
AUTO-LOCALIZACIîN DE UN ROBOT MîVIL AIBO MEDIANTE EL M�TODO DE

MONTE CARLO

Pablo Guerrero, Javier Ruiz-del-Solar

Dept. Ing. El�ctrica, Casilla 412-3, Universidad de Chile
Email: pguerrer@ing.uchile.cl, jruizd@ing.uchile.cl

Web: http://www.robocup.cl

RESUMEN

La auto-localizaci�n de un robot m�vil es una importante habilidad a ser
desarrollada, pues permite a �ste conocer en cada momento su posici�n y su
orientaci�n, es decir su pose, respecto a una representaci�n global del espacio.
Los m�todos existentes de auto-localizaci�n resuelven este problema como uno
de estimaci�n de par�metros. Entre los m�todos existentes destaca el de Monte
Carlo por su generalidad, elegancia y rapidez de convergencia. El objetivo de
este art�culo es presentar la resoluci�n del problema de localizaci�n de robots
cuadr�pedos AIBO, en el contexto del f�tbol rob�tico, utilizando el m�todo de
localizaci�n de Monte Carlo. Localizarse correctamente es esencial para un
futbolista y por ende para un robot futbolista. Por lo mismo el rendimiento de un
equipo de f�tbol rob�tico depender� fuertemente de la capacidad de sus
integrantes para auto-localizarse adecuadamente en la cancha.

1. Introducci�n

La rob�tica m�vil es un �rea de intensa
investigaci�n cuyo objetivo �ltimo es el desarrollo
de robots aut�nomos que puedan desenvolverse en
ambientes din�micos (cambiantes). En rob�tica
m�vil se presentan tres problemas fundamentales a
resolver: la navegaci�n, la localizaci�n, y el
reconocimiento del entorno o construcci�n de
mapas de entorno.

La navegaci�n requiere tener un conocimiento del
entorno donde se desenvuelve el robot para ser
eficiente. Este conocimiento del entorno requiere
la existencia de un mapa del entorno y requiere
que el robot est� localizado en dicho mapa. Si la
navegaci�n es de tipo deliberativa, se utiliza un
mapa del entorno, construido en forma previa por
el robot o entregada al robot por su dise�ador, para
navegar. Si la navegaci�n es de tipo reactiva se
navega utilizando �nicamente la informaci�n
percibida por los sensores, para por ejemplo evitar
chocar. Los mapas del entorno permiten que el
robot tenga una representaci�n del medio en que
se est� desenvolviendo. Para que el robot pueda
construir un mapa del entorno por si mismo,

requiere poder navegar reactivamente por su
entorno y adem�s estar posicionado o localizado
adecuadamente en el mapa que est� construyendo.
Idealmente mientras el robot est� construyendo el
mapa de su entorno debiera estar alerta ante
cambios en �ste.

La tarea de localizaci�n implica que el robot debe
conocer en cada momento su posici�n y su
orientaci�n, es decir su pose, respecto a una
representaci�n global del espacio. Es decir se trata
de una auto-localizaci�n. Por motivos de
econom�a de lenguaje en el contexto de este
trabajo utilizaremos sencillamente el t�rmino
localizaci�n, aunque debe entenderse que nos
referimos a la auto-localizaci�n del robot. Por otra
parte y como ha sido mencionado anteriormente,
la localizaci�n de un robot es imprescindible para
las tareas de navegaci�n y de construcci�n
autom�tica de mapas de entorno antes descritas.
Es decir, resolver el problema de localizaci�n es
un requisito esencial para poder desarrollar robots
aut�nomos.

Existen diversos m�todos de localizaci�n. La
existencia de faros, por ejemplo infrarrojos o



satelitales (e.g. GPS) permite que los robots se
localicen f�cilmente. Sin embargo, su uso presenta
inconvenientes. La utilizaci�n de faros de
infrarrojo o similares requiere que estos est�n
presenten en el entorno en el cual el robot se
desenvuelve, lo que le resta generalidad a este tipo
de soluciones. Por otra parte, la utilizaci�n de GPS
tambi�n presenta inconvenientes: su resoluci�n
espacial se encuentra limitada y existen problemas
de cobertura al trabajar en ambientes interiores.
Por estos motivos la soluci�n m�s ampliamente
adoptada consiste en la utilizaci�n conjunta de la
informaci�n odom�trica y de las percepciones del
robot. La informaci�n odom�trica determina
cuanto se ha desplazado el robot en base a los
comandos de movimiento que �ste ha recibido y a
un modelo de movimiento (similar situaci�n
acontece cuando los ciegos estiman su
desplazamiento en base a los pasos que han dado).
La medici�n de distancia hacia objetos conocidos
(landmarks) que el robot a detectado en el medio
ambiente y cuyas posiciones conoce previamente,
usada en conjunto con un modelo observacional,
permite tambi�n determinar la localizaci�n del
robot. El problema es que tanto la informaci�n
odom�trica, como las mediciones realizadas por el
robot, presentan errores, los cuales deben ser
tomados en cuenta al resolver el problema de
localizaci�n.

En base a lo anteriormente expuesto puede
apreciarse que el problema de localizaci�n
corresponde a un problema de estimaci�n de
par�metros, donde los par�metros a estimar son
los que definen la pose del robot, es decir su
posici�n y su orientaci�n. De la teor�a del control
autom�tico sabemos que el problema de
estimaci�n de par�metros se puede resolver en
forma �ptima utilizando el conocido Filtro de
Kalman [2]. Sin embargo, en el contexto de la
rob�tica m�vil los supuestos de optimabilidad del
Filtro de Kalman no se cumplen [6]. El modelo de
movimiento y el modelo observacional son
normalmente no lineales, por lo cual el supuesto
de linealidad no es tal. Por otra parte el filtro de
Kalman asume que las densidades de probabilidad
correspondientes a los errores de ambos modelos
son Gausianas, lo que tampoco se cumple
normalmente. El Filtro de Kalman Extendido [2]
permite tomar en cuenta las no-linealidades de los
procesos al linealizarlos en torno a su punto de

operaci�n, en cada instante. Pese a esto el filtro de
Kalman extendido a�n presenta problemas:
mantiene la hip�tesis de Gausianidad y su c�lculo
es computacionalmente pesado.

Los filtros de part�culas permiten resolver los
problemas asociados a los filtros de Kalman, no
asumen linealidad ni Gausianidad en los procesos,
y su c�lculo es computacionalmente eficiente. La
idea b�sica es representar las distribuciones de
probabilidad asociadas a los par�metros a estimar
mediante part�culas, no uniformemente
distribuidas. En otras palabras, las distribuciones
de probabilidad se discretisan en forma no
uniforme. El comportamiento de cada part�cula se
modifica a trav�s del tiempo en forma adaptiva,
utilizando el modelo de movimiento y el modelo
observacional. La forma de operar con estas
part�culas de alguna forma recuerda la forma de
operar de los algoritmos gen�ticos, pero es
conceptualmente diferente. Condensation [6] y el
m�todo de localizaci�n de Monte Carlo [3], son
dos ejemplos de implementaci�n de la idea b�sica
de los filtros de part�culas.

El objetivo de este art�culo es presentar la
resoluci�n del problema de localizaci�n de robots
cuadr�pedos AIBO, en el contexto del f�tbol
rob�tico, utilizando el m�todo de localizaci�n de
Monte Carlo. Localizarse correctamente es
esencial para un futbolista y por ende para un
robot futbolista. El arquero debe conocer
exactamente su posici�n respecto al arco para
poder desempe�arse adecuadamente; un defensa
debe saber cu�n cerca de su �rea y de la mitad de
la cancha se encuentra; finalmente, un atacante
debe conocer su posici�n respecto al arco rival de
tal forma de saber en qu� direcci�n enviar el bal�n
y hacia d�nde atacar. Como vemos, si no podemos
resolver el problema de localizaci�n no podemos
jugar f�tbol. De hecho, todos sabemos que un
jugador humano ciego no se puede desenvolver
adecuadamente en un cancha de f�tbol est�ndar.

El presente art�culo se estructura de la siguiente
manera. En la secci�n 2 se describe en detalle el
m�todo de localizaci�n de Monte Carlo (MCL) y
tres de sus variantes MCL Dual, Mixture MCL y
Adaptive MCL. En la secci�n 3 se presenta la
resoluci�n del problema de localizaci�n para los
robots del Equipo de F�tbol Rob�tico UChile-1



[9], mediante tres variantes de MCL. En la secci�n
4 se describe la implementaci�n realizada, as�
como las pruebas de rendimiento efectuadas sobre
las tres variantes de MCL. Finalmente, en la
secci�n 5 se presentan algunas conclusiones y
proyecciones de este trabajo.

2. Localizaci�n de Monte Carlo

2.1. Filtros de Bayes

El M�todo de Localizaci�n de Monte Carlo
(MCL) corresponde a un filtro de Bayes recursivo
que estima la distribuci�n a posteriori del estado
de un sistema condicionada en funci�n de los
datos. Los filtros de Bayes apuntan al problema de
estimar el estado x  de un sistema din�mico,
entendido como un sistema variante en el tiempo.
En el caso de la localizaci�n de un robot m�vil, el
sistema din�mico es el robot m�vil y su entorno,
mientras que el estado es su pose, que corresponde
a la posici�n del robot y su �ngulo de orientaci�n
( )θ,, yx  dentro de un sistema de coordenadas

cartesianas fijo a su entorno, que en el caso del
f�tbol rob�tico corresponde a la cancha. La idea
central de los filtros de Bayes es estimar una
densidad de probabilidad, sobre el espacio de los
estados, condicionada a los datos. Esta densidad
de probabilidad, en adelante, la Creencia (en
ingl�s belief), se denota como:

( )0211 ,,,,,)( oaoaoxpxBel tttttt K−−−=

Donde tx  es el estado en el tiempo t , ot

corresponde a los datos perceptuales obtenidos en
el instante t, y at corresponde a los comandos de
movimiento enviados al robot en el instante t, los
cuales se usan como datos odom�tricos. Usando la
regla de Bayes y asumiendo que el proceso es de
tipo Markoviano se puede derivar la siguiente
ecuaci�n recursiva [10]:

Bel x p o x p x x a Bel x dxt t t t t t t t( ) , ( )= ⋅ ( ) ( )− − − −∫η 1 1 1 1

(1)

donde η  corresponde a una constante de
normalizaci�n. Esta es la ecuaci�n de
actualizaci�n recursiva para filtros de Bayes. Para
implementarla, se necesita conocer dos densidades
de probabilidad: ( )11, −− ttt axxp , a la cual nos

referiremos como modelo de movimiento, y
( )tt xop ,  la  cual  l lamaremos modelo

observacional. Ambos modelos son estacionarios
por lo que pueden ser escritos como ( )axxp ,'  y

( )xop , respectivamente. El m�todo MCL no

requiere una definici�n anal�tica del modelo de
movimiento; basta con tener un modelo de
muestreo que sea compatible con ( )axxp ,' . Un

modelo de muestreo es una funci�n que recibe x y
a como par�metros y entrega posiciones aleatorias
xÕ distribuidas de acuerdo con p x x a' ,( ) .

2.2. Filtros de Part�culas

En espacios de estados continuos, como es el caso
de la localizaci�n de robots m�viles, implementar
la ecuaci�n (1) no es trivial, particularmente si son
de importancia los costos computacionales. De
esta forma, el c�lculo de )( txBel  es muy costoso

para una resoluci�n aceptable, ya que para el
c�lculo de la integral se debe evaluar

( )11, −− ttt axxp  y )( txBel  en todo el espacio de

estados. La idea de los m�todos de filtros de
part�culas, entre los que se encuentra MCL, es
representar la creencia )( txBel  como un conjunto

de N muestras ponderadas, distribuidas de acuerdo
con )( txBel . Las muestras )(i

tX  son tambi�n

llamadas part�culas o  indiv iduos , sus

ponderaciones )(i
tω  son tambi�n llamadas pesos o

puntajes normalizados, mientras que el conjunto
Φt de muestras es llamado poblaci�n.

{ }niX ii
tt ,..,1, )()( ==Φ ω

donde n corresponde al tama�o de la poblaci�n.

La correspondencia entre los filtros de Bayes y la
aproximaci�n usando part�culas est� dada por:

ttxBel Φ≈)(

Luego, de (1) obtenemos:
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Defini�ndose:
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De esta forma, el c�lculo de )( txBel  se reduce a

encontrar Φ t en cada momento, por lo cual se

deben encontrar los valores de todos los )(i
tX  y

)(i
tω . Para llevar a cabo este c�lculo, MCL utiliza

el algoritmo mostrado en la Figura 1.
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es calculado en los dos primeros pasos del
algoritmo, mientras que la ecuaci�n (3) se refleja
en el �ltimo paso del algoritmo. Al final de cada
iteraci�n se cumple que:
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Notar que en este caso los �nicos estados con
probabilidad distinta de cero son aquellos iguales
a alguna muestra con puntaje positivo, por lo que

)( txBel  se transforma en una funci�n discreta.
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distribuci�n de probabilidades normal que
se deriva de ( )1
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sampling). Donde to  corresponde a las

observaciones (ver Secci�n 3.1.3.)

Figura 1. Algoritmo Recursivo para MCL.

2.3. Monte Carlo Dual

Ahora se presentar� una versi�n alternativa de
MCL, llamada Localizaci�n Dual de Monte Carlo
(MCL Dual). La idea central de MCL Dual es
invertir el proceso de muestreo. MCL genera las
nuevas part�culas seg�n la observaci�n m�s
reciente y luego ajusta los factores de importancia
seg�n la creencia anterior ( )1−txBel . Por esta

raz�n, el algoritmo dual tiene fortalezas y
debilidades complementarias a las de MCL: es
ideal para sensores altamente precisos pero es muy
sensible al ruido en las mediciones. En esta
aproximaci�n, la ecuaci�n recursiva de los filtros
de Bayes (1), es interpretada como:
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En este m�todo, ( )1
)(
1

)( , −− t
j

t
i

t aXXp  necesita ser

calculado expl�citamente, a diferencia de MCL
donde s�lo se necesitaba un m�todo de muestreo
que siguiera ( )1

)(
1

)( , −− t
j

t
i

t aXXp . Este c�lculo es

realizado proyectando )(i
tX  a un posible predecesor

)(
1

~ i
tX −

 usando la informaci�n de odometr�a 1−ta .

Luego, se calcula ( ))(
1

)( ~ i
t

i
t XBel −=ω  usando Φt-1.

Para llevar la recursi�n planteada en las
ecuaciones (4) y (5), Monte Carlo Dual aplica a

cada individuo )(
1
j

tX −  el algoritmo mostrado en la

Figura 2. La ecuaci�n (4) es abordada en el primer
paso del algoritmo, mientras que la ecuaci�n (5) se
refleja en los dos �ltimos pasos del algoritmo.

Este m�todo no es de utilidad por s� solo porque es
muy ruidoso y no se puede aplicar cuando no hay
informaci�n observacional. Usado en conjunto con
el m�todo de Monte Carlo da como resultado un
m�todo m�s poderoso, llamado Mixture - Monte
Carlo.

2.4. Mixture - Monte Carlo

La idea original de este algoritmo es una mejora a
MCL llamada sensor resetting [7] y consiste en



insertar, en cada iteraci�n, una peque�a cantidad
de individuos arbitrariamente en lugares donde la
informaci�n de los sensores lo indique. Esto, con
el objetivo de acelerar la convergencia del m�todo.
Posteriormente, fue planteado el m�todo de
Localizaci�n Mixture-Monte Carlo (Mix-MCL)
formalmente. Este algoritmo pretende heredar las
fortalezas de MCL y MCL Dual ÒmezclandoÓ
ambos algoritmos. La idea central es que cada
muestra sea generada usando uno de los dos
algoritmos, siendo aleatoria la decisi�n acerca de
cu�l de ellos usar para cada muestra. Se usa una
tasa de mezcla φ (0 ≤ φ ≤ 1) constante, de manera
que cada muestra es generada con probabilidad 1 -
φ  usando MCL y con probabilidad φ  usando
MCL Dual.

1. )(i
tX  es generado aleatoriamente usando la
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Figura 2. Algoritmo Recursivo para MCL Dual

2.5. Adaptive - Monte Carlo

Este m�todo fue desarrollado por el equipo de
f�tbol rob�tico de la Universidad de Washington
en RoboCup 2002 [1]. La idea central de esta
aproximaci�n es usar una combinaci�n de dos
estimadores de la probabilidad observacional p~ .
La probabilidad observacional, definida como la
probabilidad promedio de los individuos de la
poblaci�n seg�n el modelo observacional, dice
referencia a qu� tan bien se ajustan los individuos
a los datos obtenidos desde la c�mara:

( )
N

xop
p

i
tt∑=

)(

~ (6)

Se definen dos estimadores de la probabilidad
observacional. El primer estimador, lp , es

llamado promedio a largo plazo de la probabilidad
observacional, y el segundo, sp , es llamado

promedio a corto plazo de ella. Mientras lp
estima el nivel de ruido en el ambiente y los
sensores (de cambio lento), sp  es usado para

estimar cambios r�pidos en la probabilidad
debidos a fallas en la estimaci�n de la posici�n. El
c�lculo de los estimadores lp  y sp  es recursivo y

se actualiza en cada iteraci�n de la siguiente
manera:

( )ssss pppp −+= ~' η (7)

( )llll pppp −+= ~' η (8)

La �nica diferencia entre lp  y sp  descansa en los

factores lη  y sη , 10 ≤<<≤ sl ηη . La diferencia de

�ste m�todo con Mix-MCL es que la probabilidad
φ de usar el algoritmo de MCL Dual es ahora
variable y se calcula como:
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p
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Notar que para que φ sea positivo, se debe cumplir
que 

sl pp ν> . En otras palabras, el par�metro ν

permite ajustar el umbral para 
l

s

p

p
 sobre el cual se

empieza a usar MCL Dual.

3. Estimaci�n de Pose para Robots
AIBO de Equipo de F�tbol Rob�tico
UChile-1

El equipo de f�tbol rob�tico de la Universidad de
Chile UChile-1 fue creado en el a�o 2003 para
participar en la competencia de f�tbol rob�tico
RoboCup, espec�ficamente en la categor�a Four
Legged . En esta categor�a compiten robots
cuadr�pedos modelo SONY AIBO ERS210A, los
cuales usan una c�mara en su cabeza para adquirir
los datos que les permiten tomar decisiones en
forma aut�noma. La arquitectura de software
desarrollada para el equipo (ver figura 3) consta de
5 m�dulos principales: Visi�n, Localizaci�n,
Estrategia de Alto Nivel, Estrategia de Bajo Nivel,



y Actuaci�n. Una descripci�n detallada de cada
uno de estos m�dulos pueden encontrarse en [9].

Figura 3. Diagrama de Bloques de la Arquitectura de
Software de UChile-1.

El m�dulo de localizaci�n se implement� con
distintas variantes del m�todo de Monte Carlo.
Posteriormente se eligi� la de mayor rendimiento
(ver secci�n 4 y 5). En la plataforma de desarrollo
de software usada, OPEN-R, las conexiones entre
los m�dulos se traducen en mensajes que �stos se
env�an entre s�. Un mensaje enviado de un m�dulo
a otro permite ejecutar una rutina en el m�dulo de
destino. Como se puede apreciar en la figura 3, el
m�dulo de localizaci�n recibe informaci�n desde
los m�dulos de visi�n (informaci�n observacional)
y de actuaci�n (informaci�n odom�trica), por lo
que el m�dulo debe implementarse a trav�s de dos
rutinas: una que se ejecute cada vez que se reciban
datos desde visi�n, llamada ciclo de visi�n, y otra
que se ejecute cada vez que se reciban datos de
actuaci�n, llamada ciclo de odometr�a.

3.1. Implementaci�n de Monte Carlo

El algoritmo implementado, en forma iterativa,
tiene tres pasos fundamentales, los cuales son
conocidos en la literatura [5] como resampling,
sampling e importance sampling (ver secci�n 2).
Estos pasos permiten respectivamente:

1. Resampling: Generar una nueva poblaci�n
usando la poblaci�n anterior.

2. Sampling: Actualizar la poblaci�n usando
la informaci�n de odometr�a; y

3 .  Importance Sampling: Calcular los
puntajes de los individuos usando la
informaci�n de visi�n.

3.1.1. Generaci�n de una nueva poblaci�n

En este paso, se usa el puntaje normalizado (cuya
obtenci�n ser� detallada m�s adelante) de cada
individuo de la poblaci�n anterior para asignarle
una Òprobabilidad de reproducci�nÓ. A cada
individuo de la poblaci�n anterior se le asigna un
subconjunto del intervalo [0,1] de ancho igual a su
puntaje normalizado. Finalmente, se sacan N
n�meros aleatorios con una distribuci�n uniforme
en [0,1] y se copian los individuos
correspondientes al subintervalo en que qued�
cada n�mero aleatorio, en la poblaci�n nueva.
Notar que como la distribuci�n de los n�meros
aleatorios que se obtienen es uniforme, no importa
el orden en que se asignen los subintervalos a los
individuos. De esta forma tenemos una poblaci�n
nueva a partir de la poblaci�n anterior (tomando
en cuenta sus puntajes). La poblaci�n mantiene el
n�mero de individuos constante e igual a N. Este
procedimiento es conocido como Ruleta de Monte
Carlo.

3.1.2. Uso de la informaci�n de odometr�a

Cada individuo de la poblaci�n ser� desplazado
siguiendo los comandos enviados al robot entre
los instantes t - 1 y t. En general, los mensajes
provenientes del m�dulo de actuaci�n llegan con
mayor frecuencia que aquellos provenientes del
m�dulo de visi�n. Por ello, en t�rminos de
odometr�a, existen varios instantes de tiempo a
considerar entre t Ð 1 y t:
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A continuaci�n, explicaremos la actualizaci�n de
la odometr�a considerando que 1=l , es decir, que
s�lo existe un dato de odometr�a entre los instantes
t y t Ð 1, la cual corresponde a ∆Xt (ver figura 4).
En el caso general, el m�todo utilizado es la
repetici�n, en forma secuencial, para cada ∆X en
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1−ta , del mismo mecanismo. En una primera

aproximaci�n podemos simplificar el modelo de
movimiento, de manera de hacerlo independiente
del estado Xt-1. La simplificaci�n consistir�a en
considerar:

( ) ( )111 , −−− ∆= ttttt aXpaXXp

Donde ∆Xt corresponder�a al desplazamiento
X t - Xt-1. Notar que en rigor este modelo no es
exacto porque el robot, dependiendo de su
posici�n, puede encontrar mayor dificultad para
hacer un determinado movimiento o puede
resbalar m�s o menos. Por ejemplo, si est� junto a
una muralla. En nuestro caso, modelamos

( )1−∆ tt aXp  como una Gausiana cuya media y

varianza est�n determinadas por 1−ta . Cada

individuo es actualizado, sum�ndole a su pose )(i
tX

un desplazamiento aleatorio )(i
tX∆  que sigue una

distribuci�n Gausiana tridimensional de
componentes independientes de media ∆X t y
varianza 

tX∆⋅λ , donde λ  es el par�metro escalar

que relaciona linealmente la media y la varianza
de esta Gausiana. Se supone esta relaci�n lineal,
aunque no ha sido obtenida estad�sticamente, por
el hecho de que mientras m�s se desplace o rote el
robot, probablemente mayores errores cometer� en
el desplazamiento y rotaci�n efectuado.

)()(
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)( i
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i
t

i
t XXX ∆⊕= − (10)

Donde ( )tt
i

t XXNormalX ∆⋅∆∆ λ,~)( . El operador

⊕  de suma de odometr�as est� definido como:
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Figura 4. Interpretaci�n de un Vector de Odometr�a:
∆Xi= ( )θ∆∆∆ ,, yx  .

Para comprender este operador, se recomienda
revisar [4], donde se explica la actualizaci�n seg�n
odometr�a de la posici�n de salida, operaci�n
completamente an�loga a �sta.

3.1.3. Uso de la informaci�n de visi�n

La informaci�n de visi�n es usada para calcular el
puntaje de los individuos. El puntaje de cada

individuo con pose )(i
tX  es calculado como:

( ))()( i
tt

i
t Xop=ω

Donde ot corresponde a un conjunto de objetos
detectados por visi�n dentro de la imagen
capturada por la c�mara y sus respectivas
posiciones relativas al robot en coordenadas
polares. Dentro de todos los posibles objetos
detectados Ðpelota, otros robots, faros, y arcos-
(ver explicaci�n en [9]), s�lo se consideran de
inter�s para la localizaci�n aquellos cuya posici�n
absoluta con respecto a la cancha es conocida y
fija, es decir, los faros y los arcos. Estos objetos
son llamados landmarks (marcas de terreno). En
cada instante t, el n�mero de landmarks recibidos
desde visi�n es variable y depende, entre otras
cosas, de cu�ntos landmarks se encuentran dentro
del �rea de visi�n del robot. En particular, es muy
frecuente que ot sea vac�o (visi�n no identific�
ning�n landmark). { })( j

tt oo =  corresponde al

conjunto de landmarks recibidos desde visi�n. La

informaci�n )( j
to  recibida desde visi�n para cada

landmark observado, incluye una estimaci�n de la
posici�n relativa de dicho landmark (su distancia
d con respecto al robot y el �ngulo θ al cual se
encuentra con respecto al eje del robot). Esta
posici�n relativa es, en realidad, tratada como una
variable aleatoria de distribuci�n Gausiana, por lo
que:

( ),...,,,, )()()()()( jjj
d

j
d

jj
t Ido θθ σµσµ= .

Por otro lado, para cada individuo )(i
tX  es posible

calcular, usando trigonometr�a, la posici�n
( )jijiji dR ,,, ,θ=  de cualquier landmark j, relativa a

un sistema de coordenadas solidario a )(i
tX . Esta

posici�n coincide con la posici�n en la que el
robot ver�a al landmark j si tuviera justo la pose

)(i
tX  y visi�n no tuviera ruido. Luego, para

calcular la probabilidad ( ))()( i
t

j
t Xop , se eval�a la

Gausiana bidimensional de par�metros )( j
dµ ,

)( j
dσ , )( j

θµ , )( j
θσ  en el punto Ri,j. Es decir:
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Esta probabilidad la podemos entender como el
puntaje del individuo i asociado con la
observaci�n del landmark j, y ser� mayor mientras
m�s parecidos sean los c�lculos de la posici�n del
landmark j, calculada con respecto a dicho
individuo (Ri,j) y calculada usando la observaci�n
del robot ( )()( , jj

d θµµ ). En nuestra implementaci�n,

la probabilidad ( ))(i
tt Xop  del conjunto de

observaciones ot, corresponde a la probabilidad

conjunta { }( ))()( i
t

j
t Xop  de las observaciones )( j

to
de cada uno de los landmarks. Notar que esto
tambi�n es una aproximaci�n pues no se est�
considerando la probabilidad de no ver los
landmarks que no est�n en el conjunto ot. Por lo
tanto, la informaci�n que aporta el hecho de no ver
un landmark se est� perdiendo. Si consideramos

que las observaciones )( j
to  son independientes

entre s�, se puede calcular el puntaje del individuo
como:

( ) ( )∏==
to

i
t

j
t

i
tt

i
t XopXop )()()()(~ω (13)

3.2. Implementaci�n de Monte Carlo Dual

En el mecanismo dual, se invierte el proceso de
generaci�n y c�lculo de puntaje de los individuos.
Los individuos son generados directamente
usando la informaci�n visual y su puntaje es
posteriormente calculado a partir de la poblaci�n
anterior y el modelo de odometr�a. De esta forma,
tendr�n un mayor puntaje los individuos que se
ajusten m�s a posibles individuos de la poblaci�n
anterior, actualizados seg�n odometr�a. Al igual
que Monte Carlo, este algoritmo tiene, en cada
iteraci�n, tres pasos fundamentales:

1.  Generar una nueva poblaci�n usando los
datos de visi�n.

2 .  Retroceder a los individuos al instante
anterior, usando odometr�a; y

3 .  Calcular los puntajes de los individuos
usando la poblaci�n anterior.

3.2.1. Uso de los datos de visi�n

Los individuos son generados directamente de
manera que satisfagan las observaciones de visi�n.
Se puede desprender de lo anterior que no se
puede usar MCL Dual cuando ot es vac�o, es decir
cuando no hay observaciones. Cada vez que un

individuo )(i
tX  es generado, se escoge

aleatoriamente una o dos observaciones del
conjunto ot, dependiendo del tama�o de dicho
conjunto (cuando hay m�s de una observaci�n se
escogen dos de ellas). De esta manera, el
individuo queda totalmente determinado en el caso
de usar dos observaciones, quedando un grado de
libertad libre cuando existe s�lo una observaci�n.
Se podr�a restringir arbitrariamente el grado de
libertad que queda en este caso asign�ndole un
valor aleatorio a la variable libre que satisfaga el
hecho de que el robot est� dentro de la cancha. En
nuestra implementaci�n es posible elegir entre
usar o no MCL Dual cuando hay s�lo un landmark
en la informaci�n de visi�n. El uso de la
informaci�n de visi�n para generar individuos
cuando se recibe s�lo un landmark desde visi�n es
discutible ya que se generan individuos en puntos
muy dispersos, sobre todo si el objeto es muy
distante. Actualmente, en nuestra implementaci�n
se ha optado por no usar MCL Dual cuando se
reconoce s�lo un landmark en la imagen.

3.2.2. Uso de la informaci�n de odometr�a

Este paso es muy similar al paso 2 del m�todo de

Monte Carlo. Se calcula un desplazamiento )(i
tX∆

de la misma forma que en 3.1.2, pero ahora se

calcula un hipot�tico predecesor 
)(
1

i
tX −  como )(i

tX

- )(i
tX∆ . Este hipot�tico predecesor 

)(
1

i
tX − , no

formar� parte de la nueva poblaci�n, sino que se
usar� en el paso siguiente para estimar la

correspondencia entre el individuo )(i
tX  y la

poblaci�n anterior.

3.2.3. C�lculo de los puntajes de los individuos

La idea es calcular el puntaje del individuo usando
el modelo de movimiento. Para ello, se encuentra



el individuo )(
1

k
tX −  de la poblaci�n anterior m�s

cercano al hipot�tico predecesor 
)(
1

i
tX −  y se calcula

el puntaje en funci�n de la distancia entre ambos.
En nuestra implementaci�n se usa una Gausiana

centrada en )(
1

k
tX −  y con varianza 2

0σλ +∆⋅ tX .

La varianza m�nima 2
0σ  permite que los

individuos generados por MCL Dual tengan un
puntaje mayor que cero, y en consecuencia,
puedan sobrevivir, a�n cuando el robot no se haya
movido.

3.3. Implementaci�n de Mixture Monte Carlo

La selecci�n del m�todo usado para cada
individuo se hace en forma aleatoria, existiendo
una probabilidad φ de usar Monte Carlo Dual y
1-φ de usar Monte Carlo. Esta probabilidad φ es
variable y depende b�sicamente del puntaje del
mejor individuo de la poblaci�n anterior. Mientras
mayor sea el puntaje del mejor individuo de la
poblaci�n anterior, menor ser� φ. Esto de tal forma
de darle mayor estabilidad al m�todo cuando est�
bien localizado y rapidez a la convergencia en
caso contrario. Adem�s existe un umbral para el
puntaje del mejor individuo sobre el cual no se usa
MCL Dual. Por otro lado, si no hay landmarks
observados, no se usa MCL-Dual por las razones
antes explicadas.

3.4. Implementaci�n de Adaptive Monte
Carlo

La implementaci�n de este m�todo es muy similar
a la de Mix-MCL. La �nica diferencia con
respecto a �ste se manifiesta en el par�metro φ.
Ahora, se usa la ecuaci�n (9) para calcular dicho
par�metro. De igual forma que en Mix-MCL, no
se usa MCL Dual si el puntaje del mejor individuo
supera un umbral o si no hay l a n d m a r k s
observados.

4. Resultados

4.1. Implementaci�n y Pruebas

Se midi� y compar� el rendimiento de los m�todos
de Monte Carlo, Mixture Monte Carlo y Adaptive

Monte Carlo. Dual Monte Carlo solo se utiliz�
dentro de los m�todos Mixture y Adaptive.

Para medir el rendimiento de estos m�todos se
utilizaron los par�metros planteados en [5], es
decir, el error medio en la estimaci�n de la
posici�n para el problema de seguimiento de la
posici�n, y la rapidez con que el m�todo recupera
su localizaci�n en el problema del rapto. Se
entiende por rapto o secuestro una situaci�n en
que el robot es arbitrariamente movido de su
posici�n. Este experimento est�ndar permite medir
la rapidez con la que el m�todo de localizaci�n
usado por el robot puede volver a localizarse
adecuadamente (converger). La imagen captada
por la c�mara del robot fue transmitida a un PC
para poder ejecutar en �l los tres algoritmos de
localizaci�n simult�neamente. Para las pruebas
realizadas se usaron los par�metros mostrados en
la tabla 1.

Tabla 1. Par�metros usados en las pruebas.

Par�metro MCL Mix-
MCL

A-
MCL

N�mero de Individuos (N) 100 100 100

Probabilidad de usar MCL
Dual (φ) - 0,1 -

Factor de Varianza (λ) 0,1 0,1 0,1

Factor de Suavidad de
Corto Plazo (ηs) - - 0,1

Factor de Suavidad de
Largo Plazo (ηl) - - 0,001

Umbral para usar MCL
Dual (ν) - - 2

No se realiz� un afinamiento de los par�metros
anteriormente mostrados, los valores de varios de
ellos son los mismos usados en [5].

4.1.1. Prueba de Seguimiento de la Posici�n

La idea de esta prueba es medir qu� tan preciso es
cada uno de los m�todos para resolver el problema
de seguimiento (tracking) de la posici�n, que es el



que hay que resolver la mayor parte del tiempo
durante un juego. En ella, el robot se dej� navegar
libremente por la cancha durante 10 minutos, en
una situaci�n de juego normal, sin raptos. Para
estimar la precisi�n de cada m�todo, se
consideraron dos par�metros: error medio en la
estimaci�n de la posici�n y error medio en la
estimaci�n del �ngulo de orientaci�n. Estos
errores medios se calculan como:

T

e
e tpos

pos
,= (14)

T

e
e t,θ

θ = (15)

Donde tpose ,  corresponde a la distancia euclidiana

entre la posici�n de referencia y la posici�n
entregada por el m�todo, y te ,θ  corresponde a la

diferencia entre el �ngulo de orientaci�n de la
referencia y el entregado por el m�todo. Es decir:

e x y x y

x x y y

pos t ref ref met met

ref met ref met

, , ,= ( ) − ( )

= −( ) + −( )             
2 2

(16)

metrefte θθθ −=, (17)

Los resultados obtenidos se presentan en las tablas
2 y 3.

Tabla 2. Error en la posici�n  de cada m�todo con
respecto a la referencia.

MCL Mix-MCL A-MCL

Error Medio (cm) 32,7 36,1 43,2

Desviaci�n Est�ndar
del Error (cm) 17,6 21,0 24,5

Error M�ximo (cm) 87,0 87,5 190,8

Error M�nimo (cm) 2,3 0,9 3,9

4.1.2. Prueba de Rapto

La idea de esta prueba es medir qu� tan r�pido es
cada uno de los m�todos para recuperarse de un
rapto, problema que se debe resolver pocas veces
en el juego (en el f�tbol rob�tico cuando un robot
comete una falta es sacado de la cancha por 1
minuto por el juez), pero que es vital hacerlo bien

porque mientras m�s r�pido se localice el robot
m�s r�pido podr� empezar a actuar correctamente
dentro de la cancha. En esta prueba, se realizaron
repetidas realizaciones del siguiente experimento:
Se dej� al robot localizarse correctamente en una
posici�n arbitraria de la cancha, y luego, �ste fue
transportado r�pidamente por un operador hacia
otro lugar de la cancha, sin que el robot fuera
informado de ello.

Tabla 3. Error en el �ngulo de cada m�todo con
respecto a la referencia.

MCL Mix-MCL A-MCL

Error Medio 32,7¡ 36,1¡ 43,2¡

Desviaci�n
Est�ndar del Error 24,0¼ 23,4¼ 26,0¼

Error M�ximo 87,0¡ 87,5¡ 190,8¡

Error M�nimo 2,3¡ 0,9¡ 3,9¡

Tabla 4. N�mero de iteraciones necesarias para
converger a una posici�n aceptable despu�s de un
rapto.

Radio de la
Vecindad Aceptable

(cm)

MCL Mix-MCL A-MCL

100 22 1 1

75 26 2 1

50 30 4 5

25
35 6

M�s de
35

10 M�s de
35 13

M�s de
35

Luego, para cada m�todo, se midi� el n�mero de
iteraciones que el m�todo demor� en converger a
una pose aceptable. Una pose aceptable est�
definida como una pose que pertenezca a una
vecindad, en el espacio de estados, de la pose de
referencia. Esta vecindad es llamada vecindad
aceptable y en nuestra prueba es un c�rculo de
radio variable. Los resultados obtenidos se
muestran en la tabla 4.



4.2. An�lisis de Resultados

Tal como se esperaba, el m�todo de Monte Carlo
(MCL) demostr� ser eficaz resolviendo el
problema del seguimiento de la posici�n (tablas 2
y 3) pero su lenta respuesta frente a los raptos lo
hacen insuficiente para resolver el problema del
robot secuestrado. Por otro lado, los m�todos Mix-
MCL y A-MCL tuvieron un desempe�o un poco
inferior a MCL en la prueba de seguimiento de la
posici�n. Sin embargo, su desempe�o fue muy
superior en la prueba de rapto. Una posible
explicaci�n del hecho de que MCL haya tenido un
desempe�o un poco superior a los otros dos
m�todos en las pruebas realizadas es el hecho de
que la posici�n de referencia fue calculada usando
este mismo m�todo. Por esta raz�n, es posible que
la posici�n de referencia se haya movido m�s
lentamente que el robot en algunos instantes, lo
cual haya hecho que ella se mantuviera cerca de la
posici�n arrojada por MCL y lejos de la posici�n
real del robot. Otra explicaci�n para el mejor
desempe�o de MCL en la prueba de seguimiento
de la posici�n est� en el nivel de ruido del sensor
de visi�n, el cual es alto para las condiciones de
iluminaci�n y la implementaci�n del m�dulo de
visi�n existentes al momento de la prueba. Mix-
MCL y A-MCL funcionan mejor con sensores
m�s precisos, a diferencia de MCL que tiene
mejor desempe�o con sensores con un nivel de
ruido mediano. Por otro lado, de la tabla 2 vemos
que el error medio en la prueba realizada se
encuentra entre 30 y 40 cent�metros
aproximadamente  para  los  m�todos
implementados. Como una posible explicaci�n
para este nivel de error, debemos mencionar el
hecho de que la informaci�n recibida desde el
m�dulo de visi�n tiene un alto nivel de ruido y
muchas veces tiene errores que alcanzan hasta 100
cent�metros. El desempe�o de los m�todos puede,
sin embargo, ser mejorado para funcionar con
niveles arbitrarios de ruido de los sensores,
ajustando para ello los par�metros de cada
m�todo. Finalmente, en la tabla 4 vemos que MCL
demora una gran cantidad de iteraciones (y por lo
tanto, mucho tiempo) para converger a posiciones
aceptables incluso con vecindades aceptables de
radios muy grandes. Por ejemplo, MCL se demor�
22 iteraciones, aproximadamente 7 segundos, en
converger a una vecindad radio igual a 1 metro.
Este desempe�o es totalmente insatisfactorio,

sobre todo si se compara con el mostrado por Mix-
MCL, el cual demora muy pocas iteraciones en
converger a vecindades aceptables, incluso
aquellas de menor radio. Por ejemplo, Mix-MCL
demor� s�lo 6 iteraciones, aproximadamente 2
segundos, en converger a una vecindad de radio
igual a 25 cent�metros. A-MCL por su parte
demor� muy poco en converger a vecindades de
radio grande (hasta 50 cent�metros), pero no
convergi�, en el n�mero de iteraciones
consideradas en la prueba, a vecindades m�s
peque�as. Este �ltimo hecho junto con el error
medio calculado para A-MCL en la prueba de
seguimiento de la posici�n permiten intuir que los
valores de los par�metros η s, η s y ν hacen que el
m�todo sea muy reactivo frente a los datos de
visi�n, y por lo tanto no funcione bien con los
niveles de ruido que estos presentan. Si esta
presunci�n fuese cierta, un ajuste en dichos
par�metros de este m�todo podr�a permitir una
mejora en ambas pruebas.

5. Conclusiones

En base a las pruebas realizadas sobre los tres
m�todos implementados podemos decir que el
desempe�o de ellos fue similar en la prueba de
seguimiento de la posici�n. MCL mostr� una leve
superioridad en dicha prueba sobre Mix-MCL y
A-MCL, la cual fue atribuida al ruido en los
sensores y a la metodolog�a usada para la
comparaci�n. En la prueba de rapto, el desempe�o
de MCL fue muy inferior al de Mix-MCL para
todos los radios de las vecindades aceptables. Por
su parte, A-MCL funcion� muy bien en las
vecindades de radios grandes, pero no convergi�
nunca a las vecindades peque�as. A pesar de esto
este �ltimo m�todo fue seleccionado para se
utilizado en el m�dulo de localizaci�n del equipo
de f�tbol rob�tico UChile-1.

Como perspectivas de mejoramiento de los
m�todos de localizaci�n implementados, debemos
destacar, el afinamiento de los numerosos
par�metros usados por cada uno de los m�todos
implementados. En particular, parecen ser muy
susceptibles de mejorar los par�metros de A-
MCL. Una posibilidad para realizar esta tarea es la
evoluci�n mediante algoritmos gen�ticos de los
par�metros de los m�todos de localizaci�n, similar
al trabajo ya realizado para evolucionar los



par�metros de reconocimiento visual [11]. Es
posible tambi�n mejorar la forma en que est�
implementado el algoritmo MCL Dual. A modo de
ejemplo, se puede mejorar la forma en que se
calculan los puntajes de los individuos generados
usando �ste m�todo, lo cual tiene un efecto de
gran importancia en el desempe�o de Mix-MCL y
A-MCL, ya que este puntaje es el que determinar�
la probabilidad de sobrevivencia de los individuos
agregados seg�n los datos de visi�n. Una posible
expansi�n de las funciones del m�dulo de
localizaci�n es el c�lculo de las velocidades de los
objetos, lo cual tiene gran importancia en el caso
de la pelota, ya que muchas de las decisiones que
toma el robot tienen relaci�n con la posici�n de la
pelota, pero estas decisiones podr�an ser m�s
acertadas si se contara con un estimador de la
posici�n futura de ella. Un ejemplo extremo es la
decisi�n que debe tomar el arquero cuando ve que
la pelota se acerca en direcci�n hacia su arco. Es
natural que este c�lculo sea realizado en el m�dulo
de localizaci�n ya que es �l quien tiene m�s
informaci�n con respecto a las posiciones de los
objetos, porque comparte informaci�n con los
otros robots y es el que maneja las posiciones
absolutas de los objetos con respecto a la cancha.
Finalmente, ser�a de gran contribuci�n para el
desempe�o de los algoritmos implementados el
mejoramiento de la cantidad y calidad de la
informaci�n recibida desde visi�n. Por ejemplo,
mejorar el c�lculo de distancias de landmarks y
arcos a distancias grandes y poder detectar las
l�neas blancas existentes sobre la cancha. Existen
en la literatura varias aproximaciones a las
mejoras anteriormente mencionadas. Por ejemplo,
el German Team ha desarrollado un sistema de
localizaci�n basado en la detecci�n de las l�neas
de la cancha [8].
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