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Resumen En la liga de 4 patas de la Robocup, equipos de 4 robots
AIBO auténomos se enfrentan entre si en partidos de fatbol. El objetivo
de esta competicién es presentar un entorno desafiante en que se han de
resolver varios problemas relacionados con la robética. En particular, la
localizacién. Cada uno de los jugadores ha de estar localizado durante
los partidos para que su comportamiento sea coherente. En este articulo
proponemos un método de localizacién que combina técnicas de légica
difusa y filtros de Kalman para conseguir una localizacién mas robusta,
fiable y ligera.
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1. Introduccion

Una de las habilidades mas béasicas que ha de ser capaz de llevar a cabo un
robot mdévil es la capacidad de auto-localizacién [4]. Esta capacidad se puede
definir como la habilidad de un robot de determinar su posicién en el mundo
usando sus propios sensores. Las técnicas que se usan para resolver este problema
varian enormemente dependiendo de los sensores disponibles en cada tipo de
robot. En muchos trabajos previos, por ejemplo [9][8][6][5][2], se han propuesto
soluciones a la localizaciéon de robots moviles con ruedas equipados de sensores
de sonar y laser. La diferencia principal de estos trabajos con nuestra propuesta
es que este tipo de robots dispone de informacién odométrica muy precisa y
una abundante informacién del entorno de 360°. Estas soluciones pueden no ser
aplicables en otros robots cuyos sensores sean diferentes.

En este trabajo nos centramos en el robot con patas AIBO (parte derecha
de la figura 1). Este robot tiene como sensor principal una cdmara situada en su
cabeza. Las imagenes que se obtienen de la cAmara han de ser procesadas para
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 trabajo ha sido parcialmente financiado por el Ministerio de Ciencia y Tec-
nologia, en el proyecto ACRACE: DPI2004-07993-C03-01 y la Comunidad de Madrid
en el proyecto RoboCity 2030: S-0505/DPI1/0176



Este modelo de robot se usa en la competicién de la RoboCup! , en la cate-
goria de cuatro patas? (parte izquierda de la figura 1). La competicién RoboCup
es una iniciativa de investigacién y educacion en el ambito internacional, que
pretende fomentar el campo de la inteligencia artificial y de la robdtica a base de
proporcionar a los investigadores un problema estandar, donde puedan probar
sus trabajos y evaluarlos.

Figura 1. El TeamChaos en la RoboCup 2006 (Osaka, Jap6n). A la derecha el robot
AIBO ERS-7

En nuestro entorno es importante que los robots estén localizados en todo
momento para que su comportamiento sea coherente. Los robots no deben de
salirse de los limites del campo y deben colocarse, por ejemplo, en una posicién
inicial conocida al iniciar el partido y después de cada gol. Asi mismo, para saber
hacia dénde han de dirigir la pelota y poder generar una estrategia comun entre
los miembros de un equipo, los robots han de estar localizados. Los métodos
usados por cada uno de los equipos son muy variados, quedando reflejados en
la tabla 1 los usados en la edicién del 2004, 1ltima para la que estda publicada
la documentacién de todos los equipos. En esta tabla puede apreciarse como la
mayor parte de los equipos usan métodos basados en Filtros de Particulas (Lo-
calizacién de Monte Carlo). Varios equipos utilizan también el Filtro de Kalman
Extendido, algunos de ellos combinados con Monte Carlo. Otros simplemente
utilizan triangulacién. nuestro equipo® hasta la fecha ha usado un método de
légica difusa [1] [7].

En una competicién tan exigente como la RoboCup, en la que se tiene que
realizar una toma de decisiones en tiempo real, el tiempo de proceso de cada uno
de sus modulos es critico. Si se pretenden realizar comportamientos complejos
de alto nivel, estrategias sobre todo, el procesado de tareas de bajo nivel, como
filtrado de imagenes o localizacién, han de consumir el minimo tiempo de proceso
posible. El método de localizacién de légica difusa, que hemos estado usando
hasta ahora, consume una gran cantidad de recursos del robot si se desea una
precision de localizacién aceptable. Esto ha motivado que se decidiera estudiar

! http://www.robocup.org
2 http://www.tzi.de/4legged /bin/view/Website/ WebHome
3 http://veo.dat.escet.urjc.es/dipta/teamchaos.html



Método N° equipos
Localizaciéon de Monte Carlo 10
Filtro Extendido de Kalman 2
Monte Carlo + Filtro Extendido de Kalman 2
Triangulacién 2

Cuadro 1. Métodos de localizacion utilizados en la edicion de la RoboCup 2004

la combinacién de este método con un Filtro de Kalman, que es un estimador
de estados 6ptimo que consume pocos recursos computacionales. Este articulo
mostrara el método usado y los resultados obtenidos, demostrando que es posible
obtener una localizacién fiable y robusta, que es aportada por el método de
l6gica difusa, y una condiciones aceptables de tiempo de proceso, aportadas por
el Filtro de Kalman.

La seccién 2 mostrara el entorno en el que el robot se ha de localizar. En
la seccién 3 mostraremos el método de légica difusa empleado en hasta ahora.
En la seccién 4 expondremos el método de Filtro de Kalman disenado para este
entorno, para explicar en la seccién 5 como combinados los dos anteriores. En la
seccién 6 pondremos a prueba la aproximacién implementada, que serd discutida
finalmente en la seccién 7, en la que abordaremos también los posibles trabajos
futuros.

2. Entorno

El entorno donde debe localizarse el robot estd disenado para que el robot
disponga de una serie de marcas visuales que el robot puede usar para localizarse.
Las dimensiones del campo y las posiciones de las marcas visuales son conocidas
a priori, como puede observarse en la figura 2. Estas marcas visuales son las
dos porterias y cuatro balizas de colores situadas en las bandas. Nada impide
que uses otras marcas del campo, como son las lineas, para localizarte en él.
Las condiciones de luz son también controladas para que sean constantes en
todo momento. A pesar de estas facilidades, los algoritmos desarrollados para la
localizacion deben tener en cuenta que las marcas pueden ser tapadas por otros
robots, y que la informacion que se extrae de las imagenes puede ser errénea,
debido al continuo movimiento de la cdmara, que se encuentra situada en la
cabeza del robot, las colisiones entre ellos, etc.

3. Meétodo de localizaciéon usando légica difusa

El objetivo de desarrollar este método de localizacién fue la de dotar al robot
de una forma robusta de representar la incertidumbre de su posicién. También
debia de poder recuperarse de situaciones en las que el robot era desplazado de
un lugar a otro del campo. Esta situacion se puede producir cuando el robot es
penalizado por el arbitro y retirado unos minutos del terreno de juego, o cuando



Figura 2. Campo de juego

es empujado por otros robots. Su descripcién completa puede encontrarse en
[1] v [3]- A continuacién resumimos este trabajo previo como base de la mejora
propuesta en este articulo.

El campo de juego se divide en una cuadricula G; tal que G¢(x,y) representa
la probabilidad, en [0, 1], de que el robot se encuentre en la posicién (z,y). Cada
una de las posiciones de esta cuadricula es una celda de dimensién configurable.
Cada una de las celdas, que definiremos en adelante como fcell, contiene infor-
macién sobre la probabilidad de que el robot esté en esa celda, e informacién
sobre cual es el rango de orientaciones mas probables para el robot, es decir, se
trata realmente de una cuadricula de Z%D

Esta informacién 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
ancho, existe gran incertidumbre sobre la orientacién del robot. Si el trapezoide
es estrecho, o tiene incluso forma de tridngulo (porque A es practicamente nulo),
la incertidumbre de orientacién es tan baja que podemos afirmar que es 6.

=b

Figura 3. fcell representando el dngulo 6

El proceso de localizacién usando en este método es iterativo, teniendo cada
ciclo un paso de prediccién y otro de actualizacién. La fase de prediccién se re-
aliza cada vez que se realiza un movimiento difuminando la probabilidad en la



direccién del movimiento. En la fase de actualizacién se incorpora la informacién
visual. Cada observacién de una marca visual se compone de un una distancia
y un angulo a cada una de las visibles. Para codificar la informacién de de una
maraca visual conocida en el instante ¢, construimos la distribucién de probabil-
idad Si(-|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.

Un ejemplo de la aplicacién secuencial de estas dos operaciones para la local-
izacion de un robot se puede observar en la figura 4. El robot parte de un estado
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.
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Figura 4. Proceso de localizacién del robot mediante grid borroso



El proceso anterior nos proporciona la probabilidad de estar en una posicion
de la cuadricula, pero no nos aporta informacién angular. Podria ser natural
considerar un cubo 3D Gy(z,y,0), pero el tiempo de computacién de todas las
posibles posiciones del robot haria que el algoritmo no fuera abordable com-
putacionalmente. En lugar de eso se mantiene una cuadricula 2D de fcell, que es
una forma compacta de representar informacién angular. Con el procedimiento
descrito anteriormente obtenemos la componente h de esta fcell, pero ain es
necesario describir como obtener el resto de las componentes cuando se produce
una observacién. Esta operacion es muy ligera y calcula las nuevas probabilidades
de orientacion a partir de una estimacién anterior y una nueva observacion.

4. Meétodo de localizacién usando filtro de Kalman

Para implementar un Filtro de Kalman hemos definido la posicién de un
robot como el vector de estado s € R2, que se compone de :

S = (xrobot Yrobot erobot) (1)

El proceso de evolucién de esta estimacién de la posicién del robot es-
tard guiado por dos funciones no lineales, f y h (ésta dltima serd definida en la
seccién 4.2 para mayor claridad). La primera, f (obtenida a partir de la figura
4, relaciona el estado anterior s;_1, la odometria u;—1 y un ruido en el proceso
gausiano w;_1 con el estado actual s;:

st = f(8t—1,Ut—1,Wp—1) (2)

Figura 5. Modelo de movimiento basado en la odometria



fr=ay = oy + (uiy +wiy)costi—1 — (ui_y +wi_y)senby 3)
fo=yr =y + (Wi +wiy)senbiy + (ui_y +wiy)eosty (4)

fa=0, =0,_,+ Uf—l —|—wf_1 (5)

4.1. Fase de prediccion

En esta fase calcularemos s; € B3 que es la estimacién de la posicién a
priori, es decir, la posicién en la que se encontrard el robot segun la informa-
cién de la odometria y aplicando el modelo de movimiento de la figurad en el
proceso. También calcularemos P, € R3%3, que es la covarianza del error del
sistema a priori. Esta matriz serd la que almacene el error general del sistema.
Si tuviéramos certeza absoluta de la posicién inicial Py = 0, pero este no es el
caso. Arbitrariamente elegimos una matriz no nula, Py = I3, ya que esta matriz
identidad es capaz de converger rapidamente a valores correctos.

sy = f(st—1,u4-1,0) (6)

P = AP AT + WQu W (7)

A continuacién vamos a describir los principales elementos que intervienen
en la fase de prediccion y el significado de sus valores:

Q: es la covarianza del error en la fase de prediccién viene definido por Q; € R3%3
(Q: = Elwiwl]), y los valores que contiene son experimentales. Indica el
error que se puede producir al aplicar la odometria.

0,1|uf_4] 0 0
O, = 0 01fu/ | 0 (8)
0 0 01fuf_y| + 0,001,/ (uf_,)? + (u_,)?

Ay es el jacobiano de f con respecto a s. De las ecuaciones 3, 4 y 5 obtenemos:

af 10 —u! jcosli—1 —uf_ senb;_1
Ay = 5 01 uf qcosbp_1 —uj_senb_; 9)
*\oo 1

Wy es el jacobiano de f con respecto al error de odometria w. Al igual que en
9, de las ecuaciones 3, 4 y 5 obtenemos:

of cosi_1 —senb;_1 0
= 9= senbi_1 cosBi_1 0 (10)
w 0 0 1

Wi



4.2. Fase de correccién

En la fase de correccién, la posicién del robot se corrige con la informacién
sensorial que percibe. Esta informacién sensorial percibida, 2, € 2™, tiene
dimension variable, pues depende del ntimero de elementos m del que tiene
informacién. La medida para cada elemento estd formada por un dngulo (o) y
una distancia (p;) a dicho elemento. De esta manera, tenemos:

. T
Zt=<p1 Q1 P2 Qg * - Py Oém) (11>

En esta fase hallaremos la posicién del robot una vez corregida con las me-
didas s; y la matriz de covarianza P; que almacena el error del sistema:

St = S; + Kt(ZAt — h(S;,O)) (12)
P =(I - K:H)P, (13)
K; = PTH! (H,PTHI + V,R, V) (14)

La funcién h(s; ,0) relaciona la posicién s, con la medida tedrica z; que
deberia obtenerse en esa posiciéon. Usamos un modelo geométrico para calcularlo:

zt = h(s;,0) (15)
01 hi(s; ,0) distancia(s; ,lmq)
aq ha(s; ,0) angulo(s; ,lm;)
= : = : (16)
Pm hom-1(s; ,0) distancia(s; ,lmg,)
Qm, hom(s; ,0) angulo(s; ,lmy,)

A continuacién vamos a describir los principales elementos que intervienen
en la fase de correccién y el significado de los valores aplicados:

R; Las medidas tienen asociadas una matriz, R; € R?"*?™ R, = E [vkv,{], que
representa el error en la medida. Esta matriz es una matriz diagonal cuyos
valores son empiricos. En el caso de las distancias, el valor depende del tipo
de elemento y de la distancia a él, y representa el error que puede darse
en esas condiciones. En caso del dngulo, el error es muy pequeno ( 2°) si el
elemento estd completo en la imagen, y mayor si no estd completo ( 18°).

V; La matriz V; € R2m*2™ eg la matriz del jacobiano de h con respecto a v, que
es la matriz identidad I>™ en nuestro caso.

H, la matriz H; € R#2™*3 es la matriz del jacobiano de h con respecto a s,



ddistancia(s, ,lm1) ddistancia(s, ,lm1) ddistancia(s, ,lm1)

ox oy 00
dangulo(s, ,Imy) dangulo(s, ,Imy) dangulo(s, ,Imy)
ox oy 06
Ohy . . :
Ht = - =
0s~
ddistancia(s, ,lmam_1) Odistancia(s, ,Imzm_1) Odistancia(s, ,Imom_1)
ox oy 060
dangulo(s, ,Imam) dangulo(s, ,Imam) dangulo(s, ,Imam)
ox oy 00
(17)
8ht,i hl(S;t + A, 0) - hi(S;t — A, O)
Hi e = = (18)

aSj 2A

5. Combinacién de légica difusa y filtro de Kalman

La combinacion de los dos métodos de localizaciéon combina las mejores cual-
idades de cada uno. Por una parte, el método de localizacién basado en légica
difusa permite una localizacién robusta, capaz de recuperarse de situaciones de
completa incertidumbre.

Este método, aunque use una manera compacta de representar la informa-
cién angular de cada casilla para hacerlo més ligero, consume muchos recursos
computacionales. Mas atin cuando para la edicién del 2005 de la RoboCup se de-
cidié aumentar considerablemente la resolucién?. Una posible solucién para que
el método fuera usable seria aumentar el tamano de cada cuadricula en la que
se divide el campo, pero esto daba lugar a una significativa pérdida de precisién
en la estimacién de la posicién del robot.

El método de localizacién basado en el Filtro de Kalman es, por contra,
computacionalmente ligero. El problema de este método es que no es capaz de
localizarse partiendo de un escenario de total incertidumbre, y no es capaz de
recuperarse de situaciones de alto error en la estimacién o de cambio manual de
la posicién del robot en el terreno de juego.

La estrategia propuesta consiste en intercambiar el método de localizaciéon
alternativamente. Al iniciarse el robot, éste usa el método de localizacién basado
en légica difusa hasta que la calidad de esta localizacién es suficientemente acept-
able para asegurar que el robot estd perfectamente localizado. En ese momento
el robot cambia su algoritmo de localizacién al Filtro de Kalman. Si en algin
momento la matriz P del Filtro de Kalman refleja una incertidumbre excesiva
para considerar al robot localizado, el algoritmo de localizacién del robot cambia
al método de ldgica difusa. El proceso se repite alternativamente dependiendo
de la calidad de las estimaciones.

4 http://www.tzi.de/4legged /pub/Website/Downloads/Rules2005.pdf



6. Experimentos

Los experimentos llevados a cabo en este proyecto se centran en validar la
robustez del método del Filtro de Kalman. Los resultados experimentales del
método de ldgica difusa pueden encontrarse en [1][3].

Prixea 1 Freba 1
Psbas o 150 Fasbas -
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Figura 6. Error en la estimacién de la posicién (z,y) y en la estimacién de la ori-
entacién 6 en el experimento 1

Los experimentos llevados a cabo para validar el método del Filtro de Kalman
se llevaron a cabo en un simulador que permite configurar los valores maximos de
un ruido que es generado aleatoriamente, tanto para la informacién odométrica,
como para las medidas de distancia y angulo con respecto a cada una de las
marcas visuales.

Las figuras 6,7 y 8 muestran los resultados de tres experimentos diferentes
donde el robot ha realizado un desplazamiento por el terreno de juego. Las figuras
muestran el error en la estimacién de la posicién (x,y) y en la estimacion de la

orientacién 6 con valores de ruido similares a los que realmente existen en la
realidad.

Briea 1 ek 1
Pranad . 120 2=t

Figura 7. Error en la estimacién de la posicién (z,y) y en la estimacién de la ori-
entacién 6 en el experimento 2

En estos experimentos se muestra como el error en estimacién de la posiciéon
(z,y) no supera en ningin momento los 7 cm. La estimacién de orientacién es



la que mas error acumula, aunque nunca llega a superar los 60 grados. Ademss,
se mantiene bajo a los largo de la mayoria del proceso.

Preea 1 Freea 1
Puxtas « 150 Frcbaz -

Figura 8. Error en la estimacién de la posicién (z,y) y en la estimacién de la ori-
entacién 6 en el experimento 3

Hay que hacer constar que no se produce un cambio continuo de métodos de
localizacion, ya que el método de l6gica difusa converge rapidamente, y el Filtro
de Kalman estima correctamente la posicién en la mayor parte las situaciones.
Generalmente las Unicas situaciones en las que hay que volver a localizarse to-
talmente con el método de légica difusa son al principio del funcionamiento del
robot, cuando éste es “secuestrado”, o cuando hay un error grave y continuo de
la informacién extraida de las imagenes.

7. Conclusiones y trabajo futuro

Se ha desarrollado en este trabajo un método de localizacién combinando la
robustez y capacidad de recuperacion del método de localizacion difuso imple-
mentado previamente, con un método que usa un Filtro de Kalman, cuyo punto
fuerte es el escaso tiempo de procesamiento que necesita debido a las operaciones
que ha de realizar en cada ciclo. El Filtro de Kalman desarrollado es capaz de
estimar correctamente la posicién del robot con los niveles de ruido presentes
en el escenario donde se ha de localizar. La combinacién de ambos métodos
es simple. Se activa en cada momento el método adecuado dependiendo de las
necesidades de localizacion y de la estimacién actual. La mayor parte del tiempo
usa el método del Filtro de Kalman, que consume pocos recursos, y el método
de localizacién basado en légica difusa se activa puntualmente para recuperarse
rapidamente en caso de que la estimacién del error aumente mucho.

El tiempo de procesamiento total del médulo de localizacion se ha optimiza-
do, resultado que era necesario para la viabilidad de la totalidad del cédigo
desarrollado para el robot. Si este tiempo fuera superior, tareas como la locomo-
cién o la coordinacién del movimiento con la estimacién de la pelota fallarian.

Los trabajos futuros se centran en realizar un combinacién 6ptima de ambos
algoritmos. también el desarrollo de otros métodos, como puedes ser Filtros de
Particulas, para reiniciar el Filtro de Kalman en ciertas situaciones puede ser
util.
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