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Resumen

Por localización se entienden las técnicas que se
encargan de solucionar el problema de determinar
la posición de un robot en su entorno usando sus
propios sensores. En este trabajo se presentará una
técnica de localización que pretende aportar una
nueva manera de localizar un robot equipado con
una cámara en un entorno topológicamente estruc-
turado mediante técnicas probabiĺısticas. Se mos-
trará su aplicación en entornos tan diferentes como
espacios de oficinas o el campo de la Robocup1,
y se comprobará como esta técnica es capaz de
adaptarse a las tareas que el robot ha de realizar
en estos entornos.

1. Introducción

La localización de un robot en su entorno es uno
de los problemas clásicos de la robótica móvil. Es
el punto de partida de otros problemas como son
la interacción con el entorno, y sobre todo, la na-
vegación.Para la mayor parte de las tareas que un
robot móvil tiene que realizar depende de su po-
sición en el mismo. En este trabajo pretendemos
dar una solución de este problema para dos tareas
muy distintas.

El primer caso es el de la navegación en interiores,
concretamente en entorno de oficina. En estos en-
tornos existen una gran cantidad de tareas que un
robot puede realizar: llevar el correo de un despa-
cho a otro, teleasistencia o tareas de seguridad. Un
robot debe conocer su posición para trazar rutas
desde su posición a su destino.

Otro escenario totalmente distinto es la competi-
ción de la Robocup. En esta competición, en parti-
cular en la categoŕıa de las 4 patas2 (fig 1), equipos
de robots autónomos compiten entre śı en un jue-
go similar al fútbol. Esta competición lo que pre-
tende es presentar un escenario donde múltiples
campos de la robótica pueden ser evaluados entre
diferentes grupos de investigación a nivel mundial.
En este caso, un robot debe saber su posición en
el campo para saber qué hacer cuando le llega la

1www.robocup.org
2http://www.tzi.de/4legged/

Figura 1: Categoŕıa 4-legged. RoboCup 2006 (Osa-
ka, Japón)

Figura 2: Sony Aibo ERS-7

pelota, irse a una posición determinada cuando
no la tiene, o simplemente, enviársela a un com-
pañero para que éste pueda tomar decisiones más
“inteligentes”.

El mecanismo de localización que se propone en
este art́ıculo resuelve la localización en entornos
tan diferentes como los expuestos anteriormente.
Usa un enfoque probabiĺıstico basado en Procesos
de Markov Parcialmente Observables (POMDP).
Divide el entorno donde el robot se ha de localizar
topológicamente atendiendo a las caracteŕısticas
del entorno y/o las necesidades del robot. Se cal-
cula una densidad de probabilidad del conjunto de
estados en los que dividimos el entorno.

La plataforma en la que hemos probado esta técni-
ca es el robot Sony Aibo ERS-7. Este robot tiene
aspecto de perro (figura 2), y sus principales ca-
racteŕısticas son la locomoción realizada con sus 4
patas, y la sensorización basada en su cámara con
resolución de 416x320 ṕıxeles.

El problema de la localización en entornos de ofi-
cina ha sido ampliamente estudiado [20], pero la
mayor parte de ellos [18] han sido diseñados pa-



ra robot equipados con ruedas, que cuentan con
una información odométrica muy precisa e infor-
mación sensorial en 360o . Estos métodos no son
aplicables a robots con patas. El tipo de informa-
ción recibida de los sensores de sonar o láser es
más fácil de procesar que los de una cámara, que
es el principal sensor en nuestro trabajo.

Otra diferencia clave con respecto a los trabajos
anteriores en entornos de interior y sobre todo en
el campo de la Robocup es su enfoque topológico.
Un representación topológica del entorno, a dife-
rencia de la representación métrica donde la posi-
ción es relativa a unos ejes de coordenadas, divide
el entorno en zonas con similares caracteŕısticas.
Estas zonas no tienen por qué tener las mismas
dimensiones. La división topológica es hecha de-
pendiendo de las necesidad derivadas de las tareas
de los robots, y mantiene entre cada zona una re-
lación de vecindad. Existen varios trabajos en este
sentido, como es [15], pero con robot con ruedas.
La idea principal que queremos transmitir es que
hay multitud de situaciones en las que un localiza-
ción tan fina como la métrica no es necesaria, ya
que hay multitud de posiciones de un entorno en
las que el robot realizaŕıa las misma acciones con
la información de localización. No es tan necesaria
tanta precisión.

Técnicas probabiĺısticas markovianas se han usa-
do en [2], [5] y [14], pero, otra vez, siempre con
robots con ruedas y sensores de radar o sonar. En
[9] se usa una aproximación markoviana basada en
visión, pero la información extráıda de las imáge-
nes son histogramas y caracteŕısticas invariantes
a la escala (SIFT) [13] que son calculadas a par-
tir de un enorme conjunto de imágenes tomadas
del entorno. Nuestra aproximación no necesita to-
mar fotos con anterioridad, solo un mapa 2D del
entorno.

En el ámbito de la liga de 4 patas de la Robocup,
los métodos de localización usados pueden apre-
ciarse en la tabla 1. La más usada es el método
de Monte Carlo [19][6][16][17][21][4]. Este método
hace un muestreo en el espacio de estados del ro-
bot y mantiene una población de part́ıculas que
van evolucionando y agrupándose en las posicio-
nes donde cree que el robot se encuentra. En [22]
se compara Monte Carlo con el filtro de Kalman
[8], que es un filtro adaptativo considera óptimo
y que admite no linealidad y de esta manera per-
mite abordar el problema de la localización con
estas caracteŕısticas. El filtro de Kalman Exten-
dido(EKF) ha sido usado como único método en
puntuales trabajos [11][12] en la Robocup, pero
aunque el método es potente y se ha probado con
éxito en otros ámbitos [3][10] , en este caso no es
suficientemente flexible para adaptarse a entornos

tan ruidosos. El método difuso [1][7] es una varia-
ción del markoviano, pero dividiendo el terreno de
juego en un grid donde cada celda almacena una
posibilidad difusa tanto de la probabilidad de la
celda, como del estado más probable y su incerti-
dumbre. Este último método intenta solucionar el
problema del coste computacional de los métodos
markovianos puros, pero a diferencia del nuestro,
queda limitado por lo estricto de la división del
terreno de juego, que en nuestro método puede no
ser regular en forma de grid, y que en cada casilla
no soporta la posibilidad de ser multimodal. To-
dos estos métodos al final son un método métrico.
La alternativa propuesta es la única que pretende
solucionar este problema desde el punto de vista
topológico mostrando que es lo suficiente potente
como realizar las funciones del robot correctamen-
te.

Método No equipos
Monte Carlo 10

EKF 2
Monte Carlo + EKF 2

Método difuso 1
Triangulación 2

Cuadro 1: Métodos de localización utilizados en la
edición de la RoboCup 2004

En la sección 2 mostraremos los fundamentos de
la localización markoviana que aplicaremos en la
sección 3 para entornos de oficina y en 4 para la
competición de la Robocup, donde profundizare-
mos en sus caracteŕısticas particulares. En la sec-
ción 5 analizaremos los experimentos llevados a
cabo para validar el método. Por último, en la sec-
ción 6 presentaremos las conclusiones derivadas de
este trabajo.

2. Procesos ocultos de Markov
parcialmente observables
(POMDPs)

Los POMDPs se caracterizan por modelar pro-
cesos estocásticos donde se usa una densidad de
probabilidad Bel sobre todos los posibles estados
s S = {s1, s2, ...} en los que el robot puede encon-
trarse. Belt(S = s) representa la creencia de estar
en el estado s en el instante t. Al inicio del proce-
so de localización, dependiendo del conocimiento
a priori de la posición del robot, Bel0(S) puede
estar uniformemente distribuido

Bel0(si) =
1
|S|

(1)

o centrado en el esto donde la posición inicial j se



conoce,

Bel0(si) = 0 + δ,∀i 6= j, δ << 0,01 (2)

Bel0(sj) = 1 − δ, δ << 0,01 (3)

La actualización de Bel se divide en dos pasos
atómicos. El primero es la fase de movimiento que
se aplica cuando el robot realiza un movimiento o
completa una acción. Se utiliza la información de
la acción para modificar su creencia sobre su es-
tado. La segunda el la fase de observación, donde
la creencia se actualiza en función de la informa-
ción extráıda de las entradas sensoriales del robot.
Este proceso se realiza cuando se obtiene la infor-
mación necesaria para cada paso y no tiene porque
ser ejecutada de manera alternativa.

2.1. Fase de movimiento

Las acciones de un robot son modeladas como un
modelo de acción p(s′|s, a), que es la probabilidad
de alcanzar el estado s′ si la acción a es ejecutada
en el estado s. Para obtener la creencia del conjun-
to de estados Belt(S′), se aplica una actualización
bayesiana. Con cada acción se aplica:

Belt(s′) =
∑
s∈S

p(s′|s, a) · Belt−1(s),∀s′ ∈ S (4)

2.2. Fase de observación

Para calcular la creencia actualizada con la infor-
mación sensorial Belt(S′), usamos el modelo de
observación p(o|s′), que representa la probabilidad
de estar en el estado s′ habiendo obtenido la ob-
servación o.

Belt(s′) = p(o|s′) · Belt−1(s),∀s, s′ ∈ S (5)

3. Aplicación a entornos de
interiores

Esta aplicación pretende detectar la posición de
un robot móvil en un entorno de oficinas para que
pueda navegar por los pasillos de un despacho a
otro. Usará como principal sensor las imágenes de
la cámara, y utilizará también el sensor de infra-
rrojos que tiene situado al lado de la cámara en el
morro del robot. La información que obtendrá de
la imagen de la cámara serán elementos comunes
de este entorno, como son las puertas, las luces del
techo y los elementos que tiene a ambos lados el
robot.

Los elementos que se deben definir en cada entorno
de aplicación son:

1. El mapa del entorno y como se traduce a un
conjunto de estados.

2. El conjunto de acciones que el robot puede
llevar a cabo y el modelo de acción asociado
a los estados p(s′|s, a).

3. El conjunto de observaciones que el robot per-
cibe del entorno, y su modelo de observación
asociado a los estados p(o|s).

3.1. El conjunto de estados

A todas las posibles posiciones y orientaciones en
las que el robot se puede encontrar las denomi-
namos como “estados”. Los estados son definidos
sobre un entorno de oficina (figura 3) formado por
pasillos (representados como ćırculos) y habita-
ciones (representados como cuadrados). No tienen
ninguna relación métrica, esto es, un nodo que re-
presente una porción de pasillo con similares ca-
racteŕısticas puede tener una longitud mucho ma-
yor que otra porción de pasillo mucho menor. Re-
cordemos que la división es topológica y depende
de las observaciones tomadas desde las posiciones
del nodo y de las diferentes acciones que un robot
puede tomar en una zona del entorno.

En la figura 3 se observa los pasos necesarios para
dividir un entorno de oficina. Primero se identi-
fican los nodos como partes del mapa donde el
robot percibe idéntica información sensorial y las
decisiones adecuadas en cada momento son tam-
bién idénticas. Como el robot usa la información
referentes a los elementos que tiene a los lados (pa-
sillo, puerta o pared), como veremos en la sección
3.3, la división en nodos es realizada teniendo es-
te criterio. De este modo, una porción de pasillo
sin puertas a los lados en un mismo nodo, pero si
hay una porción de pasillo que tiene una puerta
en uno de los dos lados, lo consideramos un nodo
diferente.

Finalmente, una vez obtenidos los nodos, como ob-
servamos en la figura 3, se obtienen los estados en
los que el robot se puede encontrar. Una manera
simple y homogénea es dividir cada nodo en cua-
tro orientaciones, ya que un robot ha de realizar
diferentes acciones dentro de un nodo dependien-
do si está orientado hacia la pared, una parte del
pasillo o la otra.

3.2. Modelo de movimiento

Las acciones que el robot puede tomar en cada
posición son simples, avanzar hasta el siguiente
nodo, girar 90o hacia la izquierda o girar 90o a la
derecha. Estos giros son en lazo cerrado de manera
que el robot está obteniendo información de sus
sensores, tanto de infrarrojos como, sobre todo,



Figura 3: Formación de los estados a partir de la
descomposición de los nodos del entorno

de la cámara, para detectar cuando ha cambiado
de estado. Por ejemplo, si el robot está orientado
hacia el fondo del pasillo y a ambos lados tiene
pared, y decide realizar la acción de avanzar, el
robot avanzará hacia adelante hasta que en alguno
de los lados deje de encontrar pared.

El principio probabiĺıstico de este método nos per-
mite asociar a cada acción la probabilidad de éxito
en la realización de la misma. En la tabla 2 que-
da definida esta probabilidad. Para el caso de los
giros a ambos lados, la probabilidad de que el ro-
bot no realice el giro correcto y permanezca en el
mismo estado (N) es 0.15. La probabilidad de que
gire 90o correctamente (G) es 0.70, La probabi-
lidad de que gire hasta el estado situado a 180o

(GG) es 0.15, y la probabilidad de que gire hasta
el estado situado a 270o (GGG) es cercana a 0. De
igual manera, para la acción de avanzar hasta el
siguiente estado, la probabilidad de quedarse en el
mismo estado (N)es 0.20, de realizar correctamen-
te la acción (A) es 0.6, y de avanzar más allá del
estado al que se quiere llegar (AA y AAA) es 0.15
7 0.05 respectivamente.

Esto permite que el sistema sea robusto a coli-
siones, deslizamientos, errores en la detección del
cambio de estado y cualquier eventualidad que
pueda suceder en el mundo real donde el robot
se ha de desenvolver. Los valores anteriormente
mostrados son fruto de una experimentación y ob-
servación de la precisión de los movimientos y en
la detección de cambios de estado.

El modelo de movimiento p(s′|s, a) queda final-
mente definido con el conjunto de estados (que
contiene información de vecindad) y la tabla 2.
Una matriz nxn, siendo n es número de estados,
se genera a priori para cada acción. Estas matri-

GIzq N: 0.15 G: 0.70 GG: 0.15 GGG: 0.0
GDer N: 0.15 G: 0.70 GG: 0.15 GGG: 0.0
Avan N: 0.20 A: 0.6 AA: 0.15 AAA: 0.05

Cuadro 2: Incertidumbre en la ejecución de la ac-
ción.

ces representan para cada acción a, p(s′|s), y son
usadas cuando el robot realiza una acción para el
cálculo del Bel actualizado.

3.3. Modelo de observación

Los elementos naturales con los que nos encontra-
mos en este entorno son las paredes, las puertas y
las luces del techo. Éstas últimas son útiles ya que
pueden dar idea de profundidad en un pasillo. Si
se evalúa un estado orientado hacia los fondos del
pasillo y se detecta una elevada cantidad de lu-
ces, indica que el final del pasillo está lejos, y si se
detectan pocas significa que el robot se encuentra
cerca del final del pasillo.

Figura 4: Detección de 6 luces y 8 puertas en un
estado del pasillo alejada del final del mismo.

Figura 5: Detección de 1 luz y 5 puertas en un
estado del pasillo cercana a la pared.

Las matrices de observación creadas para cada es-
tado en función de la observación que debeŕıa te-
ner p(o|s) soportan que haya errores en la extrac-
ción de información de las imágenes. Por ejemplo,
si un robot en una posición debeŕıa detectar 6 lu-
ces, no debeŕıa agruparse la probabilidad sólo en
6 luces (como en la figura 6) , sino que debeŕıa
tenerse en cuenta error en la observación (figura
6).



Figura 6: p(o|sx) sin tener en cuenta errores en la
observación si a priori es conocido que o = 6 para
s = x.

Figura 7: p(o|s) teniendo en cuenta errores en la
observación si a priori es conocido que o = 6 para
s = x.

4. Aplicación a la Robocup

El entorno del campo de la Robocup es muy di-
ferente al presentado en la sección 3, y las nece-
sidades de localización son igualmente diferentes.
El método propuesto en este art́ıculo es capaz de
adaptarse a este entorno, como mostraremos en
esta sección.

El campo tiene unas dimensiones fijas de
5400x3600 mm, y tiene una serie de marcas visua-
les que el robot puede usar para localizarse (figura
8). El objetivo de los robots es el de marcar goles
en la porteŕıa del equipo contrario. El comporta-
miento de los robots es diferente dependiendo del
sitio del terreno de juego donde se encuentren, y
el rol que estén adoptando en cada momento. No
solo han de realizar todas sus tareas, incluida la de
localizarse, sino que lo han de hacer con unos tiem-
pos de computación razonables para que el robot
cumpla con su labor de una manera adecuada.

4.1. El conjunto de estados

Debido a la flexibilidad del método de localiza-
ción mostrado aqúı, la división de entorno del ro-
bot en estados se puede hacer de múltiples mane-
ras. Podemos dividirlo en un grid regular donde

Figura 8: Campo de juego de la categoŕıa 4-legged
de la RoboCup

todos las celdas tienen las mismas dimensiones y
los mismos estados para representar la orientación
del robot (figura 9). Esto satisface las necesidades
de poder estimar métricamente la posición del ro-
bot, que puede necesitar alguna arquitectura de
comportamientos en particular. La estimación es
semi directa, y el número de estados responde a
un compromiso entre la precisión necesitada y los
recursos computacionales disponibles.

Figura 9: Campo dividido en nodos de la misma
dimensión. Cada nodo tiene 8 estados separados
de forma uniforme

Otra posibilidad es configurar el espacio de esta-
dos dependiendo de las acciones que el robot tenga
que hacer en cada zona del campo (figura 10). Por
ejemplo, un robot en tareas defensivas en la mi-
tad de su propio campo no necesita saber nada
más que si está en la derecha o izquierda del cam-
po, y una orientación aproximada para para lanzar
la pelota hacia el campo contrario. Esta decisión
necesita menos precisión de localización que posi-
ciones cerca de la porteŕıa contraria por parte de
los delanteros. La localización se orienta hacia el
uso que de ella se va a hacer.

4.2. Modelo de movimiento

Al usar una aproximación tipo grid, el modelo de
movimiento usado está basado en la odometŕıa. Se
realiza un difuminado de la probabilidad de cada
estado a los cercanos topológicamente, atendiendo
a la odometŕıa recibida.



Figura 10: Campo dividido en nodos con distintas
dimensiones. Cada tiene un número diferente de
estados, que corresponden a orientaciones arbitra-
riamente diseñadas para cada nodo

En la figura 11 se puede ver la evolución del
grid de probabilidad atendiendo a la información
odométrica. Se observa como se difumina a los es-
tados cercanos, para tener en cuenta errores entre
el movimiento real y el percibido por el robot.

Figura 11: Modelo de movimiento basado en odo-
metŕıa. Se observa la influencia de los estados más
probables en sus vecinos.

4.3. Modelo de observación

La información que el robot usa para localizarse es
la posición relativa al robot de las marcas visuales
que existen en el campo. Estas marcas son las dos
porteŕıas y las cuatro balizas. El sistema ha de ser
robusto a errores en estas observaciones, ya que el
robot está realizando un movimiento continuo, y
las medidas pueden no ser exactas.

Internamente el robot almacena tres valores para
cada marca visual < ρ,Θ, anchor >, donde ρ es
la distancia a la marca, Θ es el ángulo respecto al
eje del robot, y anchor es un valor que nos indica
la confianza de esta información. Si el anchor es
elevado, la información se considera correcta y re-
ciente; si es bajo, la información no es válida. Este
valor de anchor disminuye con el tiempo desde que
la información de la marca visual es refrescada, y
con la odometŕıa.

Para hacer el modelo de observación tolerante a
errores dentro de nuestro algoritmo, hemos asig-
nado a priori la probabilidad de, estando en el
estado s, encontrarse con la observación o. En la
figura 12 se muestra una observación de una baliza
en cierto estado. En ese estado, las probabilidades
de encontrar esa baliza está dibujado en azul. la
p(o|s) depende del ángulo con que se percibe la
baliza. Si está en la zona oscura es 1, si está en la
clara, es 0,6, ya que puede haber habido un lige-
ro error en la observación. Si está en el azul más
claro es 0,3, por haberse producido una error con-
siderable, que hay que tener en cuenta. Si está en
otra región se considera improbable obtener esa
observación en ese estado.

Figura 12: modelo de observación p(o|s).

5. Experimentos

Para medir el método en entorno de interiores, se
comparó el estado real del robot con la estimación
más probable del robot. En el experimento mos-
trado en la figura 13 el robot recorre un entorno
real de oficinas del punto 1 al 2. Se ha medido la
distancia en transiciones de estados (pasos) desde
la estimación del robot hasta su posición real, y
los resultados se muestran en 14.

Los experimentos sobre el campo de la Robocup
consistieron, al no disponer de groundtruth, en
colocar al robot en posiciones aleatorias del te-
rreno de juego y hacer que se dirigiera al centro
haciendo uso únicamente de la información de lo-
calización, y que permaneciese alĺı. Los resultados
después de varias pruebas son que la media del
error en X es 297mm, y en Y es 207mm. La des-
viación estándar de cada uno es 45mm y 130mm
respectivamente.



Figura 13: Recorrido del robot en el experimento.

Figura 14: Error en la estimación de la posición.

6. Conclusiones

El enfoque topológico ha resultado ser adecuado
en las dos aplicaciones que hemos mostrado en es-
te trabajo. Estas aplicaciones han sido abordadas,
sobre todo la segunda, con un enfoque métrico.
El enfoque topológico ha permitido almacenar la
vecindad entre los estados que en la realidad son
adyacentes. Asimismo, ha permitido poder confi-
gurar la granularidad de la división del entorno en
estos estados, y no siempre esta división puede ser
regular. La división puede atender a las acciones
que un robot puede tomar en cada parte del juego.
Hemos mostrado cómo dividir el entorno en zonas
de distinta dimensión donde el robot realizaŕıa ac-
ciones idénticas.

Las pruebas realizadas muestran que el enfoque es
correcto y funcional en las aplicaciones tomadas
en cuenta. Futuras pruebas con groundtruth y
un estudio detallado del comportamiento de los
robots, en el caso de la Robocup, aportará unos
resultados sólidos con los que dar los siguientes
pasos. Estos pasos iŕıan encaminados a una
posible configuración del espacio de estados
dinámicamente en función de los roles de los
jugadores, precisión necesitada en cada momento
y recursos computaciones del robot.
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diante el método de monte carlo. Anales del
Instituto de Ingenieros de Chile, 115(3):91–
102, 2003.
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