

Foram realizadas 10 mil simulagdes para cada cenario utilizando a equagao para
bloqueio de defesa (equacéao (34)), definida no capitulo anterior.

Cada cenario foi composto de cinco instantes, simulando a movimentagao do adver-
sario e 0s novos posicionamentos da defesa. A cada instante os rob6s adversarios eram
movidos aleatoriamente 50cm em diregcdo ao gol. Essa movimentagcdo poderia ser para
esquerda ou direita.

Os coeficientes de aceleracédo (c; e c;) foram escolhidos com base literatura na
especializada. Os valores mais utilizados na literatura sdo: ¢; = c; = 2 € ¢; = ¢o = 1.496,
nas simulacdes foram acrescidos os valores ¢y = ¢y =1, ¢ =2,co=1ec¢; =1,c0 =2. O
coeficiente ¢, controla a diversidade individual de cada particula e o ¢, a diversidade global.
Quando ¢; > ¢, a particula tende-se a mover para sua melhor posicao individual (pbest) e
quando c; < ¢y a particula tende-se a mover para a melhor posicéo global do enxame.

O tamanho da populagdo em cada conjunto de simulagées variou de 50 a 200 par-
ticipantes e o numero de iteragoes de 50 até 500. Essas variagdes visam determinar se
o tamanho da populacdo e a quantidade de iteragdes influenciaria no resultado final do
algoritmo. Determinar o tamanho da populacédo e quantidade de interagdes é importante,
pois impacta diretamente no tempo final da execugao do algoritmo.

A posicao atual da equipe faz parte da populacédo, assim é a unica particula ndo
criada conforme as regras expostas anteriormente. A movimentacao adverséria pode ter
sido minima e o posicionamento atual pode continuar sendo a melhor escolha.

As topologias de vizinhancga global e local foram consideradas nos experimentos.
Na topologia global, todas as particulas estao interligadas, na local é determinado o tama-
nho da vizinhanca. Nos experimentos a vizinhancga local foi configurada para dez particu-

las.
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As configurag6es que forneceram melhores resultados foram com 100 particulas na
populagdo de enxames e 300 iteragbes; acima disso, ndo houve melhora nos resultados.
Cada particula consistiu em cinco robds posicionados em defesa (com as coordenadas
x,y e velocidades vx,vy), o goleiro ndo foi considerado. A topologia /best com 0s mesmos
parametros obteve resultados semelhantes aos da topologia gbest, mas com um tempo

médio de execucgao 30 % maior.

A figura 26 apresenta os resultados de cendrios de simulagdo com 300 iteracoes,
populacdo de 100 particulas e topologia gbest ap6s 10 mil simulagcdes. Como mostra
a figura 26, o valor minimo (o valor desejado, pois € uma fungdo de minimizacao) € o
mesmo em todas as simulagées (variagao ~ 0.1). Outras posi¢coes de campo obtém valores
semelhantes. Na figura 26 as legendas ClercA, EberhartA e XinA significam o fator de
inércia proposto por cada autor aplicado com os coeficientes ¢; = 1 e ¢; = 2; ClercB,
EberhartB e XinB com os coeficientes ¢; = 2 e ¢; = 1; ClercC, EberhartC e XinC com os
coeficientes ¢; = ¢ = 1; ClercD, EberhartD e XinD com os coeficientes ¢; = ¢y = 2; ClercE,

EberhartE e XinE com os coeficientes e ¢; = ¢ = 1.496.

Figura 26 — Configuracdes do cenario: a)c;=1eco=2;b)ci=2eco=1;¢) ¢, =cy = 1;d)
Cl1=C = 2; e) Cl=C = 1.496.
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Fonte: Autor
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As figuras 27a, 27b e 27¢c mostram alguns exemplos das posi¢cdes obtidas para cada
fator de inércia. A figura 28b mostra a pior situagdo de posicionamento (c; = ¢ = 1). Nesse
caso, a solugao encontrada esta muito abaixo do ideal para um sistema de posicionamento
de defesa. Para este cenario e espaco de pesquisa, valores mais altos para c; e ¢, sao
mais eficazes pois resultam na diminui¢cao gradual da amplitude da trajetoria das particulas,

garantindo assim a convergéncia do algoritmo (ZHANG; WANG; JI, 2015).

Figura 27 — Exemplos de posicionamentos obtidos com os fatores de inércia propostos

(a) (CLERC; KENNEDY, 2002) (b) (EBERHART; SHI, 2001)

(c) (XIN; CHEN; HAI, 2009)

6.3 VERIFICAGAO VISUAL

No simulador grSim (MONAJJEMI; KOOCHAKZADEH; GHIDARY, 2012), a bola

e os robds do adversério foram posicionados em diferentes localizagbes no campo para
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Figura 28 — Exemplos de posicionamentos ruins encontrados

(a) Coeficientes ¢; = ¢ = 2. (b) Coeficientes ¢y = ¢ = 1.

Fonte: Autor

verificagdo visual do comportamento dos robds da equipe. Essas validagbes permitiram

identificar e ajustar alguns parametros das fungdes de aptidao.

Em situacbes de bola parada, € normal que os jogadores se movimentem pelo
campo procurando a melhor posi¢cao para receber ou bloquear passes. Esse comporta-

mento foi observado no simulador.

Durante a Latin American Robotics Competition (LARC) 2018 foram realizados al-
guns experimentos em campo para observar o comportamento dos rob6s da equipe Ro-
boFei. Nesses experimentos foi utilizada a funcdo de aptidao para defesa do gol. Em
situagdes de bola parada os robds se posicionaram conforme o esperado. Porém no de-
correr do jogo percebeu-se que era necessario que a otimizagdo recebesse as posigdes
futuras dos robds adversarios. O tempo de resposta entre a captura das informacdes pelo
sistema de visdo, processamento pelo sistema de estratégia, otimizacao, calculo das ro-
tas de movimentagao e envio dos novos posicionamentos chegavam tardiamente para os

robos, ocasionando atrasos ~ 3s.

6.4 VALIDAGCAO INICIAL

Para validar a proposta inicial deste trabalho, foram selecionadas situagbes de

passe e chutes a gol. Da RoboCup 2018 foram analisados cinco partidas com fungéao
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de aptidao de defesa (equacao (34)) e da RoboCup 2019 cinco partidas com a fungéo de

aptidao para bloqueio de passes (equagao (41)).

Desses jogos, foram analisadas todas as jogadas de INDIRECT_KICK. Cada jo-
gada foi analisada individualmente com 10 mil simulagdes com os parametros do algoritmo
definidos anteriormente. As figuras 29a e 29b mostram a taxa de aumento para bloqueio

de chutes ou interceptagado de passes.

Figura 29 — % de interceptacao em jogos da RoboCup

(a) 2018 (b) 2019
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Nas simulagdes, as novas posicdées aumentaram a probabilidade de sucesso em
bloquear os passes ou chutes a gol. Porém so6 foi verificado o inicio da jogada e se existia

ao menos um robd bloqueando a linha de passe ou chute.

Na figura 30 pode ser observado as posicdes originais dos robds que participaram
do chute indireto como defesa (equipe amarela) ou ataque (equipe azul). A linha pontilhada
vermelha indica o passe feito originalmente pela equipe azul. Pode-se observar que ambas
as equipes usam delta defensivo (usar 3 rob6s para formar uma linha de defesa na frente
do gol). Na figura 30b pode ser observado o efeito da pressao da equipe amarela sob
o adversario. Como o chute indireto ndo permite que a equipe marque um gol sem que
a bola seja passada para outro robd, os rob6s que compdem a defesa delta podem ser

usados para pressionar, como na figura 30c.
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Figura 30 — Exemplo de posicionamento

(a) Posicéao original

(b) Posigéo otimizada para bloqueio de (c) Posicao otimizada para bloqueio de
passe com delta defensivo passe sem delta defensivo

Fonte: Autor

6.5 CONSIDERAGOES DO CAPITULO

A contribuigao original deste capitulo foi definir os parametros ideais para configura-
¢ao do algoritmo PSO para problemas de otimizagdo em situagdes com espago de busca
semelhantes. Diversas aplicacdes adotam os parametros w = 0.7298 e ¢; = ¢ = 1.496 por
padrao. Porém, os cenarios com c; = ¢, = 2 apresentaram os melhores resultados, segui-
dos pelos cenarios com c; = ¢ = 1.496. Nos testes realizados, a inércia adotada mostrou
pouca influéncia no resultado final do algoritmo. Foi escolhida uma inércia fixa (w = 0.7298)

por exigir menos processamento.

Nao é possivel determinar o valor minimo ideal para cada fungcdo. Esses valores
s&o obtidos utilizando somatérios de distancias ou angulos de visdo bloqueados ou néo.

Logo, esse valor difere para cada posicionamento adversario. Para obter um valor minimo
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Figura 31 — Possivel posicionamento com valor minimo.

Fonte: Autor

proximo de zero, as equipes teriam que estar posicionadas conforme a figura 31 (adversa-
rios representados em azul e defensores em vermelho). Porém, esse posicionamento ndo

ocorreria em uma partida real de futebol.

Experimentos realizados em campo durante a LARC 2018 mostraram que é neces-
sario antecipar a posi¢cao do robd adversario e da bola. O tempo entre o processamento
das novas posicoes, envio e execucao pelos robds nao foi ideal. Cerca de 3 segundos
para o calculo do posicionamento, o sistema enviar os comandos aos robds e esses exe-
cutarem a agdo. Porém, em jogos com bola parada, o posicionamento encontrado sempre

dificultava passes ou chutes para o gol.

As validacles iniciais demonstraram a possibilidade de aumento de sucesso no
bloqueio de passes ou chutes a gol. Porém, nesses experimentos foram considerados
apenas a posicao inicial da bola e verificado se em algum momento o passe ou chute
foi bloqueado. Também nao foi possivel determinar pela anélise dos registros histoéricos
se o passe foi realizado com bola alta ou ndo. Resultados parciais foram publicados em

(LAUREANO; TONIDANDEL, 2019a,b)
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No proximo capitulo serdo analisadas individualmente varias jogadas de gol que
ocorreram na RoboCup 2019 realizados em Sidney. Todos os experimentos foram realiza-
dos com a configuracédo conforme detalhada anteriormente. Para fator de inércia adotou-se
w = 0.7298, coeficientes de aceleragao ¢, = ¢y = 2, topologia de vizinha global, 100 parti-
culas e 300 iteragdes. A composigao da particula mudou de acordo com o jogo realizado
em funcdo da quantidade de robds em campo. Para definir a quantidade de robds que
fariam parte da particula adotou-se a quantidade de defensores em campo no momento
da jogada. Eventualmente algum robd poderia estar suspenso por penalidade ou estava

fora de campo por falhas mecéanicas ou eletrénicas.
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7 ANALISE DAS APLICACOES DAS FUNCOES DE APTIDAO E METRICAS

Apéds validacao dos parametros e analise inicial em situacdes de jogo, explicada
no capitulo 6, este capitulo apresenta as analises individuais de jogadas com conclusao
a gol em jogos da RoboCup 2019. S&o apresentadas as partidas/gols selecionados, 0s
critérios para a escolha das equipes e a avaliacado individual de cada gol baseado nas

novas metricas apresentadas no capitulo 4.

Inicialmente é apresentado o resultado consolidado dos jogos analisados. Com as
médias individuais das variaveis analisadas e comparacao final do resultado geral. Na
sequéncia, os jogos sao analisados individualmente. Nas primeiras quatro analises optou-
se por detalhar todos os testes e gréficos criados durante a fase de validacao. Nas demais,

optou-se por evidenciar os resultados.

7.1 JOGOS ESCOLHIDOS PARA ANALISE

As jogadas selecionadas para analise foram da liga A da edicdo da RoboCup de
2019 realizado em Sidney (Australia). Foram selecionadas jogadas de finalizagdo em gol,

conforme tabela 8.

Os gols com origem na jogada NORMAL_START foram marcados com cobrangas
de penaltis, logo, essas jogadas foram desconsideradas nas andlises. Na partida Upper 2—
1, 0 registro histérico aponta com gol da equipe amarela (ER—Force) a partir de uma jogada
indicada como DIRECT_FREE_BLUE mas esse gol na realidade foi marcado como penalti

(aparentemente houve erro do arbitro da partida na sequéncia de comandos enviados).

Atualmente, as equipes selecionadas para andlise, estao entre as melhores coloca-

das nas ultimas edi¢coes, como pode ser observado nas tabelas 9 e 10.

A figura 32 apresenta a classificagao final da edicao 2019 da RoboCup.

7.2 ANALISE DOS REGISTROS HISTORICOS

Na SSL os objetos em campo sao rastreados pelo sistema de visao da liga, o SSL—
Vision transforma imagens de todas as cadmeras em coordenadas transmitidas para as

equipes (SMALL SIZE LEAGUE TECHNICAL COMMITTEE, 2009). Esse sistema de vi-
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Tabela 8 — Partidas analisadas da RoboCup 2019 — Austrélia

Jogo Equipes Cor Resultado Histoérico Jogada que originou gol Horario
Grande Final ER-Force Yellow 0 . . e
07/07/2019 ZJUNIlict Blue 1 Arquivo de registro histérico incompleto.
Upper Final FReForce Yelow 0 Gol Blue(15)-1463  INDIRECT FREE_YELLOW (10)—1461  08:59:01
A0 : 0 ue — _ . — 109!
07/07/2019 08:40:03.759 ZJUNIict Blue 2 Gol Blue(15)-1524  DIRECT FREE. BLUE(9)-1522 09:16:53
. ) Gol Yellow(14)—243'  DIRECT_FREE_BLUE(9)—241 02:42:45
I e S ER-Force Yellow 2 Gol Yellow(14)-274  DIRECT FREE_YELLOW(8)-272 025021
R TIGERS Mannheim Blue 0 - - -
Upper 2-2 MRL vellow 0 Gol Blue(15)-367 INDIRECT_FREE_YELLOW (10)—363 03:40:54
0q- . [o] ue — | - — :40:
06/07/2019 03:21:44.824 ZJUNIict Blue 2 Gol Blue(15)—422  NORMAL_START(2)—420 03:58:07
Upper Round 1-3 MRL Yellow 1 Gol Yellow(14)-760  NORMAL_START(2)-758 11:06:04
05/07/2019 09:57:03.857 RoboDragons Blue 0 - - -
Lower Final ER-Force Yellow 1 Gol Yellow(14)-2680 NORMAL_START(2)-2678 03:06:52
07/07/2019 02:26:28.147 MRL Blue 0 - - -
KIKS Yellow 1 Gol Yellow(14)-598  NORMAL_START(2)-595 05:00:32
Lower Round 1-1 RoboDragons Blue 1 Gol Blue(15)-615 NORMAL_START(2)-614 05:05:21
06/07/2019 04:47:41.779
Gol Yellow(14)-820"  DIRECT_FREE_YELLOW(8)-819 05:49:57
RoboDragons Yellow 2 Gol Yellow(14)-884  NORMAL_START(2)-882 05:59:07
KIKS Blue 0 - - -
RoboDragons Yellow 0 - - -
Lower Round 2-1 Gol Blue(15)-1632 DIRECT_FREE_BLUE(9)-1630 10:05:06
06/07/2019 09:57:03.857  11GERs Mannheim Blue 4 Gol Blue(15)-16552  NORMAL_START(2)-1653 10:13:32
Gol Blue(15)-16612  NORMAL_START(2)-1659 10:14:22
Gol Blue(15)-1735  INDIRECT_FREE_BLUE(11)-1733 10:24:58
TIGERS Mannheim Yellow 0 - - -
Lower Round 3
o Gol Blue(15)-2479  DIRECT_FREE_YELLOW(8)-2476 01:09:51
07/07/2019 00:30:19.607 MRL Blue 2 Gol Blue(15)-2489  INDIRECT_FREE_BLUE(11)-2487 0112115
Gol Yellow(14)-45  DIRECT_FREE_YELLOW(8) — 43 04:45:59
Group A1-A2 TIGERS Mannheim Yellow 3 Gol Yellow(14)-78 INDIRECT_FREE_YELLOW(10) — 76 04:52:14
05/07/2019 04:29:33.688 Gol Yellow(14)-127  NORMAL_START(2)-125 05:05:57
MRL Blue 1 Gol Blue(15)-280 NORMAL_START(2)-276 05:57:04
RoboTeam Twente Yellow 0 - - -
Group B3-B4 Gol Blue(15)-1490  NORMAL_START(2)-1488 12:32:16
05/07/2019 12:36:46.032 RoboDragons Blue 3 Gol Blue(15)-1511  INDIRECT_FREE_BLUE(11)-1506 13:38:56
Gol Blue(15)-1591  INDIRECT_FREE_YELLOW(10)-1589 14:04:04
Group B1-B3 ER-Force Yellow 1 Gol Yellow(14)-842  NORMAL_START(2)-838 23:20:00
04/07/2019 23:04:02.090 RoboDragons Blue 0 - - -

! video aponta gol de penalti. 2 video indica gol com origem em saida de meio de campo (KICK_OFF).

Fonte:Autor

sao utiliza uma tecnologia de segmentacao de cores conhecida como CMVision (BRUCE;

BALCH; VELOSO, 2000).

O SSL-Vision coleta as informagdes de cada camera, atualmente com suporte até

oito cameras, e as envia diretamente para cada equipe. As informacdes utilizam um pro-

tocolo préprio e ndo recebem nenhum tipo de tratamento pelo sistema de captura, cabe

a cada equipe desenvolver seus algoritmos para tratamento, intercalagdo das cameras e

reconhecimento dos dados coletados. Por exemplo, o SSL-Vision pode enviar duas posi-

cbes diferentes da bola em campo, de acordo com a leitura de cada camera. As equipes

interpretam esses dados conforme seus préprios critérios e a posicao resultante da bola

em campo pode ser calculada por métodos diferentes. Porém, esse envio sem tratamento

em alguns casos pode ocasionar em erros de interpretacdo dos dados. Durante a reali-
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Ranque Time Pais 1° 2° 3° 4°
CMDragons
1 CMUnited USA 5(97,98,06,07,15) 6 (08,10,13,14,16,18) - -
CMus

2 ZJUNIlict China 4 (13,14,18,19) 1(12) 3(15,16,17) 2 (07,08)
3 Cornell Big Red” USA 4 (99,00,02,03) 1 (05) - -
4 Skuba* Tailandia 4 (09,10,11,12) - 1 (08) -
5 FU-Fighters* Alemanha 2 (04,05) 3 (99,00,02) 1 (03) 1(01)
6 MRL Ird 1(16) 1 (15) 4(10,11,13,19) -
7 Plasma-Z* Tailandia 1 (08) 1(07) 2 (06,09) -
8 LuckyStar* Singapura 1(01) - 4 (99,00,02,04) -
9 SRC* China 1(17) - - -
10 RoboRoos* Australia - 3 (98,03,04) - -
11 ER-Force Alemanha - 2(17,19) - 2(14,18)
12 RoboDragons Japao - 1 (09) 2 (07,14) 2 (13,16)
13 Field Rangers* Singapura - 1(01) 1 (05) 1 (06)
14 5dpo* Portugal - 1 (06) 1 (98) -
15 Naist* Japao - 1(97) - -
16 Immortals Ira - 1(11) - -
17 KIKS Japao - - 1(12) 2(10,11)
18 Tigers Mannheim  Alemanha - - 1(18) 1(19)
19 CMRoboDragons* Japao - - - 2 (04,05)
19 Parsian Ira - - - 2(12,17)
20 Cambridge* USA - - - 1(98)
21 ODENS* Japéo - - - 1 (09)
21 STOx’s* Colémbia - - - 1 (15)

Fonte:Small Size League Technical Committee, 2019a — * nao participou da RoboCup em 2019.

zacao de uma partida, esse tipo de erro pode passar despercebido pelas equipes devido
a velocidade de transmissao com 60 frames por segundo, porém em registros histéricos
essa informagao permanece e pode ocasionar em erros na analise dos dados.

Uma caracteristica do SSL—Vision € envio continuo das informagées em conjunto
com sistema SSL-Referee (BROWNING, 2010). E o SSL-Referee que envia os comandos
com as agdes para as equipes interpretarem.

Por exemplo o comando INDIRECT_FREE_YELLOW indica que a equipe amarela
pode realizar uma cobranga indireta, ocasionado por alguma infragdo pela equipe azul.
Uma cobranca indireta significa que a bola ndo pode ser chutada diretamente a gol. O
comando DIRECT_FREE_BLUE indica que o time azul pode realizar uma cobranga com
tentativa de chute direto a gol ou passe para outro robd da equipe. Como no futebol

humano, existem comandos para varias situagdes. Por exemplo, para inicio de jogo ou au-
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Tabela 10 — Galeria da Fama da SSL considerando as edicées 2015-2019.

Ranque Time Pais 1 2 3 4

1 ZJUNIlict China 2 (18,19) — 3 (15,16,17) —
CMDragons*

2 CMUnited USA 1(15) 2(16,18) — -
Cmus

3 MRL Ird 1(16) 1(15) 1(19) —

4 ER-Force Alemanha - 2(17,19) - 1(18)

5 SRC* China 1(17) — - -

6 Tigers Mannheim Alemanha - - 1(18) 1(19)

7 RoboDragons Japao - - - 1(16)

8 Parsian Ira — — — 1(17)

9 STOx’s* Colémbia - - - 1(15)

Fonte:Autor — * ndo participaram da RoboCup em 2019

torizacdo para cobranca de penalidade méaxima € utilizado o comando NORMAL_START.
Em caso de penalidade maxima o comando NORMAL_START é precedido do comando
PREPARE_PENALTY_YELLOW ou PREPARE_PENALTY_BLUE.

O fluxograma das ac¢des do SSL-Referee pode ser observada na figura 33. Para
jogadas de bola parada, como INDIRECT_KICK ou DIRECT_KICK os comandos sao pre-
cedidos do comando STOP. A partir do momento que o SSL-Referee envia o comando
INDIRECT_KICK_YELLOW, por exemplo, a equipe amarela esta autorizada a realizar a
cobranca. Esse sistema € operado por um juiz humano e portanto com possiveis falhas de
marcagao, como 0s encontrados no jogo RoboDragons com ZJUNIict pela fase de grupos.

Porém nao existe mudanca de status dessa informagao quando a equipe realiza um
passe ou chute. O sistema entra no modo running e até que um novo comando seja en-
viado o sistema envia continuamente o Ultimo. Cabe a estratégia de cada equipe detectar
quando o robd tocou na bola e a mesma deslocou-se por um determinado espaco para
determinar o inicio do jogo. No sistema da RoboFEI é considerado bola em jogo, ou seja,
a equipe adversaria tocou na bola, quando a mesma se movimenta mais que um didmetro
de robd (~ 18cm), sendo adotada essa métrica nos experimentos.

Os arquivos dos registros historicos foram processados e separados a partir do
inicio das jogadas que originaram gol. Cada arquivo foi processado a cada 200 milisse-

gundos. O valor de 200 milissegundos foi escolhido para representar o jogo real, ou seja,
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Figura 32 — Resultado geral da RoboCup 2019
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Fonte: Autor
o tempo de processamento necessario para receber as informacdes das cameras e aplicar
a estratégia da equipe. As posicoes dos robds e da bola em campo foram calculados pela
média aritmética do processamento nesse intervalo de tempo e verificado a mediana para
detectar discrepancias nos registros. Esse intervalo de tempo foi agrupado e chamado de

instante nos posicionamentos gerados.
Esses instantes foram verificados para detectar o momento da movimentagcao da
bola como forma de identificar o inicio da jogada realizada. Posteriormente, até o final

da jogada (mudancga de status do jogo), todos os posicionamentos foram calculados para

verificar a situacao atual (real em campo) e a situacao otimizada.
Quando a bola encontra-se fora de campo, o programa para de executar os tes-

tes. Eventualmente, robds que se encontravam fora de campo eram desconsiderados no
processamento, ou seja ndo participam da jogada.

INFORMACOES SOBRE A CONFIGURAGAO DOS EXPERIMENTOS

7.3
Para cada jogada foram gerados posicionamentos utilizando as fun¢des de aptidao

para formacao de defesa e bloqueio de passe. Cada jogada foi otimizada em sua totalidade
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Figura 33 — Fluxograma do SSL-Referee para envio dos comandos.
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Fonte: Browning, 2010

100 vezes e uma foi escolhida aleatoriamente pela simulacao para aplicacédo das métricas,
as demais foram descartadas. Adotou-se essa escolha aleatéria para nao haver influéncia
no resultado geral do trabalho apds a aplicacdo das métricas. Na pratica, a escolha do
melhor ou pior cendrio exigiria a aplicacdo das métricas em todos os cenarios otimizados.

Cada jogada foi analisada em sua totalidade ndo havendo escolha de cenarios.
Para cada instante foi aplicado o posicionamento retornado pelo algoritmo. Em determi-
nados instantes da mesma jogada o posicionamento pode ser o melhor caso possivel em
todas as demais simulagbes para mesmo instante, em outros o pior. Por exemplo, uma
jogada composta de 100 instantes poderia no 1 instante ter um posicionamento ruim como
resultado da otimizacédo e no préximo ter um otimizado 6timo.

Nos posicionamentos otimizados, ndo séo identificadas as posi¢des individuais dos
rob6s. Cabe ao sistema de estratégia decidir qual robb deverd ir para cada posigao oti-
mizada e qual(is) robd(s) deveriam sair do posicionamento otimizado para atacar a bola.

O conceito de atacar bola, utilizado neste trabalho, refere-se na escolha de um robd para



131

tentar a recuperagao. Para simular o sistema de estratégia, foi realizado uma modificacao

no posicionamento retornado pelo PSO, que esta sendo chamado de PSO modificado.

O PSO modificado consiste em alterar o posicionamento de um robé apés a otimiza-
cao. Essa modificagcao ocorre apenas para aplicacao das métricas. Esse robé é escolhido
para sair da posicao otimizada e simular o ataque a bola. No bloqueio de gol, optou-se
por escolher o robd mais préoximo e no bloqueio de passes o rob6é mais distante da bola.
O ataque a bola consiste na aproximagao do rob6 a uma distancia de 20cm. Optou-se
apenas pela aproximacao para indicar nas métricas que existe a probabilidade de combate
ao rob6 portador da bola. Nas imagens que mostram os posicionamentos otimizados esse

ataque a bola ndo é apresentado.

Para otimizar os posicionamentos, a populacao é gerada aleatoriamente e acres-
cida do posicionamento da defesa original em campo e o ultimo otimizado pelo PSO. Cada
particula da populagéo representa uma solugédo de posicionamento. Para definir a quan-
tidade de robds que fazem parte da particula adotou-se o mesmo numero de defensores
em campo no momento da jogada. Eventualmente algum robé poderia estar suspenso por

penalidade ou estava fora de campo.

O goleiro da equipe néo é considerado como membro da particula para otimizacao
do posicionamento, visto que o goleiro tem suas agdes de posicionamento e regras no jogo

a parte. Nas otimizagdes e analises, foi considerado a posi¢ao original do goleiro.

Cabe ao sistema de estratégia a escolha dos adversarios como parametro de en-
trada para as fun¢des de aptidao. Nas otimizagbes foram considerados todos os adver-
sarios em campo, incluindo os que nao participavam ativamente da jogada. O goleiro

adversario é desconsiderado.

As otimizagbes de defesa de gol e bloqueio de passe foram realizadas separada-
mente. Nao houve troca das funcbées de aptidao durante o decorrer da jogada. Os pa-
rametros de configuracao do algoritmo foram os apresentados no capitulo 6: w = 0.7298,
c1 = co = 2, 100 individuos na populagdo do enxame (98 distribuidos aleatoriamente, o ul-
timo posicionamento otimizado pelo algoritmo e, finalmente, a ultima particula é composta
do posicionamento original em campo), 300 iteracdes e topologia de vizinhanca global. O
espaco de busca foi definido como 1200 (D,,4.x) % 900 (D,...y). Para compor a particula,
cada rob6 é definido com posicdo dado por = = rand(0,D..x) € y = rand(0,Dpary) €

velocidade vx = 1,vy = 1.
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Para validar os posicionamentos, foram realizados varios testes com as métricas

apresentadas no capitulo 4:

a) Para cada jogo original foram criados arquivos de métricas para analisar de-
fesa, passe e o conjunto das duas situacdes simultaneas;

b)  Para o posicionamento de defesa encontrado pelo PSO, foram feitos as se-
guintes avaliagdes com métricas:
—  Posicionamento Defesa — analisado com métrica de defesa e confron-

tado com o original;

—  Posicionamento Defesa — analisado com métrica de passe e comparado
com a original - teste realizado para verificar a possibilidade da defesa

atuar como bloqueio de passe;

—  Posicionamento Defesa — analisado com métricas de defesa e passe em
conjunto e comparado com a meétrica do conjunto original;
C) Para o posicionamento de bloqueio de passe encontrado pelo PSO, foram
feitas as seguintes avaliagdes com métricas:
—  Posicionamento Passe - analisado com métrica de passe e confrontado

com a métrica original;

—  Posicionamento Passe — analisado com métrica de defesa e comparado
com a defesa original — experimento realizado para verificar se o posicio-

namento de blogueio de passe atuaria como defesa;

—  Posicionamento Passe — analisado com métricas de defesa e passe em

conjunto e comparado com a métrica do conjunto original;

A figura 34 ilustra a sequéncia de passos para realizacao dos experimentos e ana-

lises com as métricas.

7.4 RESULTADOS CONSOLIDADOS

Para as otimizacdes foram aplicadas as equacdes de bloqueio de gol e bloqueio
de passes. Os resultados finais para andlise do bloqueio de gol estdo nas figuras 35 e
36. A figura 35 apresenta as médias para cada varidvel avaliada, ao menos em uma das
variaveis houve melhora com o posicionamento otimizado. A figura 36 demonstra que o

posicionamento otimizado sempre foi superior em algum momento.
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Figura 34 — Fluxograma da sequéncia de experimentos.
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Fonte: Autor

Na figura 35, a variavel QR analisa possiveis situagbes em campo, como possivel
blogueio de avanco, interceptacado de bola, area de atuacao e superioridade numérica; a
variavel LA analisa se a equipe tinha a possibilidade de tocar a bola; A variavel RA analisa
duas possibilidades do jogo: se na mudanga de dire¢do da bola, haveria algum rob6 para
interceptar a mesma e se os adversarios tem espaco para atuacao; a variavel IPOS é a
avaliacao final da jogada

A figura 36 aponta que os posicionamentos otimizados foram superiores aos origi-
nais na sua totalidade. Em alguns momentos o posicionamento otimizado foi inferior ao
original (como na figura 35a) mas o sistema de estratégia fez a escolha adequada do robd
para combater o adversario portador da bola e o posicionamento foi mais efetivo. Em ou-
tros jogos (figuras 35f e 35g) a escolha do robé para combater o adversario portador da

bola diminui a efetividade do posicionamento otimizado.

Os resultados finais para andlise do bloqueio de passes estdo nas figuras 37 e
38. A figura 37 apresenta as médias para cada variavel avaliada, ao menos em uma

das variaveis houve melhora com o posicionamento otimizado. A figura 38 demonstra
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Figura 35 — Analise da defesa — todas as dimensdes.
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Fonte: Autor

que o posicionamento otimizado sempre foi superior em algum momento. A figura 38
demonstra que os posicionamentos otimizados foram superiores aos originais no bloqueio
de passes. Em algumas situagdes o posicionamento original foi superior ao otimizado pelo
PSO, porém o sistema de estratégia ao escolher rob6 defensor para combater o adversario

corrigiu o posicionamento.
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Figura 36 — Defesa gol — Comparacao entre os gols analisados.
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Figura 37 — Anadlise da defesa — todas as dimensdes.
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7.5 JOGO 01 — UPPER FINAL

Jogo realizado na fase semifinal entre as equipes ER-Force (equipe amarela) e
ZJUNIlict (equipe azul). A jogada total, ap6s tratamento do registro histérico, é composta de
41 instantes. O placar do jogo foi 220 para o time azul considerado atacante nesta partida.
O gol analisado teve como origem uma jogada de bola parada (DIRECT_FREE_BLUE).

A andlise dos jogos dessas equipes evidenciam suas caracteristicas. Atualmente
consideradas as melhores da liga A da SSL. A grande final foi realizada entre essas equi-
pes, porém a jogada que originou o gol da final ndo estava disponivel no registro histérico
e ndo pbdde ser analisada.

A equipe ER-Force tem como caracteristica um forte posicionamento defensivo. A
equipe sofreu apenas 4 gols durante todo o campeonato com a ZJUNIict marcando 3 gols
em 3 jogos realizados.

Um diferencial significativo da ZJUNIict € o controle de bola devido ao desempenho
mecanico do seu roller que permite rotacionar o robd sobre seu préprio eixo em alta velo-
cidade sem perder a posse da bola. Esse controle permite que a equipe ZJUNIict consiga
criar varias possibilidades de jogadas aproveitando-se de uma caracteristica comum das
demais equipes: considerar a posi¢cao da bola em suas estratégias como fator de decisao

para o posicionamento dos robds em campo.

7.5.1 Analise da defesa

Para esse experimento, o posicionamento adversério a cada instante foi informado
ao algoritmo PSO. O PSO otimizou o posicionamento defensivo utilizando a funcao de
aptidao da defesa. Posteriormente, o posicionamento foi modificado para um robd simular
o ataque a bola. Finalmente, todos os posicionamentos (defesa original, otimizado pelo
PSO e otimizado com a modificagdo para atacar a bola) foram analisados com a métrica
de defesa proposta no capitulo 4. O goleiro sera considerado o da jogada original e nao
€ alterado ou afetado pelo sistema de posicionamento, visto que o goleiro tem suas acoes
de posicionamento e regras no jogo distintos dos demais.

A figura 39 apresenta a comparagao da aplicagdo da métrica de defesa entre o
posicionamento original e o posicionamento otimizado. A linha em vermelho na figura 39

indica o indice de Performance do Posicionamento (IPOS) do posicionamento otimizado
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pelo PSO a cada instante da jogada e comparada com o IPOS da equipe analisada. A
linha em azul indica o IPOS do posicionamento otimizado ap6s a modificacao para simular
o ataque a bola e posteriormente € comparado com o IPOS da equipe analisada.

Pontos positivos ao longo do gréfico indicam que o posicionamento otimizado ou
modificado foram superiores ao posicionamento original da equipe analisada. Pontos ne-
gativos indicam que o posicionamento retornado pelo PSO foi inferior aos da equipe anali-
sada. Esses pontos séo calculados a partir da aplicacao das métricas de avaliacdo adap-

tadas do FUT-SAT (capitulo 4).

Figura 39 — Jogo 01 — Comparacao jogo original com otimizagao — PSO em modo defesa.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28
Instante da jogada

- o- PSO - Jogo Original  —e—PSO Modificado — Jogo Original

Fonte: Autor

As figuras 40 e 41 apresentam varios momentos da jogada. Nessa figura, esta
sendo apresentando apenas o posicionamento otimizado sem a modificacdo de ataque a
bola. Os times azul e amarelo estao representados em suas posi¢des originais. O jogado-
res em vermelho sdo os posicionamentos encontrados pelo PSO para cada momento do
jogo. As linhas tracejadas indicam a dire¢do do movimento de jogadores que participam
ativamente da jogada e da bola.

Na figura 39 em dois momentos (instante 25 e 30) ocorre uma piora do resultado da
avaliacao da métrica de defesa. Essa piora esta representada nas figuras 40c, 40d e 41a.

Na figura 40c a defesa original consegue obter a posse de bola momentaneamente,
0 que na métrica de defesa tem um alto valor pelo fato do robé estar em contato com a
bola, 0 mesmo ndo ocorre com os posicionamentos retornados pelo PSO, pois 0 mesmo
sé prevé a aproximacao da bola cabendo ao sistema de estratégia decidir como realizar o
ataque a bola.

Nas figuras 40d e 41a o time azul recua seu jogadores. Esse recuo pode estar
relacionado a 2 motivos: no momento que o time amarelo toca a bola e equipe adversaria
volta para marcar o Unico atacante préximo a area de gol da equipe azul ou pelo fato do

sistema de visao ter informado que a bola estava no meio do campo. Como consequéncia,
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Figura 40 — Jogo 01 — Jogada de gol — PSO em modo defesa

(a) Momento do inicio da jogada (b) Sequéncia da jogada

(c) Defesa perde o controle da bola (d) Time azul recua para campo de defesa

Fonte: Autor

a funcao de aptiddo da defesa, avancou os jogadores para acompanhar a equipe azul.
Esse posicionamento visa diminuir o espaco dos jogadores adversarios. Originalmente o
time amarelo concentrou-se em formar uma linha de defesa a frente do gol, diminuindo
0 espaco de visdo do gol pelos adversarios. Esse bloqueio de visdo, em teoria, deveria
impedir a realizagao de gols a distancia e portanto na métrica de defesa a posi¢ao original
tem alto peso.

Contudo, nas figuras 41a e 41b fica claro que o posicionamento teria impedido a
realizagao do gol. Como pode ser observado na figura 39, antes da finalizagdo da jogada,
0s posicionamentos encontrandos pelo PSO j& poderiam ter impedido a continuagdo da

mesma visto que o posicionamento encontrado é superior ao original.
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Figura 41 — Jogo 01 — Jogada de gol (continuagcédo) — PSO em modo defesa

(a) Time azul chuta a gol (b) Bola indo em direcéo ao gol

Fonte: Autor

A figura 42 apresenta diferenca entre o posicionamento otimizado original e o po-
sicionamento modificado. O posicionamento modificado simula o ataque a bola. A figura
ressalta a importancia do sistema de estratégia decidir como o posicionamento sera ado-
tado em campo, principalmente na questdo de decidir qual rob6 atacara a bola. Essa

melhora pode ser observada pela linha azul superior a linha vermelha (figura 39 ).

O instante 13 na figura 42 evidencia que a escolha da robd para realizar o ataque a
bola foi inadequada. Porém cabe ao sistema de estratégia decidir qual rob6 deveria sair do
posicionamento retornado pelo PSO para atacar a bola. Nesse caso, foi escolhido o robd
mais proximo da bola o que ocasionou uma piora na avaliagdo das métrica por ocasionar

brechas na defesa que sao avaliadas negativamente pela métrica.

Figura 42 — Jogo 01 — Comparacao da otimizagdo original com a modificada — PSO em
modo defesa.
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7.5.2 Analise do passe

Para esse experimento, o posicionamento adversdrio a cada instante foi informado
ao algoritmo PSO. O PSO otimizou o posicionamento defensivo utilizando a funcao de
aptidao de bloqueio de passe. Posteriormente, o posicionamento foi modificado para um
robd simular o ataque a bola. Finalmente, todos os posicionamentos (original, otimizado
pelo PSO e otimizado com a modificagdo para atacar a bola) foram analisados com a
métrica de bloqueio de passe proposta no capitulo 4. O goleiro serd considerado o da
jogada original e nédo € alterado ou afetado pelo sistema de posicionamento, visto que o

goleiro tem suas agdes de posicionamento e regras no jogo distintos dos demais.
Figura 43 — Jogo 01 — Comparacgao jogo original com otimizagao — PSO em modo passe.
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Fonte: Autor

A figura 43 apresenta a comparagao da aplicagdo da métrica de passe entre o
posicionamento original e o posicionamento otimizado. A linha em vermelho na figura 43
indica o IPOS do posicionamento otimizado pelo PSO a cada instante da jogada. A linha
em azul indica o IPOS apds o posicionamento otimizado ser modificado para simular o
ataque a bola.

As figuras 45 e 46 apresentam varios momentos da jogada. Os times azul e ama-
relo estdo representados em suas posi¢oes originais. O jogadores em vermelho sao os
posicionamentos encontrados pelo PSO para cada momento jogo. Inicialmente, as figuras
45a e 45b apresentam um posicionamento otimizado mais proximo da bola, a fim de difi-
cultar o dominio e controle pela equipe adversaria. As linhas tracejadas indicam a direcao
do movimento de jogadores que participam ativamente da jogada e da bola.

A figura 43 demonstra que o posicionamento encontrado pelo PSO desde o inicio
impossibilitaria a continuidade da jogada pela equipe adversaria. Os pontos negativos no
grafico compreendidos entre os instantes 27 até 32 ocorreram, principalmente, por uma

falha da posicao da bola no arquivo do registro histérico (evidenciado na figura 45d). O
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grafico da figura 44 apresenta diferenga entre o posicionamento otimizado original e o po-
sicionamento modificado. O posicionamento modificado simula o ataque a bola. A figura
ressalta a importancia do sistema de estratégia decidir como o posicionamento sera ado-
tado em campo, principalmente na questao de decidir qual rob6 atacara a bola. Nas figuras
46a e 46b pode ser observado o posicionamento otimizado do bloqueio de passe atuado
defensivamente.

Figura 44 — Jogo 01 — Comparacao da otimizacao original com a modificada — PSO em
modo passe.
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Fonte: Autor

A figura 47 que analisa a Qualidade de Realizacdo da Acao Tatica (QR), mostra
que o posicionamento otimizado, no inicio da jogada, é superior ao modificado. A piora
no posicionamento modificado ocorre pela escolha do rob6 que foi utilizado para atacar
a bola, nesse caso o rob6 escolhido deixou de atuar adequadamente. O desempenho
inferior nessa métrica, em relagdo ao posicionamento original esta relacionado com linha
defensiva utilizada pela equipe amarela, que bloqueia a visédo do gol. Os posicionamentos
otimizados estavam atuando no bloqueio dos jogadores adversarios para dificultar o passe.

Tanto que ao analisar a Localizagdo da Realizagdo da Acao Tatica no Campo de
Jogo (LA) (figura 48), e a Resultado da Acao Tatica (RA) (figura 49) observa-se que o
desempenho do posicionamento otimizado foi superior ao original. Essa melhora reflete a

possibilidade do posicionamento atuar para o bloqueio do passe.

7.5.3 Analise defesa — métrica do passe

A analise do posicionamento defensivo com a métrica de avaliacdo de bloqueio de
passe visa determinar se os posicionamentos encontrados poderiam ser aplicados como
estratégia de bloqueio de passes. O PSO otimizou os posicionamentos com a funcao de
aptidao de defesa. Finalmente, todos os posicionamentos foram analisados com a métrica

de bloqueio de passes proposta no capitulo 4.
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Figura 45 — Jogo 01 — Jogada de gol — PSO em modo passe.

(a) Momento do inicio da jogada (b) Sequéncia da jogada

(c) Defesa perde o controle da bola (d) Posigcao da bola errada no arquivo.

Fonte: Autor

Na figura 50 pode ser observado que o posicionamento defensivo teria forte atuacao
como alternativa para bloqueio de passe. Porém o principal diferencial entre o resultado
esta relacionado com o baixo desempenho, representado pela linha vermelha, da otimi-
zacao original retornada pelo PSO. Ap6s a modificacdo do posicionamento para simular
0 ataque a bola, representando pela linha azul, o posicionamento defensivo tornou-se efi-
ciente. Essa diferenca pode ser observada na figura 44 que apresenta o resultado da
avaliacdo da funcao de aptiddao do passe pela métrica do passe.

Um dos critérios da métrica que avalia o passe € verificar o espago deixado para
a equipe adverséria locomover-se em campo, atrelado aos principios taticos defensivos

(capitulo 2) como contencgao, equilibrio em campo e concentragdo. Na fungédo de aptidao
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Figura 46 — Jogo 01 — Jogada de gol (continuagcédo) — PSO em modo passe.

(a) Time azul chuta a gol (b) Bola indo em direcéo ao gol

Fonte: Autor

Figura 47 — Jogo 01 — Andlise da qualidade do posicionamento (QR)— PSO em modo
passe.
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da defesa ndo estao previstas essas regras, portanto o posicionamento encontrado nao

atende a todos os critérios impostos pelas métricas de avaliagdo do passe.

7.5.4 Analise passe — métrica da defesa

A anélise do posicionamento de bloqueio de passes com a métrica de avaliagdo de
defesa visa determinar se os posicionamentos encontrados poderiam ser aplicados como
estratégia de defesa. O PSO otimizou os posicionamentos com a funcao de aptidao de
blogueio de passes. Finalmente, todos os posicionamento foram analisados com a métrica
de defesa.

Na figura 51 pode ser observado que o posicionamento de bloqueio de passe, para

essa jogada, nao teria atuado adequadamente como estratégia de defesa.
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Figura 48 — Jogo 01 — Analise da localizagdo em campo (LA) — PSO em modo passe.
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Figura 49 — Jogo 01 — Andlise do resultado da agéao (RA) — PSO em modo passe.
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Figura 50 — Jogo 01 — Posicionamento de defesa avaliada com métrica do passe — PSO
em modo defesa.
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Esse resultado esta relacionado com os objetivos conflitantes entre as funcdes de
defesa e passe. Enquanto o passe visa diminuir espaco de jogo, atendendo também alguns
critérios defensivos a defesa visa bloquear o acesso total ao gol. Nessa comparacgao, o
posicionamento defensivo da equipe ER—Force foi mais eficiente de acordo as métricas

defensivas.

7.5.5 Analise conjunta das métricas — passe e defesa

Para esse experimento, o posicionamento adversério a cada instante foi informado

ao algoritmo PSO. O PSO otimizou o posicionamento defensivo utilizando as fungdes de
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Figura 51 — Jogo 01 — Posicionamento de passe avaliada com métrica da defesa — PSO
em modo passe.

fndice de Perform:
<
¥
!
H
4
i
1
1
¥
{

o0 1 2 3 1 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 2
Instante da jogada

- e PSO - Jogo Original  —e—PSO Modificado — Jogo Original

Fonte: Autor

aptidao para defesa e bloqueio de passes. Posteriormente, o posicionamento foi modifi-
cado para um robd simular ataque a bola. Finalmente, todos os posicionamentos foram
analisados com a métrica de defesa em conjunto com a métrica de passe.

Para esses experimentos, os posicionamentos da defesa e passe foram compara-
dos em conjunto com as métricas de defesa e passe para célculo do IPOS geral de cada
instante. O resultado inferior dessa analise, embora ainda positivo ao ser analisado a linha
azul do grafico, foi ocasionado pelo forte posicionamento defensivo da equipe ER—-Force,
que nas analises anteriores ja obteve melhores indices da avaliagdo nesse quesito.

As figuras 52 e 53 evidenciam o resultado dos posicionamentos otimizados.

Figura 52 — Jogo 01 — Métrica de defesa e passe aplicada em conjunto — PSO em modo
defesa.
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7.5.6 Discussao e analises

A andlise dessa jogada em particular evidenciou o forte esquema tatico adotado
pela equipe ER—Force. Nesse jogo, a equipe perdeu por 220. A jogada analisada foi o pri-
meiro gol marcado. Na verificagdo do segundo gol, e demais situagdes de jogo apds o pri-
meiro gol, ficou evidente que a equipe ER—Force modificou sua estratégia para posicionar-

se frontalmente a equipe ZJUNIict na tentativa de diminuir a vantagem competitiva do roller
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Figura 53 — Jogo 01 — Métrica de defesa e passe aplicada em conjunto — PSO em modo
passe.
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Fonte: Autor

adversario que permitia realizar movimentos rapidos para deslocar os robés defensores de
suas posi¢des e assim chutar a gol.

Esse comportamento da equipe pode ser observado na sequéncia de imagens da
figura 54 onde o robd atacante (azul) estd com a posse de bola em frente ao gol adversario

e a equipe amarela concentra-se totalmente a frente do gol.

Figura 54 — Jogo 01 — Sequéncia mostrando mudanca de comportamento da equipe

graphicalClient

Fonte: Autor
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Esse comportamento defensivo da equipe ER—Force garantiu bons indices na ava-
liacdo defensiva. Nesse caso o IPOS do posicionamento retornado pelo PSO, mesmo que
superior, foi proximo ao IPOS calculado para a defesa.

Porém, a equipe atuando como ataque nao obteve bons resultados e marcou pou-
cos gols contra equipes expressivas da liga A, excetuando uma goleada de 8z0 sobre a
equipe OP—AmP.

A auséncia de gols contra equipes mais expressivas explica-se justamente pelo
esquema defensivo da equipe que diminui as possibilidades de ataques. A analise do

posicionamento pela métrica de passe comprovou essa caracteristica da equipe.

7.6 JOGO 02 - LOWER 3

Jogo realizado na oitavas de finais entre as equipes TIGERs Mannheim (equipe
azul) e ER—force (equipe amarela). A jogada total, ap6s tratamento do registro histérico,
€ composta de 6 instantes. O placar do jogo foi 220 para o time amarelo considerado
atacante nesta partida. O gol analisado teve como origem uma jogada de bola parada
(DIRECT_FREE_YELLOW).

A equipe TIGERs Mannheim tem como caracteristica um posicionamento agressivo.
A equipe marcou 26 gols durante todo o campeonato tendo tomado apenas 6 gols. A
TIGERs Mannheim é uma equipe que tem evoluido constantemente na liga A, tendo obtido
a quarta colocacdo em 2019 e a terceira em 2018. A equipe tem como caracteristica a
realizagdo de passes longos e devido a isso em varias situagdes perde o controle da bola
para o adversario e acaba sofrendo gol. O outro gol sofrido pela equipe nessa partida foi

realizada com cobranca de penalidade maxima e portando descartado para analise.

7.6.1 Analise da defesa

A figura 55a apresenta a comparacao da aplicacdo da métrica de defesa entre o
posicionamento original e o posicionamento otimizado. A linha em vermelho na figura 55a
indica o indice de Performance do Posicionamento (IPOS) do posicionamento otimizado
pelo PSO a cada instante da jogada e comparada com o IPOS da equipe analisada. A
linha em azul indica o IPOS do posicionamento otimizado apds a modificacao para simular

o ataque a bola e posteriormente € comparado com o IPOS da equipe analisada.
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Figura 55 — Jogo 02 — PSO em modo defesa.
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Na figura 55a pode ser observado que desde o inicio o posicionamento otimizado
traria melhor resultado que o original. Essa constatacao é observada na figura 56. Nor-
malmente as equipes em situagdes de DIRECT_FREE, que possibilita chutar a bola dire-
tamente ao gol, tem o habito de realizar passes. Nesse caso a equipe TIGERS falhou no

posicionamento para protecao do gol.

A figura 55b ressalta que nessa jogada o posicionamento otimizado (representado
pela linha vermelha nos instantes 2 e 3 na figura 55a) estavam corretamente posicionados

para o combate ao adversario.

A partir do instante 4, embora o grafico de desempenho demonstra piora no posi-
cionamento otimizado e melhora com o modificado, pode ser desconsiderado. A equipe ja
sofreu o gol e a métrica continuou avaliando os demais critérios. Esse fato corrobora que

em jogadas de bola parada o posicionamento otimizado impediria a sequéncia da jogada.

A figura 56 apresenta varios momentos da jogada. Os times azul e amarelo estao
representados em suas posi¢des originais. O jogadores em vermelho sdo 0s posiciona-

mentos encontrados pelo PSO para cada momento jogo.
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Figura 56 — Jogo 02 — Jogada de gol — PSO em modo defesa

(a) Momento do inicio da jogada (b) Sequéncia da jogada

Fonte: Autor

7.6.2 Analise do passe

A figura 57a apresenta a comparagdo da aplicacdo da métrica de passe entre o
posicionamento original e o otimizado. A linha em vermelho na figura 57a indica o posicio-

namento otimizado e a linha em azul ap6s a modificagdo do posicionamento otimizado.

Figura 57 — Jogo 02 — PSO em modo passe.

(a) Jogo original x otimizagéo (b) Otimizacao original x modificada
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A figura 57a demonstra que o posicionamento encontrado pelo PSO desde o inicio
impossibilitaria a continuidade da jogada pela equipe adversaria. A partir do instante 4,
embora o grafico de desempenho mostra que o posicionamento otimizado desde o inicio

era melhor que original.
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Figura 58 — Jogo 02 — Jogada de gol — PSO em modo passe

(a) Momento do inicio da jogada (b) Sequéncia da jogada

Fonte: Autor

A figura 58 apresenta varios momentos da jogada. Os times azul e amarelo estéo
representados em suas posi¢des originais. O jogadores em vermelho sdo os posiciona-
mentos encontrados pelo PSO para cada momento jogo. As figuras 58a e 58b apresentam
um posicionamento mais proximo da bola, a fim de dificultar o dominio e controle pela
equipe adversaria. Nesse caso, a métrica para impedir a realizagao de passes atuou como

linha de defesa.

7.6.3 Analise defesa — métrica do passe

A analise do posicionamento defensivo com a métrica de avaliagéo de bloqueio de
passe visa determinar se o posicionamento encontrado poderia ser aplicado como estra-
tégia de bloqueio de passes. O algoritmo otimizou o posicionamento defensivo utilizando
a fungéo de aptidao de defesa. Na figura 59a pode ser observado que o posicionamento
defensivo atuaria como alternativa para bloqueio de passe. Apds a modificacdo do posi-
cionamento para simular o ataque a bola, representando pela linha azul, o posicionamento
defensivo tornou-se mais eficiente. Essa diferenga pode ser observada na figura 57b que
apresenta o resultado da avaliagao da fungao de aptidao do passe pela métrica do passe.

Um dos critérios da métrica que avalia o passe € verificar o espago deixado para
a equipe adverséria locomover-se em campo, atrelado aos principios taticos defensivos

(capitulo 2) como contencgao, equilibrio em campo e concentragdo. Na fungédo de aptidao
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da defesa ndo estao previstas essas regras, porém por ser uma jogada préxima a area do

gol, o posicionamento defensivo dificultaria a realiza¢gdo de um possivel passe.

Figura 59 — Jogo 02 — Fungéo Defesa x Métrica Passe e Fungédo Passe x Métrica Defesa.

(a) Defesa x Métrica Passe (b) Passe x Métrica Defesa
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Fonte: Autor

7.6.4 Analise passe — métrica da defesa

Para esse experimento, PSO otimizou o posicionamento utilizando a funcao de ap-
tiddo de bloqueio de passes. Posteriormente, os posicionamentos foram analisados com
a métrica de defesa para determinar se o posicionamento encontrado atuaria na defesa
do gol. No gréafico da figura 59b essa possibilidade foi verificada. Essa constatacédo é

observada na figura 58 que apresenta o posicionamento do passe.

7.6.5 Analise conjunta das métricas — passe e defesa

Para esses experimentos, 0os posicionamentos da defesa e passe foram compara-
dos simultaneamente com as métricas de defesa e passe. As figuras 60a e 60b evidenciam
o resultado dos posicionamentos otimizados ao demonstrarem que desde o inicio da jo-

gada haveria a possibilidade de impedir a sua continuidade.
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Figura 60 — Jogo 02 — Avaliacao das métricas em conjunto.

(a) Métrica de defesa e passe aplicada em  (b) Métrica de defesa e passe aplicada em
conjunto na fungéo de aptidao de defesa. conjunto na funcao de aptidao de passe.
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Fonte: Autor

7.6.6 Discussao e analises

A andlise dessa jogada, por ser préxima a area de gol e com possibilidade de chute

direto a gol, evidenciam que o posicionamento defensivo é importante.

A fungao de aptiddo para a defesa visa bloquear a linha de visdo e diminuir o espaco
de todos os jogadores, para essa situagcao de cobranca de DIRECT_KICK préxima a area

demonstrou-se sua eficiéncia.

Porém, o posicionamento do passe que visa diminuir a area de atuacao do portador
da bola e dos possiveis candidatos a receberem passe, demonstrou-se taticamente mais
eficiente atuando como defesa. Nesse cenario, isso so foi possivel devido ao time adversa-
rio estar disperso em campo permitindo que a métrica de passe atuasse adequadamente

proximo a érea do gol.

7.7 JOGO 03 - UPPER 2-2

Jogo realizado na fase semifinal entre as equipes MRL (equipe amarela) e ZJUNlict
(equipe azul). A jogada total, apds tratamento do registro historico, € composta de 115
instantes. O placar do jogo foi 220 para o time azul considerado atacante nesta partida. O

gol analisado teve como origem uma jogada de bola parada (INDIRECT_FREE_YELLOW).



155

A equipe MRL, campeéa da SSL em 2016 na Alemanha e quarta colocagcao em 2019,
teve o inicio da jogada. A equipe demonstra bom posicionamento em campo porém nao

tem o0 mesmo controle de bola como a ZJUNlict (sua adversaria).

No inicio da jogada a equipe MRL toca na bola e perde o controle da mesma. A
ZJUNlict, com a vantagem competitiva do seu roller obtém a posse de bola (figura 61a)
e ja realiza um passe (figura 61b). Instaneamente a equipe azul chuta a gol (figuras 61c
e 61d), porém a equipe amarela estava bem posicionada e consegue defender o primeiro
chute (figuras 62a e 62b).

Figura 61 — Jogo 03 — Perda da bola e 1°chute a gol

(a) Momento do inicio da jogada. (b) Rob6 adversario recebendo a bola.

Fonte: Autor
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Figura 62 — Jogo 03 — Defesa 1°chute a gol

(a) Equipe amarela defendendo chute. (b) Equipe amarela defendendo chute.

Fonte: Autor

Na sequéncia a equipe novamente ndo consegue manter a posse de bola (figuras

63a e 63b) e a equipe azul retoma a bola (figuras 63c e 63d).

Com a retomada do controle da bola, ocorre o passe (figuras 64a e 64b). Apds
recepcao do passe a equipe ZJUNIict com sua vantagem mecanica, gira sobre o préprio

eixo e marca o gol (figuras 64b e 64c).

A exemplo de outras equipes, a estratégia da equipe MRL (amarela) é considerar a
bola como pivd central da sua estratégia de defesa e ndo marcando os demais robds da
equipe adversaria. Essa abordagem permitiu que ocorresem as 2 situagdes de passe com

sucesso pela outra equipe.

7.7.1 Analise da defesa

A figura 65 apresenta varios momentos do primeiro passe na jogada. Os times azul
e amarelo estdo representados em suas posi¢des originais. O jogadores em vermelho
sdo os posicionamentos encontrados pelo PSO para cada momento jogo dos jogadores

amarelos. O goleiro defensor sera considerado o da jogada original.

Na figura 65a o posicionamento otimizado ja impediria a sequéncia da jogada, pois

o robd que receberia 0 passe estd com sua visdo bloqueada. Na figura 65b ja haveria um
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Figura 63 — Jogo 03 — Defesa Perde o controle da bola.

(a) Equipe perde controle da bola. (b) Sequéncia da jogada.

(c) Equipe perde controle da bola. (d) Equipe azul retoma controle da bola.

Fonte: Autor

rob6 atacando a bola para impedir a continuidade da jogada e na figura 65¢ haveria um

robd para bloqueio do chute.

A figura 66 apresenta a comparacéo da aplicacdo da métrica de defesa entre o
posicionamento original e o posicionamento otimizado. A figura mostra que no instante 45
houve um baixo desempenho do posicionamento modificado, nesse caso a modificagao
no resultado do PSO para simular o ataque a bola implicou na invasdo da area de gol,

considerado uma infragdo na SSL.

O instante 83 da figura 66 foi inferior ao posicionamento original pois a equipe ama-

rela estava tocando a bola e a estratégia utilizada na posicionamento modificado consiste
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Figura 64 — Jogo 03 — Passe e marcagao do gol.

(a) Passe da bola. (b) Recepcao do passe.

(c) Chute a gol. (d) Marcagao do gol.

Fonte: Autor

em aproximar-se da bola para simular o ataque. Nas métricas, estar tocando a bola tem
um peso maior. Os instantes negativos na figura 67 evidenciam que a escolha da rob6o

para realizar o ataque a bola foi inadequada.

Novamente o segundo passe seria inteceptado pois 0 posicionamento da defesa
impediria a recepgao da bola (figura 68a). Na figura 68b ocorre a recepg¢ao do passe e as
posicdes dos robds proximos ao goleiro impedem a visdo do robé adversario. Nesse caso,

0 posicionamento otimizado e original estavam cumprindo suas fungoes.

Por fim, a figura 69 que analisa a Qualidade de Realizagdo da A¢édo Tatica (QR),

mostra que o posicionamento otimizado é idéntico ao posicionamento modificado, sendo
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Figura 65 — Jogo 03 — Primeiro passe — PSO em modo defesa

(a) Momento do passe (b) Recepcgao do passe.

Fonte: Autor

superior em alguns casos. A piora no posicionamento modificado ocorre pela escolha do

rob6 que foi utilizado para atacar a bola.

7.7.2 Analise do passe

A figura 70 apresenta varios momentos da jogada. Os times azul e amarelo estao
representados em suas posi¢oes originais. O jogadores em vermelho sdo 0s posiciona-

mentos encontrados pelo PSO para cada momento jogo, o goleiro ndo é considerado na
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Figura 66 — Jogo 03 — Comparacao jogo original com otimizagao — PSO em modo defesa.
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Figura 67 — Jogo 03 — Comparacgao da otimizagao original com otimizagdo modificada —
PSO em modo defesa.
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otimizacao e nao esta destacado na figura. As linhas tracejadas indicam a trajetéria da
bola ou dos robds que estao participando ativamente da jogada.

A figura 71 apresenta momentos antes do gol. Na figura 71a o rob6 que realiza o
passe esta cercado por pelos robds otimizados, o que dificultaria a realizagdo do passe.
As figuras 71b e 71c ilustram a recepcao do passe e chute a gol. Embora tenha trés
rob6s otimizados marcando outros robés no campo de ataque, os robds restantes estao
bloqueando o acesso ao gol.

A figura 72 apresenta a comparagao da aplicacdo da métrica de passe entre o po-
sicionamento original e o posicionamento otimizado. O ponto negativo no instante 45 é
relativo ao primeiro chute a gol, nesse caso o posicionamento do passe nao atuou adequa-

damente como defesa, pois enquanto no posicionamento original haviam 3 robds formando
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Figura 68 — Jogo 03 — Segundo passe — PSO em modo defesa.

(a) Momento do passe (b) Recepcgao do passe.

Fonte: Autor

a linha defesa, a otimizacao do passe posicionou apenas 1 robd. Entre os instantes 75 e
85, que estao negativos (linha vermelha), compreende a tentativa da recuperagéo de bola

pela equipe amarela em seu posicionamento original.

A figura 73 que analisa a Qualidade de Realiza¢do da A¢ao Tatica (QR), mostra que
0 posicionamento otimizado é superior ao posicionamento modificado. O posicionamento
modificado melhora a avaliagdo nas demais varidveis da avaliagao das métricas, porém,
nesse caso o0 posicionamento otimizado desde o inicio da jogada tem uma avaliagdo me-
Ihor, inclusive que o posicionamento original. A piora no posicionamento modificado ocorre

pela escolha do rob6 que foi utilizado para atacar a bola.
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Figura 69 — Jogo 03 — Andlise da qualidade do posicionamento (QR) — PSO em modo
defesa.
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Fonte: Autor

Por fim, a Resultado da Acéo Tatica (RA) analisa duas possibilidades do jogo: se
na mudanca de direcdo da bola, haveria algum robd para interceptar a mesma e se os
adversarios tem espaco para atuagéo. A figura 74, demonstra que em varios momentos 0s

posicionamentos otimizados teriam maiores chances de recuperacéo de bola.

7.7.3 Analise da defesa — métrica do passe

A analise do posicionamento defensivo com a métrica de avaliacdo de bloqueio de
passe visa determinar se o posicionamento encontrado poderia ser aplicado como estra-
tégia de bloqueio de passes. Na figura 75 pode ser observado que o posicionamento
defensivo atuaria como alternativa para blogueio de passe. Os pontos negativos que ocor-
rem nessa avaliacdo estdo relacionadas com as consideragdes anteriores a respeito da

defesa e passe.

7.7.4 Analise do passe — métrica da defesa

Na figura 76 pode ser observado que o posicionamento de bloqueio de passe, para
essa jogada, nao teria atuado adequadamente como estratégia de defesa. Esse resul-
tado esta relacionado com os objetivos conflitantes entre as funcées de defesa e passe.

Enquanto o passe visa diminuir espago de jogo, atendendo também alguns critérios de-
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Figura 70 — Jogo 03 — Primeiro passe — PSO em modo passe.

(a) Momento do inicio da jogada. (b) Recepcgao do passe.

(c) 1°chute a gol.

Fonte: Autor

fensivos a defesa visa bloquear o acesso total ao gol. Nessa analise, o posicionamento

defensivo da equipe MRL foi mais eficiente de acordo as métricas de andlise de defesa.

7.7.5 Analise conjunta das métricas — passe e defesa

Para esses experimentos, 0os posicionamentos da defesa e passe foram compara-
dos em conjunto com as métricas de defesa e passe para calculo do IPOS geral. As figu-
ras 77 e 78 evidenciam o resultado dos posicionamentos otimizados simulando o ataque

a bola. Considerando apenas as linhas vermelhas das figuras, o resultado da aplicagéao
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Figura 71 — Jogo 03 — Segundo passe — PSO em modo passe.

(a) Momento do inicio da jogada. (b) Recepcao do passe.

(c) 2°chute a gol.

Fonte: Autor

conjunta das métricas para a jogada se anularam. O posicionamento defensivo teve um

bom resultado na métrica de passe e o inverso nao ocorreu.

7.7.6 Discussao e analises

A andlise dessa jogada em particular evidenciou que o controle mecéanico da bola
pela ZJUNIict atua drasticamente a seu favor. A equipe MRL, nessa ocasiéo, estava com

um posicionamento adequado. Porém, sua estratégia de centralizar a atencéo na bola e
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Figura 72 — Jogo 03 — Comparacao jogo original com otimizagdo — PSO em modo passe.
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Figura 73 — Jogo 03 — Analise da qualidade do posicionamento (QR) — PSO em modo
passe.
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nao ter a mesma capacidade de controle para manter a posse de bola resultou na tomada

do gol.

Os resultados negativos para o posicionamento modificado indicam que a escolha
do robd para realizar o ataque a bola foi inadequado. Ao retirar o robd do posicionamento
para realizar esse ataque, o posicionamento perdeu sua eficiéncia por nao ter outro robé

cumprindo as mesmas fung¢des que o robd selecionado.

Resultados otimizados, como ilustrados nas figuras 71b e 71c, estdo respeitando
as regras da funcao de aptidao de bloqueio de passes. Porém indicam que a otimizagao
deve ocorrer apenas para marcar robés adversarios que estejam participando ativamente

da jogada.
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Figura 74 — Jogo 03 — Andlise do resultado da agédo (RA) — PSO em modo passe.
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Figura 75 — Jogo 03 — Posicionamento de defesa avaliada com métrica do passe — PSO
em modo defesa.

200 ¢

Indice de Performance

| | | | |
0 5 0 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 8 8 90 95 100 105 110
Instante da jogada

- - PSO - Jogo Original ~ —s—PSO Modificado — Jogo Original

Fonte: Autor

Finalmente, a anélise individual das variaveis demonstraram que os posicionamen-
tos otimizados foram bem avaliados na dimensao da qualidade (QR). Com isso, esses
posicionamentos estavam atuando mais efetivamente para o bloqueio de passes e defesa
do gol que o posicionamento original. Para o passe, a analise da Resultado da Acao Tatica
(RA) demonstrou que haveria a possibilidade de recuperagéo de bola em varios momentos

ao longo da jogada.
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Figura 76 — Jogo 03 — Posicionamento de passe avaliada com métrica da defesa — PSO
em modo passe.
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Figura 77 — Jogo 03 — Métrica de defesa e passe aplicada em conjunto na fungéo de
aptidao de defesa.
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Figura 78 — Jogo 03 — Métrica de defesa e passe aplicada em conjunto na funcéo de
aptidao de passe.
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7.8 JOGO 04 — LOWER 2—-1 - Primeiro gol

Jogo realizado na fase oitava de final entre as equipes RoboDragons (equipe ama-
rela) e TIGERs Mannheim (equipe azul). A jogada total, apds tratamento do registro his-
torico, € composta de 40 instantes. O placar do jogo foi 420 para o time azul considerado
atacante nesta partida. O gol analisado teve como origem uma jogada de bola parada

(DIRECT_FREE_BLUE).

A equipe TIGERS tem uma cobranga no canto inferior do campo (figura 79a). No
inicio da jogada a equipe langa a bola na area da RoboDragons (figura 79b). A bola bate
um robd amarelo (figura 79c) e volta para 0 mesmo rob6 que lancou a bola (figura 79d). A
analise da sequéncia sugere que bola foi langada para area pelo alto. Pela movimentagéao
da equipe amarela, percebe-se que a estratégia da mesma é focar na bola pois o rob6 que

realizou o passe ficou sem marcacao, o que no rebote da bola possibilitou a conclusado no

gol.

7.8.1 Analise da defesa

A figura 80 apresenta varios momentos do passe na jogada. A analise defensiva
desta jogada demonstrara que equipe amarela centraliza sua estratégia em marcar a bola.
Houve um passe com interceptacédo pelo defensor mas sem controle da bola, permitindo
o retorno para rob6 adversario com finalizagcado em gol, porém esse gol ocorreu devido a

falha de marcacao.

Na figura 80a o posicionamento otimizado ja impediria a sequéncia da jogada, pois
ja haveria um robé impedindo o passe. Supondo que o passe foi realizado por bola alta,
a proximidade dificultaria a realizagao da jogada por limitar o espag¢o necessario. A figura
80b mostra que o posicionamento otimizado também estaria recebendo a bola. A figura
80c demonstra que o robd que receberia a bola estda sendo marcado ativamente no posi-

cionamento otimizado e por fim teria bloqueado o chute a gol (figura 80d).

A figura 81 apresenta a comparacao da aplicacdo da métrica de defesa entre o
posicionamento original e o posicionamento otimizado. A linha em vermelho na figura 81
indica o indice de Performance do Posicionamento (IPOS) do posicionamento otimizado

pelo PSO a cada instante da jogada e comparada com o IPOS da equipe analisada. A
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Figura 79 — Jogo 04 — Gol por cobranca de tiro direto.

(a) Momento do inicio da jogada. (b) Robb recebendo a bola.

Fonte: Autor

linha em azul indica o IPOS do posicionamento otimizado ap6s a modificacao para simular

o ataque a bola e posteriormente € comparado com o IPOS da equipe analisada.

A figura 82 apresenta diferenca entre o posicionamento otimizado original e o po-
sicionamento modificado. O posicionamento modificado simula o ataque a bola. A figura
ressalta a importancia do sistema de estratégia decidir como o posicionamento sera ado-
tado em campo, principalmente na questao de decidir qual rob6 atacara a bola. Essa

melhora pode ser observada pela linha azul superior a linha vermelha (figura 81 )

A equipe amarela manteve seus robds posicionados junto a area do gol, devido a

proximidade da jogada. Nesse caso, o principal destaque do posicionamento otimizado
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Figura 80 — Jogo 04 — PSO em modo defesa

(a) Momento do inicio da jogada. (b) Robb recebendo a bola.

(c) Bola indo em direcao ao robd adversario. (d) 1°chute a gol.

Fonte: Autor

esta relacionado com a analise dos posicionamentos em campos, medido pela Localiza-
cao da Realizacdo da Agao Tatica no Campo de Jogo (LA) (figura 83) e pela analise da
qualidade do posicionamento, medido pela Qualidade de Realizagdo da Agao Tatica (QR)
(figura 84). As figuras demonstram que nos primeiros instantes a jogada provavelmente

teria impedida sua continuidade.
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Figura 81 — Jogo 04 — Comparacao jogo original com otimizagao — PSO em modo defesa.
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Fonte: Autor

Figura 82 — Jogo 04 — Comparacao da otimizagao original com otimizagdo modificada —
PSO em modo defesa.
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Fonte: Autor

Figura 83 — Jogo 04 — Andlise da localizagdo em campo (LA) — PSO em modo defesa.
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Fonte: Autor

7.8.2 Analise do passe

A figura 85 apresenta varios momentos da jogada. A figura 85a demostra o inicio da
jogada. No inicio da jogada o rob6 com bola esta bem marcado e com poucas possibilidade
de realizar um passe direto. Embora haja apenas 2 rob6s em frente a area do gol, eles
estavam bem posicionados para diminuir o espaco dos 3 robds proximos. Contudo, na

continuidade da jogada a funcao de aptiddo de passe nao teve um bom desempenho na
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Figura 84 — Jogo 04 — Andlise da qualidade do posicionamento (QR) — PSO em modo
defesa.
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Fonte: Autor

analise visual. Permitindo que o rob6 adversario receba a bola e conclua o chute a gol

(figuras 85c e 85d).

A figura 86 apresenta a comparagao da aplicagdo da métrica de passe entre o
posicionamento original e o posicionamento otimizado. A melhora geral no posicionamento
otimizado esta diretamente relacionado com a diminuicdo do espago de jogo dos robds

adversarios.

A figura 87 que analisa a Qualidade de Realizagdo da Acao Tatica (QR), mostra
que o posicionamento otimizado é superior ao modificado. O posicionamento modificado
melhora a avaliacdo nas demais variaveis da avaliacao das métricas, porém, nesse caso o
otimizado desde o inicio da jogada teve uma avaliagdo superior ao posicionamento modifi-
cado e o original. A piora no posicionamento modificado ocorre pela escolha do robd que

foi utilizado para atacar a bola.

Por fim, a figura 87 ressalta 2 situagdes a respeito da funcédo de aptidao para passe.
Que no inicio da jogada os posicionamentos encontrados sdo os adequados para impedir
a continuidade da jogada, porém no decorrer das avaliagbes 0s novos posicionamentos

nao mantiveram sua efetividade.

7.8.3 Analise defesa — métrica do passe

A andlise do posicionamento defensivo com a métrica de avaliagao de bloqueio de
passe visa determinar se o posicionamento encontrado poderia ser aplicado como estraté-

gia de bloqueio de passes.
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Figura 85 — Jogo 04 — PSO em modo defesa

(a) Momento do inicio da jogada. (b) Robb recebendo a bola.

Fonte: Autor

O destaque do posicionamento defensivo para atuar como bloqueio de passes (fi-
gura 88) corrobora sua efetividade para bloqueio de passes em jogadas proximas a area

frontal do gol.

7.8.4 Analise passe — métrica da defesa

O grafico na figura 89 aponta que no inicio da jogada o posicionamento de passe

teria boa atuacdo como opcao de defesa. A jogada inicia-se longe da éarea frontal do
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Figura 86 — Jogo 04 — Comparacgao jogo original com otimizagao — PSO em modo passe.
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Figura 87 — Jogo 04 — Analise da qualidade do posicionamento (QR) — PSO em modo
passe.
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Figura 88 — Jogo 04 — Posicionamento de defesa avaliada com métrica do passe — PSO
em modo defesa.
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gol. Contudo, na continuidade o novos posicionamentos ndo demonstraram a mesma

efetividade defensiva.

7.8.5 Analise conjunta das métricas — passe e defesa

Para esses experimentos, 0os posicionamentos da defesa e passe foram compara-

dos em conjunto com as métricas de defesa e passe para calculo do IPOS geral.
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Figura 89 — Jogo 04 — Posicionamento de passe avaliada com métrica da defesa — PSO
em modo passe.
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As figuras 90 e 91 evidenciam o resultado dos posicionamentos otimizados simu-
lando o ataque a bola. Considerando apenas as linhas vermelhas das figuras, o resultado
da aplicacdo conjunta das métricas para a jogada se anularam. O posicionamento defen-

sivo teve um bom resultado na métrica de passe e o inverso nao ocorreu.

Figura 90 — Jogo 04 — Métrica de defesa e passe aplicada em conjunto na fungéo de
aptidao de defesa.
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Figura 91 — Jogo 04 — Métrica de defesa e passe aplicada em conjunto na fungéo de
aptidao de passe.
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7.8.6 Discussao e analises

A funcao de aptidao para bloqueio de passes tem dificuldades para encontrar bons
posicionamentos em jogadas com bola em frente ao gol e com muitos robds adversarios
proximos. A tentativa de diminuir o espaco de todos nessas situagdes ndo garante um bom
resultado. Para esses casos a funcado de aptiddo de defesa mostrou-se mais eficiente.
Contudo, no inicio da jogada o posicionamento defensivo do passe mostrou-se eficiente
para diminuir o espago do portador da bola e dificultar o passe e também pela marcagéao
junto aos demais adversarios. Em todas as analises o posicionamento inicial de defesa e
passe demonstraram que haveria possibilidades de bloqueio da jogada.

A funcéo de aptidao de defesa mostrou-se mais efetiva para protecéo do gol e para
bloqueio de passes em jogadas com muitos rob6s aglomerados na area frontal do gol.
Inclusive, como pode ser observado na analise individual da defesa o robd adversério
que realizou o passe e pegou o rebote da bola foi marcado durante toda a jogada. Esse

comportamento de marcacéao, que é o desejado no futebol, impediria a realizagdo do gol.

7.9 JOGO 04 — LOWER 2—-1 — Segundo gol

Jogo realizado na fase oitava de final entre as equipes RoboDragons (equipe ama-
rela) e TIGERs Mannheim (equipe azul). A jogada total, apés tratamento do registro his-
térico, é composta de 99 instantes. O placar do jogo foi 4x0 para o time azul considerado
atacante nesta partida. O gol analisado teve como origem uma jogada de bola parada

(INDIRECT_FREE_BLUE).

7.9.1 Analise defesa

Para a otimizacao de defesa, a figura 92 demonstra na comparag¢ao que no inicio
da jogada, o posicionamento original (linha em vermelho) indica a interrupgdo da jogada.
Porém, o destaque nessa figura é dado pelo ponto negativo no instante 74. Na figura 93
esse momento da jogada esta representado.

Na figura 93 o robé amarelo esta tocando a bola e o posicionamento otimizado esta
préximo. Nas métricas esse toque na bola indica possibilidade de recuperagdao, mas o

passe de bola pela equipe azul ocorre logo na sequéncia com marcacao do gol. Porém,
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Figura 92 — Jogo 04 — Segundo gol — Comparacao jogo original com otimizagao — PSO
em modo defesa.
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o destaque nesse posicionamento se da pela distribuicdo dos demais robds otimizados.
Inicialmente hd um robd obstruindo a linha do robdé com a bola e os demais marcando
diretamente os robbs adversarios. Esse posicionamento dificultaria conclusao do passe e

o gol posteriormente.

Por fim, a figura 94 apresenta o desempenho do posicionamento de defesa com
a métrica que avalia o passe. O desempenho superior nessa avaliagdo demonstra que o
posicionamento defensivo em jogadas realizadas proxima a area frontal do gol é extrema-
mente efetivo. O destaque é o posicionamento modificado ser superior ao longo de toda
a jogada. Nesse caso, a escolha do rob6 para combater a robd adversario com a bola

demonstrou efetividade.

7.9.2 Analise do passe

A otimizagao do passe esta representada na figura 95. A comparagao no inicio da
jogada demostra que o posicionamento original (linha em vermelho) € inferior ao posicio-
namento modificado (linha em azul). Porém, o destaque é o ponto negativo no mesmo

instante da defesa. Na figura 96 esse momento da jogada esta representado.

Na figura 96 o robd amarelo esta tocando a bola e o posicionamento otimizado esté
préximo. Nas métricas esse toque na bola indica possibilidade de recuperacdo, mas o

passe de bola ocorre logo na sequéncia com marcacao do gol. O destaque se da pelo
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Figura 93 — Jogo 04 — Segundo gol — PSO em modo defesa

Fonte: Autor

posicionamento otimizado dos robds. O adversario estd sob pressionamento por area,
ou seja, com aumento de possibilidade de perder o dominio da bola por drible ou passe
errado. Os quatro adversarios proximos a area estdo sendo ativamente marcados por trés

defensores.

As figuras 97a e 97b representam os instantes 80 e 87 da figura 95. As métricas de
avaliacdo indicam aumento do IPOS relacionado com os posicionamentos em campo que

estdo dificultando a continuidade da jogada.

7.9.3 Discussao e analises

Essa jogada demonstrou que o uso adequado dos critérios defensivos utilizados no

futebol moderno aplicados nos jogos de futebol de rob6s aumentariam a eficiéncia defen-
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Figura 94 — Jogo 04 — Segundo gol — Comparacao jogo original com otimizagao — PSO
em modo defesa avaliado com métrica de passe.
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Figura 95 — Jogo 04 — Segundo gol — Comparacgao jogo original com otimizagao — PSO
em modo passe.
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siva das equipes. Nesse cenario o foco sai da marcagao individual ao adversario com o

posse da bola para a marcacéao coletiva.

Os posicionamentos para defesa atuariam adequadamente para bloqueio de pas-
ses em jogadas na area frontal do gol. E a inspec¢ao visual dos posicionamentos encontra-

dos nos pontos negativos dos graficos de avaliagdo demonstram sua efetividade.
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Figura 96 — Jogo 04 — Segundo gol — PSO em modo passe

Fonte: Autor

7.10 JOGO 05 - A1-A2 — Primeiro gol

Jogo realizado na fase de grupos entre as equipes MRL (equipe azul) e TIGERs
Mannheim (equipe amarelo). A jogada total, apds tratamento do registro histérico, € com-
posta de 175 instantes. O placar do jogo foi 3x1 para o time amarelo considerado atacante
nesta partida. O gol analisado teve como origem DIRECT_FREE_YELLOW. Essa jogada
teve uma forte disputa de bola no meio do campo. Na analise das métricas, essa disputa
pode ser observada nos pontos negativos dos graficos ja que a defesa estar tocando na

bola tem peso maior.
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Figura 97 — Jogo 04 — Segundo gol — PSO em modo passe

(a) Instante 80. (b) Instante 87.

Fonte: Autor

7.10.1 Analise defesa

Para a otimizacao de defesa, a figura 98 demonstra na comparagao que no inicio
da jogada, o posicionamento original (linha em vermelho) indica a interrup¢do da jogada.
O goleiro sera considerado o da jogada original e nao é alterado ou afetado pelo sistema
de posicionamento. Porém, o destaque nessa figura é dado pelo instante inicial do jogo
(figura 99a) e no final da jogada (figura 99b).

Figura 98 — Jogo 05 — Primeiro gol — Comparacgao jogo original com otimizagcdo — PSO em
modo defesa.
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Nas figuras 99a e 99b observa-se que 0s posicionamentos otimizados estao possi-
bilitando o ataque a bola e uma forte marcacéo nos rob6s amarelos. Na jogada original,

0 passe da bola ocorreu na lateral do campo. Com o posicionamento otimizado provavel-
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Figura 99 — Jogo 05 — Primeiro gol — PSO em modo defesa.

(a) Momento do inicio da jogada. (b) Momentos antes do chute a gol.

Fonte: Autor

mente esse passe ndo ocorreria. E o trajeto final realizado pelo adversario, evidenciado na
figura 99b, estaria parcialmente bloqueados pelos robés defensores otimizados.
A analise das variaveis isoladamente (figuras 100 e 101) demonstram que ao longo

da jogada em varios momentos ocorreria a possibilidade de interrupgédo da jogada.

Figura 100 — Jogo 05 — Primeiro gol — Anélise da qualidade do posicionamento (QR) —
PSO em modo defesa.
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7.10.2 Analise do passe

A otimizacao do passe esta representada na figura 102. A comparagao no inicio
da jogada demostra que o posicionamento original (linha em vermelho) € inferior ao posi-

cionamento modificado (linha em azul). Porém, o destaque sao os ponto negativos entre
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Figura 101 — Jogo 05 — Primeiro gol — Andlise da localizagdo em campo (LA) — PSO em
modo defesa.
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o instante 35 e 115. Nesse intervalo, o posicionamento de bloqueio de passe otimizado
visa obstruir a visdo do jogador portador da bola. As figuras 103a e 103b ilustram dois mo-
mentos desse intervalo negativo. Os rob6s adversérios (equipe amarela) estdo com visao

obstruida e marcados por proximidade.

Figura 102 — Jogo 05 — Primeiro gol — Comparacéao jogo original com otimizacao — PSO
em modo passe.
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A efetividade do posicionamento pode ser observado nas variaveis QR (figura 104)
que avalia a qualidade do posicionamento e RA (figura 105) que avalia o resultado da acao.
Nesse caso, 0 posicionamento otimizado foi ao longo de todo o intervalo mais efetivo. A
escolha errada do robé para simular o ataque a bola diminuiu a efetividade do posiciona-

mento (linha azul).
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Figura 103 — Jogo 05 — Primeiro gol — Adversérios com visao bloqueada para passe —
PSO em modo passe.

(a) Amarelos bloqueados pelos vermelhos  (b) Amarelos bloqueados pelos vermelhos

Fonte: Autor

Figura 104 — Jogo 05 — Primeiro gol — Anélise da qualidade do posicionamento (QR)—
PSO em modo passe.
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Fonte: Autor

7.10.3 Discussao e analises

As figuras 106 e 107 demonstram que 0s posicionamentos encontrados atuariam
adequadamente em cenarios diferentes. Ambos, apés modificagao, teriam boas chances
de impedir a continuidade da jogada.

Embora as equagdes tenham sido desenvolvidas com foco em jogadas de bola
parada, empiricamente acreditava-se que as equacgdes obteriam bons resultados durante
as analises com a bola em movimento. Por ser uma jogada longa, com disputa de bola e

troca de passes em varios momentos, as caracteristicas dessa jogada permitiram certificar

esses resultados.



185

Figura 105 — Jogo 05 — Primeiro gol — Anélise do resultado da agdo (RA)— PSO em modo
passe.
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Figura 106 — Jogo 05 — Primeiro gol — Posicionamento defesa analisado com métrica do
passe — PSO em modo defesa.
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Figura 107 — Jogo 05 — Primeiro gol — Posicionamento passe analisado com métrica da
defesa — PSO em modo passe.
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A equipe TIGERs Mannheim tem na ofensividade a sua principal caracteristica, com
bom controle de bola e trocas de passes com precisdo. A equipe MRL, com a estratégia
de marcar a bola, demonstrou em varios momentos fragilidades na marcagao. Os robés
adversarios sem posse bola trocavam de posicdo em campo em varios momentos, para

facilitar a recepgcao de passes, e a equipe amarela continuava com os robds defensores
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no mesmo lugar. O posicionamento otimizado por sua vez, acompanhava e realizava a

marcagao junto a esses adversarios sem no entanto desproteger a linha de visdo do gol.

7.11 JOGO 05 - A1-A2 — Segundo gol

Jogo realizado na fase de grupos entre as equipes MRL (equipe azul) e TIGERs
Mannheim (equipe amarelo). A jogada total, apds tratamento do registro histérico, é com-
posta de 142 instantes. O placar do jogo foi 3x1 para o time amarelo considerado atacante
nesta partida. O gol analisado teve como origem INDIRECT_FREE_YELLOW. Essa jogada
teve uma forte disputa de bola préxima a entrada da area do gol. Na analise das métricas,
essa disputa pode ser observada nos pontos negativos dos graficos ja que estar tocando

na bola tem peso maior.

7.11.1 Analise defesa

Para a otimizacao de defesa, a figura 108 demonstra na comparagéo que no inicio
da jogada, o posicionamento original (linha em vermelho) indica a interrupgdo da jogada.
As figuras 109a, 109b, 110a e 110b ilustram varios momentos do jogo. Nessas figuras
podem ser observados que os posicionamentos defensivos estavam oferecendo combate
ao adversario. Inclusive com possibilidades de interceptar a bola em varios momentos do

jogo antes dela chegar préoximo ao gol.

Figura 108 — Jogo 05 — Segundo — Comparagéao jogo original com otimizagdo — PSO em
modo defesa.
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Figura 109 — Jogo 05 — Segundo gol — PSO em modo defesa.

(a) Momento do inicio da jogada (b) Momentos antes recepcao do passe

Fonte: Autor

Figura 110 — Jogo 05 — Segundo gol — PSO em modo defesa.

(a) Tentativa de chegar préximo ao gol. (b) Equipe perde controle da bola e toma gol.

Fonte: Autor

7.11.2 Analise do passe

A otimizagédo do passe esta representada na figura 111. A comparagado no inicio
da jogada demostra que o posicionamento original (linha em vermelho) é inferior ao po-
sicionamento modificado (linha em azul). Porém, o destaque sdo os pontos negativos a
partir do instante 95. A partir desse momento a joagada estava sendo realizada proxima

a area frontal do gol e, como ja constatado anteriormente, a funcao de aptidao de passe
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tem dificuldades para otimizar posicionamentos para bloqueio de passe nessa regiao do
campo. Nesse caso, o ideal seria a otimizagdo do posicionamento com a funcéo de aptidao
da defesa. Essa dificuldade pode ser constatada pela analise da figura 114 que pontua a

qualidade do posicionamento.

Figura 111 — Jogo 05 — Segundo gol — Comparacéao jogo original com otimizacdo — PSO
em modo passe.
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Fonte: Autor

As figuras 112a, 112b e 113a ilustram varios momentos do jogo. Nessas figuras
podem ser observado que os posicionamentos de bloqueio estavam oferecendo combate
ao adversario. Inclusive com possibilidades de interceptar a bola em varios momentos do
jogo antes dela chegar préximo ao gol. Contudo a figura 113b ilustra a dificuldade em
encontrar um bom posicionamento em jogadas préximas a area frontal do gol. Embora
todos os robds adversarios estivessem sendo corretamente marcados, o posicionamento

nao seria bom o suficiente para atuar defensivamente para protecéo do gol.

7.11.3 Discussao e analises

As figuras 115 e 116 demonstram que 0s posicionamentos encontrados atuariam
adequadamente em cenarios diferentes. Ambos, apds modificacao, teriam boas chances
de impedir a continuidade da jogada.

Embora as equagdes tenham sido desenvolvidas com foco em jogadas de bola
parada, empiricamente acreditava-se que as equacgdes obteriam bons resultados durante
as analises com a bola em movimento. Por ser uma jogada longa, com disputa de bola e
troca de passes em varios momentos, as caracteristicas dessa jogada permitiram certificar

esses resultados.
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Figura 112 — Jogo 05 — Segundo gol — PSO em modo passe.

(a) Momento do inicio da jogada. (b) Momentos antes recepecéao do passe.

Fonte: Autor

Figura 113 — Jogo 05 — Segundo gol — PSO em modo passe.

(a) Tentativa de chegar préximo ao gol. (b) Equipe perde controle da bola e toma gol.

Fonte: Autor

Como constatado em outras analises, a equagao de aptidao para bloqueio de pas-
ses ndo consegue encontrar bons posicionamentos proximas a area frontal do gol quando

existem varios rob6s aglomerados.
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Figura 114 — Jogo 05 — Segundo gol — Anélise da qualidade do posicionamento (QR) —
PSO em modo passe.
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Fonte: Autor

Figura 115 — Jogo 05 — Segundo gol — Posicionamento defesa analisado com métrica do
passe — PSO em modo defesa.
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Fonte: Autor

7.12 JOGO 06 - LOWER 3

Jogo realizado na quartas de finais entre as equipes TIGERs Mannheim (equipe
amarela) e MRL (equipe azul). A jogada total, apds tratamento do registro histérico, é
composta de 9 instantes. O placar do jogo foi 220 para o time azul considerado ata-
cante nesta partida. O gol analisado teve como origem uma jogada de bola parada (INDI-
RECT_FREE_BLUE).

As figuras 117a e 117b mostram, respectivamente, posicionamento para a fungao
de aptidao de defesa e passe. As figuras demonstram que no momento do chute a gol,
o rob6 adversario seria marcado. Com destaque para o posicionamento de bloqueio de
passe, que nessa situacdo atuou de forma semelhante as equipes que utilizam o delta

defensivo.
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Figura 116 — Jogo 05 — Segundo gol — Posicionamento passe analisado com métrica da
defesa — PSO em modo passe.

Indice de Performance

I I I | | | | | | | | I
0 5 0 15 20 25 30 3 40 45 50 55 60 65 70 75 8 8 90 95 100 105 110 115 120 125 130 135 140
Instante da jogada

- e- PSO — Jogo Original —e—PSO Modificado — Jogo Original

Fonte: Autor

A verificacdo do desempenho dos posicionamento podem ser observados nas figu-
ras 118a, 118b, 119a e 119b.

Figura 117 — Jogo 06 — Inicio do jogo.

(a) PSO em modo defesa. (b) PSO em modo passe.

O destaque é dado pelas figuras 119a e 119b que avaliaram a defesa com a métrica

do passe e 0 passe com a métrica da defesa. Nessa jogada, o passe teve forte atuacao

defensiva, o que pode ser observado na figura 117b.

Essa analise demonstra que a otimizagdo do posicionamento para defesa deve
ocorrer apenas com o0s robOs adversarios ativos na jogada. Assim, mais robds teriam
atuado proximo a area nessa situacao. Porém, cabe ao sistema de estratégia decidir quais

os robds adversarios que devem ser marcados.
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Figura 118 — Jogo 06 — Graficos de analise.

(a) PSO em modo defesa. (b) PSO em modo passe.
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Figura 119 — Jogo 06 — Gréficos de analise.

(a) Defesa analisado como passe — PSO em (b) Passe analisado como defesa — PSO em

modo defesa. modo passe.
|4 |- -
150 10 i
g g st i
g 100 8 g
$ S 6| |
& &
3 = S 4| N
g " ] 8
£ 2 o} |
) EEEECEPE PP EEE T ETE CERET PR QBsssunnduansfasscbuanbannndansclonnng
1 1 1 1 1 1 1
o 1 2 3 4 5 6 71 8 0 1 2 3 4 5 6 71 8
Instante da jogada Instante da jogada
- @~ PSO — Jogo Original  —&—PSO Modificado — Jogo Original ‘ ‘— e- PSO - Jogo Original —e—PSO Modificado — Jogo Original

7.13 JOGO 07 - B3-B4

Jogo realizado na fase de grupos entre as equipes RoboTeam Twente (equipe ama-
rela) e Robodragons (equipe azul). O placar do jogo foi 320 para o time azul considerado
atacante nesta partida. Na analise do video das jogadas, percebe-se que a RoboTeam
Twente tem problemas com seus rob6s. Os mesmos permanecem paralisados em suas
posi¢des originais.

As figuras 120a e 120b mostram, respectivamente, posicionamento para a fungao

de aptiddo de defesa e passe no primeiro gol. As figuras 121a e 121b mostram, respec-
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tivamente, posicionamento para a funcao de aptidao de defesa e passe no segundo gol.
As figuras demonstram em ambas as situagdes que no momento do chute a gol, o robd

adversario seria marcado.

Figura 120 — Jogo 07 — Inicio do jogo — Primeiro gol.

(a) PSO em modo defesa. (b) PSO em modo passe.

Figura 121 — Jogo 07 — Inicio do jogo — Segundo gol — robés amarelos ndo se moveram.

(a) PSO em modo defesa. (b) PSO em modo passe.

Porém, o destaque dessa andlise é confirmagdo que a otimizacdo do posiciona-

mento para defesa deve ocorrer apenas com os robds adversarios ativos na jogada. As-
sim, mais robds teriam atuado préximo a area nessa situagéo. Porém, cabe ao sistema de

estratégia decidir quais os robds adversarios que devem ser marcados.
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7.14 ANALISES GERAIS E POSSIVEIS APRIMORAMENTOS

Nas analises, a funcao de aptiddo para posicionamento de passe estd bem posi-
cionada com possibilidades de impedir a continuidade da jogada. Porém, no decorrer do
evento em situagdes muito proximas a area frontal do gol e com muitos robds adversa-
rios aglomerados a funcédo néo otimiza posicionamentos adequados. Essa situacao esta
atrelada as regras para diminuir a area de atuagcao dos adversarios e ao mesmo tempo
que um robé defensor ndo figue na mesma area de atuagdo que um colega. Para essas
situacdes a regra de area de atuacao entre robds da equipe deveria ser excluida. Para a
area de cobertura e atuagdo em jogadas préximas a parte frontal da area de gol a area de
cobertura deverd ser proporcional a essa proximidade e a quantidade de robds adversérios
préximos ao gol para permitir que os posicionamentos encontrados sejam mais eficientes
nessas situagoes.

A funcao de aptidao de defesa teve bom desempenho nessas situagdes, impedindo
a continuidade das jogadas apds o passe. Assim, uma possivel modificacdo € iniciar o
posicionamento defensivo com bloqueio de passes e em sequéncia alterar para a fungao
de defesa.

Nos experimentos, o objetivo sempre foi a protecdo do gol ou da bola. Porém a
funcédo de defesa poderia defender outras areas do campo ja que os pontos de interesse
podem ser informados. Porém é necessario realizar alteracdes no sistema de estratégia
para a escolha dos pontos de interesse que devem ser defendidos a cada momento.

Com relagdo as métricas, a métrica que avalia defesa esta dando peso maior para
equipes com linha de defesa fixa. Como visto nos capitulos 2 e 4, um dos critérios do
futebol é o equilibrio. Ele pauta-se na premissa de possuir superioridade, ou no minimo
garantir igualdade numérica setorial de jogadores no espago de jogo entre a bola e a
prépria baliza. Esse critério foi respeitado nas fungdes de aptidao, porém a area de defesa
foi considerada todo o campo defensivo. Nesse caso, o campo de defesa devera ser
dividido em areas com pesos diferenciados, conforme exemplo da figura 122.

Como pode ser observado na figura 122, o campo € divido em 12 areas e categori-
zado: como lados e meio de campo Defensivo e Ofensivo; Lado Esquerdo, direito ou area
central. Assim, MDC significaria “Meio de campo defensivo na area central” e OE apenas
como “Area ofensiva esquerda”. Cada area devera ter um peso especifico e a equacido que

verifica a Localizagcao da Realizacdo da Acao Tatica no Campo de Jogo (LA) devera ser
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Figura 122 — Divisao do campo em éreas.

Fonte: Autor

reescrita. Simultaneamente, as demais equacgdes das métricas deverdo ser proporcionais
a essa regra.

A otimizacdo nao considerou o tempo de deslocamento dos robbs de sua posicao
original para a nova. Essa regra nao foi implementada pois cabe ao sistema de estratégia
decidir quais robds irdo para cada posicao. Essa decisdo segue regras proprias e consi-
dera outras condicées como o planejamento das rotas. Porém, essa avaliacao poderia ser
feita pela média geral de deslocamento dos rob6s (equacgao (49)) ou pela quantidade de

rob6s que ndo alcancariam a nova posi¢ao no tempo estabelecido (equacgao (50)).
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fdeslocament}o(Pa 07 Vmédim tseguro) = PHIGH ><TObOSforaL

onde: (50)

p—-o
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A variavel V44, € a velocidade média do rob6 (medido em laboratorio), tscguro O
tempo maximo aceitavel que um robd percorreria a distancia, P € o conjunto de robés com
posicionamento futuro e O o original.

Alguns autores sugerem que modificagdes na populagao podem aumentar a eficién-
cia do PSO (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007; COOREN; CLERC; SIARRY, 2009;
GAO; DU; YAN, 2015; KHAJEH; GHASEMI; ARAB, 2019). Ajustar a ordem dos robds
apés a criagdo da particula poderia melhorar o desempenho da otimizagcao. Para fins de
ilustracdo, sera considerado apenas a regra que posiciona um rob6 defensor a frente de
um adversario com 0 menor espago possivel. Para a composi¢do de cada particula, as
posicoes dos robds sao aleatoriamente distribuidas em campo. Na equacgées, as otimiza-
cdes sao realizadas pela ordem de criacdo e comparadas sequencialmente com a ordem
de entrada dos adversarios. A figura 123 ilustra essa ideia: os rob6s defensores (azuis)
estao distribuidos na criagdo da particula com setas indicando a posi¢cao desejada apds a
otimizacao.

A cada iteragdo de atualizagdo da velocidade e posi¢do, usando as equagoes ori-
ginais do algoritmo, os robds deveriam aproximar-se de seus objetivos. Porém, com essa
configuragao existe a possibilidade que quantidade de iteragdes para obtengao dos resulta-
dos desejados sejam elevados ou insuficientes. Uma possivel modificacao seria organizar
a populacao para que os robds se movam para outros alvos, como 0s mais préximos su-
gerido na figura 124.

Assim, cabe realizar experimentos para avaliar se modificagdes na populagéo po-
deriam contribuir para uma rgpida convergéncia com menos iteragdes. Essa andlise pode
diminuir a quantidade de particulas da populacdo € o numero de iteracbes necessarios.
Essa diminuigédo contribuiria para melhoria do tempo de otimizagao.

Por fim, a andlise do segundo gol da RoboDragons contra a equipe RoboTeam
Twente demonstrou a possibilidade das otimizagdes considerarem apenas algumas areas
do campo conforme posicionamento do robd adversario mais avangcando ou posicao da

bola em campo. A figura 125 ilustra essa possibilidade com duas possibilidades de janelas:
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Figura 123 — Populacao original.

Fonte: Autor

a) primeiro considerando a posi¢do da bola, que estd no campo de defesa e proxima a
area de gol; b) a segunda considera o inicio da area do gol conforme posicdo dos robds

adversarios mais avangados.

Esses ajustes possibilitam duas situagdes desejaveis: a) montar uma linha defen-
siva apenas contra robbs adversarios que efetivamente estejam participando da jogada
e/ou possam oferecer perigo; b) utilizar menos robds na otimizagdo de posicionamento li-
berando os demais para desempenhar outras fungdes definidas pelo sistema de estratégia.
Contudo esse nao é um problema a ser resolvido pelas equacdes de otimizagdo. Cabe ao
sistema de estratégia escolher os robOs adversarios que precisam de marcagao e quais

rob6s da equipe para compor a defesa.

7.15 CONSIDERAGOES FINAIS DO CAPITULO

As analises demonstraram que a equacgao para bloqueio de passes obteve os piores

resultados nos momentos que a bola estava posicionada na parte frontal do gol. Nessas
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Figura 124 — Populagao corrigida.

Fonte: Autor

situacdes o correto é aplicar a equacgao de bloqueio de gol. Essa piora € decorrente da
escolha dos critérios defensivos para cada situagéao. No bloqueio de passe tenta-se pres-
sionar o portador da bola e diminuir o espaco de jogo dos demais adversarios. Porém, em
jogadas préximas a area frontal do gol € comum haver menos espago para movimentagcao

ocasionado pela concentragéo de robés.

A aplicacao das equacgées de otimizagdo podem ocorrer a qualquer momento de um
jogo de futebol de robds na SSL. As andlises das métricas e inspecao visuais demonstra-
ram sua efetividade no inicio das jogadas de bola parada. Essa importancia foi destacada

anteriormente na proposicao das equagoes.

Em registros histéricos, as andlises das jogadas selecionadas demonstraram a via-
bilidade da aplicagdo do PSO em conjunto com fung¢des de aptidao para otimizar posicio-
namentos em campo. A otimizagdo ndo necessita de conhecimento prévio sobre a equipe

adversaria, apenas as coordenadas em campo da bola e dos robds adversarios.

Foi verificado que em algumas situacées a métrica da defesa pode atuar também

como mecanismo para o bloqueio dos passes. Essa andlise fica mais evidente para os
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Figura 125 — Janelas em campo.

Fonte: Autor

momentos que a bola esta mais préxima ao gol da equipe. De forma analoga, a fungéo
de aptidao para bloqueio dos passes demonstrou sua eficacia nos momentos que a bola

estava mais afastada do gol adversario.

As figuras 126 e 127 também demonstraram que 0 uso da mesma equagao para
otimizar toda a jogada nao é apropriada. A figura 126 ilustra uma situacéo de otimizagao
de bloqueio de passes, porém a partir do instante 85 a jogada esta ocorrendo préxima
a area frontal do gol e deveria ser aplicada a equagéao para bloqueio do gol. O inverso
ocorre na figura 127. A figura ilustra uma situagdo de otimizacdo de bloqueio de gol.
Nos instantes iniciais e finais do jogo a otimizagédo de bloqueio atuou de forma adequada.
Porém o restante da jogada é composta de trocas de passes e disputa de bola e nesse

caso a equacao de bloqueio de passes deveria ser aplicada.

Nos experimentos, o objetivo sempre foi a protegdo do gol ou da bola. Porém a
funcao de defesa poderia defender outras areas do campo ja que os pontos de interesse
podem ser informados. Porém é necessério realizar alteragées no sistema de estratégia

para a escolha dos pontos de interesse que devem ser defendidos a cada momento.
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Figura 126 — Bloqueio de Passe.
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Fonte: Autor

Figura 127 — Defesa de gol.
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A aplicacdo das métricas na analise dos jogos das equipes com étimo posiciona-
mento defensivo, como a ER—Force por exemplo, demonstraram sua eficiéncia como ins-
trumento para avaliar posicionamentos defensivos para cobertura do gol e bloqueio de

passes.

As avaliagbes demonstraram que apenas a otimizagdo dos posicionamentos nao
seriam suficientes para o sucesso das equipes em campo. Cabe ao sistema de estratégia

decidir como sera realizado o combate ao rob6 portador da bola.

Nas simulacdes para a defesa optou-se por escolher o robd mais préximo da bola
para dar o combate ao robd adversario e no passe o mais distante da bola. Essa aborda-
gem, escolhida apenas para realizar os experimentos, ndo € ideal. Em alguns momentos o
PSO retornou um posicionamento melhor e a abordagem retirou um robd que estava bem
posicionado. Essa constatagdo pode ser observada nos graficos onde a linha azul (po-
sicionamento do PSO modificado) estava abaixo da vermelha (posicionamento retornado
pelo PSO). Uma abordagem correta seria determinar uma regra para verificar qual robé

pode ser retirado do posicionamento sem prejuizo para o esquema defensivo da equipe.
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A aplicagdo das métricas, em algumas situacdes, ndo destacaram a efetividade
dos posicionamentos otimizados. Porém, a inspecao visual e comparagao entre posicio-
namento original e o otimizado constatou que ambos estavam bem posicionados. Nor-
malmente as equipes tem como estratégia recuar a totalidade de robds para o campo de
defesa ou manter determinados robds em frente a &rea de gol formando uma linha fixa de
defesa. Essa estratégia nao é considerada ruim, porém limita as possibilidades de jogadas
em campo como realizar passes muitos longos ou por cobertura para langamentos, como
ocorre no futebol humano. Essa caracteristica também afeta o resultado das métricas,
pois um dos critérios € manter a superioridade numérica em sua area de defesa ou ata-
que. Nos experimentos, a avaliagdo sempre foi do lado da defesa, portanto equipes com
essas caracteristicas obtiveram um notas maiores na avaliacdo do seu IPOS em relagao
ao posicionamento otimizado.

Nas andlises realizadas em registros histéricos o posicionamento defensivo otimi-
zado sempre foi superior ao original, porém nao é possivel prever a reagdo da equipe
adversaria. A aplicacao dos principios taticos do futebol, como contencgéo, unidade defen-
siva, entre outros ja apresentados no capitulo 2, foram observados nos posicionamentos
otimizados e, conclui-se, que a equipe adversaria teria maiores dificuldades para conclu-
sdo de suas jogadas. Os testes indicaram que o posicionamento de defesa teve melhor
desempenho em jogadas préximas a area de gol e posicionamento de bloqueio de passes

na situagao inversa.
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8 CONCLUSAO

A principal contribuigcdo desta tese foi 0 desenvolvimento de fungdes de aptidao para
otimizar posicionamentos defensivos e de bloqueios de passe respeitando critérios do fu-
tebol moderno. Foram realizados experimentos para determinar os parametros ideais para
a configuracao do algoritmo. A principal vantagem dessa abordagem € a possibilidade de
otimizar, em tempo real e sem conhecimento prévio sobre a equipe adversaria, combina-
¢cbes de posicionamento com baixo custo computacional, o que ndo é possivel atualmente

com outras técnicas como as de aprendizado.

A partir do estudo sobre o futebol moderno, foram propostas novas métricas para
analise do posicionamento defensivo em situacdes de jogadas de bola parada para defesa

da baliza e bloqueio de passes.

As avaliagoes demonstraram que as fungdes de aptidao obtiveram posicionamentos
melhores que os originais em campo. Nas andlises, observou-se que nao haveria a con-
tinuidade das jogadas. A comparacao do posicionamento original de varias equipes e 0s
otimizados demonstraram que as métricas sao uma ferramenta importante para avaliagao

do desempenho de equipes de futebol.

Nas andlises dos diversos registros historicos foi possivel identificar que muitas
equipes focam sua estratégia em torno da posi¢do da bola em campo e muitas vezes
nao realizam a marcacao adequada dos demais robds adversarios. Nos posicionamentos

otimizados essas marcagdes foram realizadas.

8.1 TRABALHOS FUTUROS

Além das melhorias ja citada na secao 7.14, existem outras possibilidades de con-
tinuidade do trabalho. Inclusive a aplicacao das métricas e funcbes de aptiddao em outras

categorias de futebol de robés.

E seguro afirmar que as métricas podem ser aplicadas em qualquer categoria de
futebol de robbés. Contudo, as funcbes de aptiddo para otimizacdo na forma atual sao
aplicavéis apenas as categorias com as mesmas caracteristicas do SSL: um sistema de
estratégia que controla toda a equipe. Para outras categorias, as funcdes precisam ser

modificadas para representar os diversos tipos de controles estratégicos.
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8.1.1 Novas métricas e funcoes de aptidao

Um sistema de estratégia tatico para o futebol necessita de mais verificacdes para
a continuidade do jogo além do posicionamento estratégico em campo. Alguns direciona-
mentos para melhoria da pesquisa foram apresentados no capitulo 7. Nesse sentido, a fim
de desenvolver um sistema estratégico mais eficiente sugerem-se alguns encaminhamen-

tos.

Uma partida de futebol ndo se resume apenas a se defender. E necesséario que
equacdes para posicionamentos ofensivos e outras situagdes de jogo sejam propostas.
Para isso é necessario aprofundamento dos estudos sobre andlise de jogo e suas princi-
pais caracteristicas. Esses ensinamentos sdo importantes para a compreensao dos pro-

cessos da analise de partidas e a logica do jogo coletivo.

E possivel, utilizando o guia proposto por Costa et al. (2011), criar regras matemati-
cas para verificar as chances de sucesso do adversario ou da prépria equipe. Essas regras,
por sua vez, podem ser utilizadas em conjunto com outros algoritmos para determinar se

um novo posicionamento aumenta ou diminui as chances de sucesso da equipe.

De forma andloga, funcdes de aptidao para encontrar posicionamentos ofensivos
poderao ser criadas. Por exemplo, a funcao de bloqueio de passes poderia ser alterada
para atuar inversamente e ser utilizada para encontrar posicionamentos que facilitem a

recepgao de um passe.

8.1.2 Estratégia para defesa ou ataque

Nas analises, percebeu-se que em determinadas condi¢des as otimizacdes tiverem
indices finais dispares. Simultaneamente, uma equipe nao pode atuar todo o tempo em
sua totalidade como defesa. Assim, é importante definir regras para a escolha de quais

robés comporéo a otimizacéo e qual a funcéao de aptidao sera adotada.

Uma possivel solugédo seria a criacao de regras de aprendizado para determinar o
momento ideal e a configuragdo dos parametros para execugao PSO. Essas regras podem

ser criadas utilizando a avaliacdo FUT-SAT e aplicada em sistemas de CBR.

A escolha do robd para simular o ataque a bola foi um dos problemas encontrados.

Algumas verificagcbes demonstram que o critério escolhido ndo foi adequado. A definicao
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desses critérios deverao considerar algumas questdes, principalmente se a retirada do
robd do posicionamento otimizado néo ira acarretar em falhas defensivas.

Os experimentos utilizaram a totalidade de robds disponiveis nas otimizagdes de
defesa e bloqueios de passes. Porém, os robbs poderiam ser classificados com papeis
diferenciados baseados em critérios especificos como posi¢cao da bola em campo, quan-
tidade de robds adversarios em campo, rob6s com melhor qualidade mecéanica ou eletré-
nica, entre outros. Assim, € possivel aplicar uma otimizacao de defesa para um grupo de

robOs e passe para o outro simultaneamente.

8.1.3 Aplicacao de outros algoritmos

Um problema dos algoritmos de otimizagdo sdo cair em 6étimos locais, ou sub-
6timos. Na literatura outros algoritmos de otimizagdo estao disponiveis inclusive variantes
do proprio PSO que tentam minimizar essas situagdes. Assim, utilizando as equacgdes de
otimizacao sugere-se a comparagcao com esses algoritmos.

Acredita-se que uma extensao deste trabalho para raciocinio probabilistico possa
obter resultados melhores.

Finalmente, o ideal seria o algoritmo PSO receber as provaveis posi¢des futuras dos
robOs adversarios em campo. Desta forma é possivel a execugdo das agoes pelos robods
para se posicionarem conforme a otimizagéo. Essas posi¢des futuras podem ser obtidas
com calculos probalisticos, uso do filtro de Kalmann ou combinado com outras algoritmos

de IA, como o proprio aprendizado.
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APENDICE A — FUNCOES MATEMATICAS AUXILIARES
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Neste anexo estdo disponiveis as equacbes matematicas auxiliares utilizadas nas

definicdo das métricas e equagdes de otimizacao.

A1 VERIFICAGAO DE EXISTENCIA DE RETA

A funcao (51) verifica se os pontos P, P, e P; formam uma reta.

festanareta(P1, P2, Ps) = ((Ps, = P2, ) x P, + (P, = P3, ) x Py +(Ps,x Py, =P, xP3 )) =0 (51)

A.2 VERIFICAR SE UM PONTO ESTA ESQUERDA OU DIREITA

A funcao (52) verifica se o ponto P, esta a direita ou esquerda dos pontos P, e P;.

ESQUERDA, if ((ng - ng) x Py +
(PQI—sz)Xply-l‘(szXPQy—PQIXP:gy))<O
DIREITA, if ((ng - ng) x Py +
fDireitaEsquerda(Pl7P27P3) =
(PQI—sz)Xply-l‘(szXPQy—PQIXP;gy))>O
CENTRO, if ((ng - ng) x Py +
(PQI—sz)X(Ply'i‘szXPQy—PQIXP;gy)):O
(52)
A.3 DISTANCIA EUCLIDIANA
A funcéao (53) retorna a distancia Euclidiana entre dois pontos P; e Ps.
[DistEuctidiana(P1,P2) = \/(Plz -P, )%+ (P1y - sz)2 (53)

A.4 CALCULO DE PONTO MEDIO

A funcao (54) calcula o ponto médio entre os pontos P, e Ps.

f

pontoMedio(P17P2) = {

P11+P2x P1y+P2y

2’2} .
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A.5 DISTANCIA DE UM PONTO A RETA

A funcéao (55) retorna a distancia do ponto P, para a reta formada pelos pontos P,
e Ps.

axxp +bxyp +c
fDistanciaReta(PhPQ,Pg) = | 1 1 |

Va2 + b?
onde:
a=(yr, ~Yp;) (89)
b= (ZL'p2 - ZEP;;)
C=Tp, XYpy, —Tps —YP,
A.6 AREA DE UM CIRCULO
A fungéo (56) calcula a area do circulo de raio 7.
fareaCirculo(r) = 72 X T (56)

A.7 AREA DE INTERSECAO DE DOIS CIRCULOS

A fungéo (57) célcula a area de intersegao de dois circulos dado suas coordenadas

e raios.
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farealnterCirculo(PhPQ) =

0 if distancia > (Py,,,, + P,,,,)
TXTy if distancia < (|r1 —ra|) A (r1 > 72)
T X1, if distancia < (|1 —ra|) A (r1 <r3) }
area¢ + areal otherwise

A.8 VERIFICAGCAO DE RAIO

onde:
distancia < fDistEuclidmna(PhPQ);
/r‘l <~ (Plra,io)2; (57)

T2 < (P2Taio )27

(r + distancia® —ry) ) 5.

< arccos ( . :
¢ (2x Py, xdistancia)

(o + distancia® - 1) )
(2 x P,,,,, xdistancia)

areap < (0.5 x ¢ xry) = (0.5 xrysin(¢));

0 < arccos(

I

areal < (0.5 x 6 xry) = (0.5 x rosin(0)).

A funcgao (58) verifica se um determinado ponto P, esta no raio » de uma circunfe-

réncia com centro em P;.

fEstaNoRaio(r7P17P2) =

DENTRO, if fpistEuctidiana(P1,P2) <71

LIM[TE, if fDistEuclidiana(PbPZ) =r (58)

FORA, if fDistEuclidiana(PhPQ) >
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