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Resumen

El equipo TeamChaos ha participado en las
ultimas ediciones de la RoboCup en la cate-
goria de robots con 4 patas. Varios de los sub-
sistemas del software que controla los cuatro
robots del equipo utilizan la légica borrosa.
En concreto en este articulo describimos el
sistema de auto-localizacién de los robots que
se basa en una mezcla de un sistema basado
en una rejilla uniforme borrosa y una pobla-
cién de tamano variable de filtros extendidos
de Kalman.

Palabras Clave: Localizacién, robot, robo-
cup, légica borrosa.

1. INTRODUCCION

Una de las habilidades més béasicas que ha de ser capaz
de exhibir un robot mévil es la de auto-localizacién [4].
Puede definirse como la capacidad de un robot de de-
terminar su posicion usando sus propios sensores. Esa
posicion puede calcularse sobre un mapa ya compila-
do del entorno, o determinarse mientras se construye

el mapa (SLAM).

Las técnicas clasicas que se ha propuesto para resolver
este problema varian enormemente dependiendo de los
sensores disponibles en cada tipo de robot, del entorno
y de la aplicacién. Las mas exitosas, consideradas aho-
ra mismo estandar en la literatura, son las aproxima-
ciones probabilisticas. Asi por ejemplo, en [9} 8] [6] [5] 2]
se han propuesto soluciones a la localizacién de robots
moviles con ruedas equipados con sensores de ultra-
sonidos y/o ldser en entornos de interiores no muy
dinamicos.

La propuesta presentada en este articulo también utili-
za esta misma aproximacion. La diferencia principal de
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estos trabajos con nuestra propuesta es el tipo de robot
al que esta dirigida y el entorno. En nuestro caso ro-
bots se trata de robots con patas, donde la informacién
odométrica es muy poco fiable y que no disponen de
informacion instantanea de todo el entorno del robot
(de los 360 grados alrededor), mientras que las apro-
ximaciones anteriores estan realizadas para robots con
odometria muy precisa y una abundante informacion
del entorno de 360°.
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Figura 1: Sony aiBo ERS7

En concreto, en este trabajo utilizaremos el robot Al-
BO (figura . Este robot tiene como sensor principal
una camara situada en su cabeza. Las imagenes que
se obtienen de la cdmara han de ser procesadas pa-
ra obtener informacién de ella. Otra caracteristica de
este robot es la de tener como principales actuadores
de locomocién cuatro patas, lo que hace dificil obtener
una informacién odométrica precisa.

Este modelo de robot se usa en la competicién de la
RoboCupﬂ en la categoria de cuatro patasEl, que es co-
mo indicdbamos la otra caracteristica diferenciadora,
el dinamismo y los requisitos de vivacidad de la com-
peticién. El campo de juego de esta categoria es el que
refleja la figura [2] donde se puede apreciar que hay
elementos facilmente distinguibles por color, como las
porterias, las balizas y las lineas del campo.

"http://www.robocup.org
Zhttp://www.tzi.de/4legged /bin/view /Website/ WebHome
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Figura 2: Campo de la RoboCup de la liga de 4 patas.

En este entorno es importante que los robots estén
localizados en todo momento para que su comporta-
miento sea coherente: los robots no deben de salirse
de los limites del campo; en determinadas situaciones
deben situarse en una posicién inicial conocida, como
por ejemplo, al iniciar el partido o después de cada
gol; también deben saber hacia dénde han de dirigir la
pelota; en que parte del campo se encuentran para po-
der generar una estrategia comun entre los miembros
de un equipo, etc.

Los métodos de localizacion usados por los demas equi-
pos son muy variados. La mayor parte de los equipos
usan métodos basados en Filtros de Particulas. Nues-
tro equipcﬂ ha usado tradicionalmente un método ba-
sado en légica difusa que proporcionaba una locali-
zacién global satisfactoria en el campo orignl[I], pero
que resultaba demasiado costoso en el campo amplia-
do que se usa en las ultimas competiciones. En este
articulo describiremos los trabajos para mejorar esta
localizacion.

El resto de este articulo se organiza de la siguiente
forma. En la segunda seccién presentamos los funda-
mentos de la localizacién probabilistica borrosa que se
ha venido utilizando en el equipo TeamChaos. En la
tercera presentamos una posible mejora basada en la
utilizacion de filtros de Kalman para mejorar el fun-
cionamiento local. En la cuarta presentamos algunos
resultados y en la quinta resumimos nuestra opinion.

2. Localizacion probabilistica borrosa

El método que se ha venido utilizando hasta la fecha
se ha denominado Fuzzy-Markov, o abreviadamente
FMK. Una descripcién detallada del mismo se puede
encontrar en [3]. Bésicamente, consiste en dividir el
campo de juego en una cuadricula G; tal que G¢(z,y)
representa la probabilidad ([0, 1]) de que el robot se en-
cuentre en la posicién (x,y). Cada una de las celdas,
que definiremos en adelante como fcell, contiene infor-
macién sobre la probabilidad de que el robot esté en

3http://www.teamchaos.es
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esa celda, e informacién sobre cual es el rango de orien-
taciones mas probables para el robot, es decir, se trata
realmente de una cuadricula de 21D

Cada fcell se representa por medio de un trapezoide
difuso. En la figura [3| podemos ver este trapezoide,
definido por la tupla:

<0,A,a,h,b>

Intuitivamente, si h es bajo, la probabilidad de estar
en esta celda es baja. Si h es alto, es muy probable que
el robot esté en esta posicién. Si el trapezoide es an-
cho, existe gran incertidumbre sobre la orientacién del
robot. Si el trapezoide es estrecho, o tiene incluso for-
ma de tridngulo (porque A es précticamente nulo), la
incertidumbre de orientacién es tan baja que podemos
afirmar que es 6.

e

-- & b

D

Figura 3: fcell representando el angulo 6

El proceso de localizaciéon usado en este método es ite-
rativo, teniendo cada ciclo un paso de prediccién y otro
de actualizacién. La fase de prediccién se realiza cada
vez que se realiza un movimiento, lo que hace que la
probabilidad se distribuya (difumine) en la direccién
del movimiento. En la fase de actualizacién se incor-
pora la informacién visual. Cada observaciéon de una
marca visual se compone de una distancia y un dngulo
a cada una de las marcas visibles. Para codificar la in-
formacién de una marca visual conocida en el instante
t, construimos la distribucién de probabilidad S¢(-|r),
tal que Si(z,y|r) es la posibilidad de que el robot se
encuentre en la posicién (z,y), siendo la distancia a
una marca visual determinada r. Para cada observa-
cién, actualizamos G como se muestra en la ecuacién

m

Gi(x,y) = Gi(z,y) x Si(z,y|r) (1)

donde x es un operador de interseccién difuso.

Un ejemplo de la aplicacién secuencial de estas dos
operaciones para la localizacién de un robot se puede
observar en la figura [l El robot parte de un esta-
do de total incertidumbre, y mediante la informacién
odométrica y la informacién de la posicién relativa de
la porteria y de la baliza superior derecha, termina
localizandose correctamente.

XIV Congreso Espariol sobre Tecnologias y Ldgica fuzzy
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Figura 4: Proceso de localizacion del robot mediante
grid borroso..

El proceso anterior calcula la probabilidad de estar en
una posicién de la cuadricula, pero no aporta informa-
cién angular. Podria ser natural considerar un cubo 3D
Gi(x,y,0), pero el tiempo de computacién de todas las
posibles posiciones del robot harfa que el algoritmo no
fuera abordable computacionalmente. En lugar de eso
se mantiene una cuadricula 2D de fcell, que es una for-
ma compacta de representar informacion angular. Con
el procedimiento descrito anteriormente se obtiene la
componente h de esta fcell, pero atin es necesario des-
cribir como obtener el resto de las componentes cuan-
do se produce una observacion. Esta operacién es muy
ligera y calcula las nuevas probabilidades de orienta-
cién a partir de una estimacion anterior y una nueva
observacion.

Este algoritmo es un método global, es decir, se al-
macena la probabilidad de que el robot esté en cada
cuadricula y orientacién. El tamano de cada celda es
de 100 mm de lado, lo que significa que para el campo
de juego original, cuyas medida eran 2700 x 4200 mm,
se necesitaban 1134 celdas. Para una division tipica
en rejilla que almacenara 16 posibles orientaciones por
cada celda, que es lo minimo para tener una precision
en cuanto a la orientacién aceptable, supondria tener
18144 estados.

El campo ha aumentado sus dimensiones. Las nuevas
dimensiones, 2700 x 4200 aumentan el ntimero de cel-
das a mas del doble, 2400. El aumento de coste compu-
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en estimacion 6 dependiendo del tamano de la celda.
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tacional, al ser FMK un sistema O(n?), ha hecho que
el tiempo de cédlculo del sistema de localizacién impida
que el sistema completo de control del robot pueda eje-
cutarse en un solo ciclo de control, que corresponde al
tiempo entre que se procesa una imagen y la siguiente.
La solucién inicial consistié en aumentar el tamano de
la celda, pero esto supone que en el mejor de los casos
el sistema tiene una precision menor, lo cual resultaba
inaceptable.

El tiempo de proceso de los algoritmos de localiza-
cién es critica. Hay que tener en cuenta que el robot
estd ejecutando multiples médulos (coordinacién, asig-
nacion de roles, vision, cdlculo de movimientos de las
patas, etc.). La suma de los tiempos de cada uno no
debe exceder del tiempo de ciclo. Este tiempo de ciclo
estd marcado por la frecuencia en la que se recibe una
imagen desde la cdmara, que desencadena todo el pro-
cesamiento subsiguiente. El robot percibe una nueva
imagen, en media, cada 33810us.

Uno de los principales requisitos como ya hemos men-
cionado es la reduccién del tiempo de computacion del
moédulo de localizacién. El tiempo de este mdédulo de-
pende sobre todo del niimero de celdas que conforman
la rejilla que divide al campo.

En la figura [5| mostramos un analisis del tiempo de
computo y la precision obtenida en distancia y en
orientacién que persigue averiguar el tamano de cel-
da 6ptimo. Los tamanos de celda que se han analizado
varian desde 100 mm hasta 1000 mm para el ancho de
cada celda. En la primera figura se observa como la
diferencia entre 100 mm, que es el ancho de celda que
se usa en el algoritmo FMK y tamanos de 300 mm a
400 mm es considerable, no obteniendo mejoras sen-
sibles a partir de 500 mm. La gréafica central muestra
el error que el algoritmo FMK presenta. El minimo se
sitia en 500 mm y tamanos mayores no son capaces
de localizar al robot. El mismo resultado se observa en
el caso de la grafica situada a la derecha, que corres-
ponde al error en la orientacién. Este comportamiento
del algoritmo se debe a que el tamano de celda es tan
elevado que es verosimil obtener medidas sensoriales
vélidas en ellas.

3. Combinacién de FMK con EKF

La solucién que hemos adoptado ha consistido en au-
mentar el tamano de la celda para mantener un sistema
de localizacion global, y conseguir la precisién local re-
querida mediante un Filtro Extendido de Kalman (no
indicaremos los detalles del filtro, inicamente indicar
que estima la posicién y la orientacién en el plano).

La alternativa de utilizar tnicamente un método de
localizacion local como es el EKF no es valida. Basi-
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camente, los problemas estan relacionadas con la inca-
pacidad del filtro para localizar al robot partiendo de
una posiciéon desconocida o cuando el robot sea des-
plazado manualmente de un lugar a otro del entorno.
También es complicado evaluar si la estimacién de la
posicién del robot se ha degradado debido a errores
sensoriales.

En esta seccién se presentard la forma en la que la
combinaciéon del método global FMK y uno o varios
EKFs pueden solucionar estos problemas. En concre-
to, plantearemos dos estrategias de combinacién de los
métodos: combinar un filtro extendido de Kalman con
FMK (KFMK) o varios EKFs con FMK (NKFMK) .
En las siguientes secciones se mostrara en detalle como
se combinan ambos métodos.

3.1. KFMK

La primera estrategia de combinacién de varios méto-
dos combina un unico filtro extendido de Kalman con
FMK. Como se puede observar en la figura [6] ambos
métodos se ejecutan de manera independiente, tenien-
do las mismas entradas, que son la informacién senso-
rial en forma de odometria y la posicién relativa a los
objetos.

KFMK
Posicion del robot
Odometry y\
1PS Verificacion
FMK

Figura 6: Esquema de combinacién de un filtro exten-
dido de Kalman y FMK.

3.2. Combinacion de varios EKF con FMK

El método descrito en la seccién anterior combina un
EKF y FMK. Como la experimentaciéon mostré que
era poco costoso desde el punto de vista computacio-
nal mantener varios EKF's, nos planteamos usar mas
de uno. Esto podria aportar una mejor respuesta a
situaciones de secuestro y manejar varias hipotesis.

En resumen, esta segunda estrategia de combinacién
usa varios filtros extendidos de Kalman que se ejecu-
tan en paralelo con FMK. El esquema mostrado en la
figura[7]es parecido a la estrategia de combinacién des-
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crita anteriormente, pero con varios filtros extendidos
de Kalman.

L]

Verificacién

D— Posicion del robot
—'

Selecciéon
Odometria

Percepcién

FMK

Figura 7: Esquema de combinaciéon de varios filtros
extendidos de Kalman y FMK.

El niimero de EKF varia durante la operacion del ro-
bot segun las necesidades del sistema. Al principio se
crea un unico EKF. Cada vez que FMK diverge de
la estimaciéon del EKF se inicia un nuevo filtro en la
posicién que estima FMK hasta alcanzar el nimero
maximo de filtros permitidos. Si ya se ha alcanzado el
numero maximo de filtros permitidos, se comprueba la
calidad del filtro que depende de la incertidumbre.

Si dos o mas filtros convergen a una posicién muy cer-
cana, se elimina el filtro que tiene peor calidad. Esto
hace que se tenga el menor ntimero de filtros posible
que cubran todas las hipdtesis posibles. La posicion
del mejor filtro serd la que se transmita hacia los otros
moédulos.

4. Validaciéon experimental

El objetivo de la experimentacién es comprobar el gra-
do de precisién de las diferentes opciones, en concreto
vamos a analizar el uso de un EKF, del sistema FMK
original frente a las dos opciones propuestas en la sec-
cién anterior, FMK combinado con un EKF y FMK
combinado con n EKFs.

Se han realizado diferentes trayectorias, en concreto
analizaremos el recorrido descrito en la figura[§|que in-
cluye una trayectoria por el campo y un ”secuestro”, es
decir, un traslado de posicién del robot por un agen-
te extrano al robot (no por los propios movimientos
del robot). En color rojo se muestra el recorrido que
realiza el robot sobre el terreno de juego. Después del
punto de control niimero 2, se produce un secuestro del
robot desde el punto ”so” (secuestro origen) al punto
7sd” (secuestro destino). Este experimento también se
ha repetido 28 veces, siendo la duracién del mismo de
unos 35 a unos 40 segundos.

Todos los resultados presentados en esta seccién han
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Figura 8: Recorrido del experimento con secuestro.

sido generados a partir de datos procedentes de ex-
perimentacién con un robot real. Durante los experi-
mentos se recogio en ficheros la informacién del sis-
tema de "verdad absoluta” y la informacién percepti-
va que el robot usa como entrada al médulo de auto-
localizacion. Posteriormente se han analizado las eje-
cuciones en un ordenador. Durante estas ejecuciones es
posible evaluar distintos métodos de auto-localizacién
con distintas configuraciones, y obtener los resultados
experimentales presentados.

Las graficas de la figura [J] presentan el error medio
después de 28 ejecuciones de la trayectoria descrita y
el secuestro para cada uno de los métodos (EKF, FMK,
EKF+FMK y FMK+nEKF respectivamente de arriba
hacia abajo en la figura). La gréfica muestra el error
medio y la desviacién tipica de dicho error en distancia
(también se ha estudiado el error en el 4ngulo pero no
se incluye por motivos de espacio) en el recorrido para
cada uno de los métodos.

La comparacion de las medias de las graficas anteriores
se muestran en la figura donde se observa que la
mayor parte del tiempo, salvo en el instante inmediata-
mente posterior al secuestro, el método FMK+nEKF
tiene el error mas bajo de todos los métodos compa-
rados.

Sin embargo, no es el error medio la métrica mas in-
teresante para la aplicacién del futbol robédtico. El da-
to del porcentaje de tiempo que el robot mantiene el
error en la estimacién por debajo de un umbral es muy
descriptivo. Estos datos se encuentran recogidos en las
tablas[I] Casi la mitad del tiempo, el error del método
FMK+nEKF se encuentra por debajo de los treinta
centimetros, lo que significa que la estimacién de la
posicién del robot es muy buena. Por debajo del um-
bral de un metro, que puede entenderse como que el
robot no estd ”perdido”, los métodos combinados se
encuentran el noventa por ciento del tiempo, mientras
que el método FMK un sesenta por ciento. El método
FMK+FEKF queda en evidencia con estos datos, de-
mostrando que el escaso error en media proviene del
veinticuatro por ciento del tiempo que corresponde a
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Figura 9: Media de error de en distancia entre la esti-
macién en la posicién y la posicion real del robot.
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Figura 10: Media de error en distancia entre la esti-

macién en la posicién y la posicién real del robot para
EKF, FMK, EKF+FMK y FMK+nEKF

Rango | BKF | FMK | FM | FMK
+EKF | +nEKF
<=1300 | 24,60 | 24,00 | 21,25 | 4532
<=500 | 33,93 | 50,53 | 37,34 | 75,39
<=1000 | 35,93 | 83,76 | 5347 | 88,76
<=1500 | 36,34 | 90,42 | 59,238 | 90,56

Cuadro 1: Anélisis del porcentaje de tiempo que el
error en distancia de la estimacion de la posicién del
robot es inferior a un rango determinado (en mm).

su etapa inicial antes del secuestro en que su error era
cercano a 0.

5. Conclusiones

En este articulo hemos presentado dos mecanismos
para mejorar la precision del mecanismo de auto-
localizaciéon borrosa para robots con patas en el en-
torno de la RoboCup que hemos desarrollado. El ex-
perimento descrito demuestra que el algoritmo mas in-
teresante desde el punto de vista de la fiabilidad y
precision en distancia es el de fusién del FMK con n
EKFs. Experimentos adicionales han demostrado que
es igualmente el mas fiable en angulo y que su coste
computacional es asumible.

Agradecimientos

Los autores quieren agradecer al resto de miembros del
equipo TeamChaos, en particular a los Dres. Humber-
to Martinez y David Herndndez su inmeso trabajo en
el equipo. Este trabajo ha sido parcialmente financia-
do con fondos del Ministerio de Educacién y Ciencia
(DPI2007-66556-C03-01) y de la Comunidad Auténo-
ma de Madrid (RoboCity 2030: S-0505/DPI/0176)

XIV Congreso Espariol sobre Tecnologias y Ldgica fuzzy



ESTYLFO08, Cuencas Mineras (Mieres - Langreo), 17 - 19 de Septiembre de 2008

Referencias

1]

P. Buschka, A. Saffiotti, and Z.Wasik. Fuzzy
landmark-based localization for a legged robot.
In Proceedings of the International Conference on
Intelligent Robots and Systems 2000, Takamatsu,
Japan, October 2000.

Dieter Fox, Wolfram Burgard, and Sebastian Th-
run. Markov localization for mobile robots in dy-
namic environments. Journal of Artificial Intelli-
gence Research, 11:391-427, 1999.

D. Herrero-Pérez, H. Martinez-Barberd, and
A. Saffiotti. Fuzzy self-localization using natural
features in the four-legged league. Lecture Notes
in Computer Science. Robocup 2004, 3276, 2005.

J.Borenstein, B.Everett, and L.Feng. Navigating
mobile robots: Systems and techniques. Ltd. Wes-
ley, MA, 1996.

Jana KoseckjE1l;and Fayin li. Vision based topo-
logical markov localization. In Proceedings of the
2004 IEEE International Conference on Robotics
and Automation, Barcelona (Spain), April 2004.

Maria E. Lépez, Luis Miguel Bergasa, and
M.S.Escudero. Visually augmented POMDP for
indoor robot navigation. Applied Informatics, pa-
ges 183-187, 2003.

Humberto Martinez, Vicente Matellan, and Mi-
guel Cazorla. Teamchaos technical report. Tech-
nical report, TeamChaos, 2006.

Dandapani Radhakrishnan and Illah Nourbakhsh.
Topological localization by training a vision-based
transition detector. In Proceedings of IROS 1999,
volume 1, pages 468 — 473, October 1999.

Reid Simmons and Sven Koening. Probabilistic
navigation in partially observable environments.
In Proceedings of the 1995 International Joint
Conference on Artificial Intelligence, pages 1080—
1087, Montreal (Canada), July 1995.

XIV Congreso Espariol sobre Tecnologias y Logica fuzzy

549





