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RESUMEN

La auto-localizacion de un robot movil es una importante habilidad a ser
desarrollada, pues permite a éste conocer en cada momento su posicion y su
orientacion, es decir su pose, respecto a una representacion global del espacio.
Los métodos existentes de auto-localizacion resuelven este problema como uno
de estimacion de parametros. Entre los métodos existentes destaca el de Monte
Carlo por su generalidad, elegancia y rapidez de convergencia. El objetivo de
este articulo es presentar la resolucion del problema de localizacion de robots
cuadrupedos AIBO, en el contexto del futbol robotico, utilizando el método de
localizacion 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 futbol robdtico dependera fuertemente de la capacidad de sus

integrantes para auto-localizarse adecuadamente en la cancha.

1. Introduccion

La robdtica movil es un 4rea de intensa
investigacion cuyo objetivo ultimo es el desarrollo
de robots autéonomos que puedan desenvolverse en
ambientes dindmicos (cambiantes). En robotica
movil se presentan tres problemas fundamentales a
resolver: la navegacion, la localizacién, y el
reconocimiento del entorno o construccion de
mapas de entorno.

La navegacion 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 esté localizado en dicho mapa. Si la
navegacion es de tipo deliberativa, se utiliza un
mapa del entorno, construido en forma previa por
el robot o entregada al robot por su disefador, para
navegar. Si la navegacion es de tipo reactiva se
navega utilizando tnicamente la informacién
percibida por los sensores, para por ejemplo evitar
chocar. Los mapas del entorno permiten que el
robot tenga una representacion del medio en que
se esta desenvolviendo. Para que el robot pueda
construir un mapa del entorno por si mismo,

requiere poder navegar reactivamente por su
entorno y ademas estar posicionado o localizado
adecuadamente en el mapa que esta construyendo.
Idealmente mientras el robot estd construyendo el
mapa de su entorno debiera estar alerta ante
cambios en éste.

La tarea de localizacion implica que el robot debe
conocer en cada momento su posicién y su
orientacion, es decir su pose, respecto a una
representacion global del espacio. Es decir se trata
de una auto-localizaciéon. Por motivos de
economia de lenguaje en el contexto de este
trabajo utilizaremos sencillamente el término
localizacion, aunque debe entenderse que nos
referimos a la auto-localizacion del robot. Por otra
parte y como ha sido mencionado anteriormente,
la localizacion de un robot es imprescindible para
las tareas de navegacion y de construccion
automatica de mapas de entorno antes descritas.
Es decir, resolver el problema de localizacion es
un requisito esencial para poder desarrollar robots
autébnomos.

Existen diversos métodos de localizacion. La
existencia de faros, por ejemplo infrarrojos o



satelitales (e.g. GPS) permite que los robots se
localicen facilmente. Sin embargo, su uso presenta
inconvenientes. La utilizacion de faros de
infrarrojo o similares requiere que estos estén
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 utilizacion de GPS
también presenta inconvenientes: su resolucion
espacial se encuentra limitada y existen problemas
de cobertura al trabajar en ambientes interiores.
Por estos motivos la solucion mas ampliamente
adoptada consiste en la utilizaciéon conjunta de la
informacion odométrica y de las percepciones del
robot. La informaciéon odométrica determina
cuanto se ha desplazado el robot en base a los
comandos de movimiento que éste ha recibido y a
un modelo de movimiento (similar situacion
acontece cuando los ciegos estiman su
desplazamiento en base a los pasos que han dado).
La medicion 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 también determinar la localizacién del
robot. El problema es que tanto la informacién
odométrica, como las mediciones realizadas por el
robot, presentan errores, los cuales deben ser
tomados en cuenta al resolver el problema de
localizacion.

En base a lo anteriormente expuesto puede
apreciarse que el problema de localizacion
corresponde a un problema de estimacion de
parametros, donde los parametros a estimar son
los que definen la pose del robot, es decir su
posicion y su orientacion. De la teoria del control
automatico sabemos que el problema de
estimacion de parametros se puede resolver en
forma optima utilizando el conocido Filtro de
Kalman [2]. Sin embargo, en el contexto de la
robdtica mévil 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

operacion, en cada instante. Pese a esto el filtro de
Kalman extendido aun presenta problemas:
mantiene la hipotesis de Gausianidad y su calculo
es computacionalmente pesado.

Los filtros de particulas permiten resolver los
problemas asociados a los filtros de Kalman, no
asumen linealidad ni Gausianidad en los procesos,
y su calculo es computacionalmente eficiente. La
idea basica es representar las distribuciones de
probabilidad asociadas a los parametros a estimar
mediante particulas, no uniformemente
distribuidas. En otras palabras, las distribuciones
de probabilidad se discretisan en forma no
uniforme. El comportamiento de cada particula se
modifica a través del tiempo en forma adaptiva,
utilizando el modelo de movimiento y el modelo
observacional. La forma de operar con estas
particulas de alguna forma recuerda la forma de
operar de los algoritmos genéticos, pero es
conceptualmente diferente. Condensation [6]y el
método de localizaciéon de Monte Carlo [3], son
dos ejemplos de implementacion de la idea basica
de los filtros de particulas.

El objetivo de este articulo es presentar la
resolucion del problema de localizacion de robots
cuadrupedos AIBO, en el contexto del futbol
robotico, utilizando ¢l método de localizacion de
Monte Carlo. Localizarse correctamente es
esencial para un futbolista y por ende para un
robot futbolista. El arquero debe conocer
exactamente su posicidon respecto al arco para
poder desempenarse adecuadamente; un defensa
debe saber cuan cerca de su area y de la mitad de
la cancha se encuentra; finalmente, un atacante
debe conocer su posicion respecto al arco rival de
tal forma de saber en qué direccion enviar el balén
y hacia donde atacar. Como vemos, si no podemos
resolver el problema de localizaciéon no podemos
jugar futbol. De hecho, todos sabemos que un
jugador humano ciego no se puede desenvolver
adecuadamente en un cancha de futbol estandar.

El presente articulo se estructura de la siguiente
manera. En la seccién 2 se describe en detalle el
método de localizacion de Monte Carlo (MCL) y
tres de sus variantes MCL Dual, Mixture MCL y
Adaptive MCL. En la secciéon 3 se presenta la
resolucion del problema de localizacion para los
robots del Equipo de Fatbol Robético UChile-1



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

2. Localizacion de Monte Carlo
2.1. Filtros de Bayes

El M¢étodo de Localizacion de Monte Carlo
(MCL) corresponde a un filtro de Bayes recursivo
que estima la distribucion a posteriori del estado
de un sistema condicionada en funcion de los
datos. Los filtros de Bayes apuntan al problema de
estimar el estado x de un sistema dinamico,
entendido como un sistema variante en el tiempo.
En el caso de la localizacion de un robot movil, el
sistema dindmico es el robot movil y su entorno,
mientras que el estado es su pose, que corresponde
a la posicion del robot y su dngulo de orientacion
(x, y,@) dentro de un sistema de coordenadas

cartesianas fijo a su entorno, que en el caso del
fatbol robdtico 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
inglés belief), se denota como:

Bel(x,) = p(xt/Ot’at—l’or—l’at—25""00)

Donde Xx, es el estado en el tiempo 7, o,

corresponde a los datos perceptuales obtenidos en
el instante #, y a, corresponde a los comandos de
movimiento enviados al robot en el instante ¢, los
cuales se usan como datos odométricos. Usando la
regla de Bayes y asumiendo que el proceso es de
tipo Markoviano se puede derivar la siguiente
ecuacion recursiva [10]:

Bel(x) =nCp(o; x) [ p(X X1.a)Bel(x_)dx,
(1)

donde n corresponde a una constante de
normalizacion. Esta es la ecuaciéon de
actualizacion recursiva para filtros de Bayes. Para
implementarla, se necesita conocer dos densidades
de probabilidad: p(x,/x,_,.a,,), a la cual nos

t-1°

referiremos como modelo de movimiento, y
plo,/x,), la cual llamaremos modelo

observacional. Ambos modelos son estacionarios
por lo que pueden ser escritos como p(x'/x,a) y
p(o/ x), respectivamente. El método MCL no

requiere una definicién analitica del modelo de
movimiento; basta con tener un modelo de
muestreo que sea compatible con p(x'/x,a). Un

modelo de muestreo es una funcion que recibe x y
a como parametros y entrega posiciones aleatorias
x’ distribuidas de acuerdo con p(x' x,a).

2.2. Filtros de Particulas

En espacios de estados continuos, como es el caso
de la localizacion de robots moviles, implementar
la ecuacioén (1) no es trivial, particularmente si son
de importancia los costos computacionales. De
esta forma, el calculo de Bel(x,) ©s muy cOstoso

para una resoluciéon aceptable, ya que para el
calculo de la integral se debe evaluar
p(x,/x,_l,a,_l) Y Bel(x,) en todo el espacio de
estados. La idea de los métodos de filtros de
particulas, entre los que se encuentra MCL, es
representar la creencia Bel(x,) como un conjunto

de N muestras ponderadas, distribuidas de acuerdo

con Bel(x,)- Las muestras X" son también
llamadas particulas o individuos, sus
ponderaciones ("’ son también llamadas pesos o

puntajes normalizados, mientras que el conjunto
®, de muestras es llamado poblacion.

o, ={x0.0") /i =1,.n}

donde 7 corresponde al tamafio de la poblacion.

La correspondencia entre los filtros de Bayes y la
aproximacion usando particulas esta dada por:

Bel(x,) = ®,
Luego, de (1) obtenemos:

i /X([) O i / : E
Bel(Xr()): i%)g;p(x’()/)(’(ﬁ’aﬂ)gd (0 i

2)

Definiéndose:
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De esta forma, el calculo de Bel(x,) se reduce a
encontrar @, en cada momento, por lo cual se

deben encontrar los valores de todos los X y

a)t(i). Para llevar a cabo este calculo, MCL utiliza

el algoritmo mostrado en la Figura 1.

El término
ZP(X(I)/Xr(ll)ﬂ )9 t(—jl)J

es calculado en los dos primeros pasos del
algoritmo, mientras que la ecuacion (3) se refleja
en el ultimo paso del algoritmo. Al final de cada
iteracidon se cumple que:

CLyf = x®
Bel(x,) = % tm
0o x #X,

Notar que en este caso los Unicos estados con
probabilidad distinta de cero son aquellos iguales
a alguna muestra con puntaje positivo, por lo que
Bel(x,) se transforma en una funcién discreta.

)]
t=1>

1. Elegir N nuevos X a partir de los X

en base a su &),('_/1) . (Resampling). Algunos
X pueden desaparecer y otros

multiplicarse (ver Seccion 3.1.1.)

2. X¥= X(’) +AX ") (sampling).

Donde AX"), depende de q,_, y sigue una

distribucion de probabilidades normal que
se deriva de p&,‘”/)(”) ) (ver seccion

t]’
3.1.2.).

3 w(z)—M (importance
t ZP@/XU))

samplmg). Donde o, corresponde a las
observaciones (ver Seccion 3.1.3.)

Figura 1. Algoritmo Recursivo para MCL.

2.3. Monte Carlo Dual

Ahora se presentard una version alternativa de
MCL, llamada Localizacion Dual de Monte Carlo
(MCL Dual). La idea central de MCL Dual es
invertir el proceso de muestreo. MCL genera las
nuevas particulas segun la observaciéon mas
reciente y luego ajusta los factores de importancia
segun la creencia anterior Bel(x,_l). Por esta

razén, 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
aproximacion, la ecuacion recursiva de los filtros
de Bayes (1), es interpretada como:

()
p()(}”/d)t_“at_l,ot ): Zp’%t z/X)t(l(.f)) @

W = ZP(X@)/X:;I), ) )

En este método, p(X®/XY).a,, ) necesita ser
calculado explicitamente, a diferencia de MCL
donde so6lo se necesitaba un método de muestreo
que siguiera p(X(') /X9, a ) Este calculo es

=1 tl

realizado proyectando X a un posible predecesor

)N((iz usando la informacion de odometria a,_
e

Luego, se calcula @ :Bel(X(’)) usando <D;1

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

cada individuo X t(fl) el algoritmo mostrado en la

Figura 2. La ecuacidn (4) es abordada en el primer
paso del algoritmo, mientras que la ecuacion (5) se
refleja en los dos ultimos pasos del algoritmo.

Este método no es de utilidad por si solo porque es
muy ruidoso y no se puede aplicar cuando no hay
informacion observacional. Usado en conjunto con
el método de Monte Carlo da como resultado un
método més 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 iteracion, una pequefia cantidad
de individuos arbitrariamente en lugares donde la
informacién de los sensores lo indique. Esto, con
el objetivo de acelerar la convergencia del método.
Posteriormente, fue planteado el método de
Localizacién Mixture-Monte Carlo (Mix-MCL)
formalmente. Este algoritmo pretende heredar las
fortalezas de MCL y MCL Dual “mezclando”
ambos algoritmos. La idea central es que cada
muestra sea generada usando uno de los dos
algoritmos, siendo aleatoria la decision acerca de
cual de ellos usar para cada muestra. Se usa una
tasa de mezcla @ (0 £ @< 1) constante, de manera
que cada muestra es generada con probabilidad 1 -
@ usando MCL y con probabilidad ¢ usando
MCL Dual.

1. X t(i) es generado aleatoriamente usando la

e 0
distribucion M.

> pla x)
q)l

2. X9 =X -AXD . (calculo de antecesor

probable).

Donde AX", sigue una distribucion de

probabilidades que se deriva de
p” /X7, a,., ) (Ver seccién 3.2.2.).

(i) — (@) )
3. ) _;p(th/Xt—jl’ar—l '
-1

Figura 2. Algoritmo Recursivo para MCL Dual
2.5.  Adaptive - Monte Carlo

Este método fue desarrollado por el equipo de
fatbol robodtico de la Universidad de Washington
en RoboCup 2002 [1]. La idea central de esta
aproximacion es usar una combinaciéon de dos
estimadores de la probabilidad observacional .

La probabilidad observacional, definida como la
probabilidad promedio de los individuos de la
poblacién segin el modelo observacional, dice
referencia a qué tan bien se ajustan los individuos
a los datos obtenidos desde la cdmara:

Pl /x? (6)

Y

Se definen dos estimadores de la probabilidad
observacional. El primer estimador, p,, es
llamado promedio a largo plazo de la probabilidad
observacional, y el segundo, p , es llamado
promedio a corto plazo de ella. Mientras p,

estima el nivel de ruido en el ambiente y los
sensores (de cambio lento), p,  es usado para

estimar cambios rapidos en la probabilidad
debidos a fallas en la estimacion de la posicion. El

calculo de los estimadores p, y p, es recursivoy

se actualiza en cada iteracién de la siguiente
manera:

7.'=p,+n,(p-7p,) )
p'=p,+n,G-p) ®)

La unica diferencia entre p, y p, descansa en los
factores 1, y n,, 0=n, <<n, <1. La diferencia de

éste método con Mix-MCL es que la probabilidad
@ de usar el algoritmo de MCL Dual es ahora
variable y se calcula como:

(0=max% _y %,o% ©)
D,

Notar que para que @ sea positivo, se debe cumplir
que , >yp - En otras palabras, el parametro v

P sobre el cual se

D

permite ajustar el umbral para

empieza a usar MCL Dual.

3. Estimacion de Pose para Robots
AIBO de Equipo de Futbol Robdtico
UChile-1

El equipo de futbol robdtico de la Universidad de
Chile UChile-1 fue creado en el afo 2003 para
participar en la competencia de futbol robdtico
RoboCup, especificamente en la categoria Four
Legged. En esta categoria compiten robots
cuadriipedos modelo SONY AIBO ERS210A, los
cuales usan una camara en su cabeza para adquirir
los datos que les permiten tomar decisiones en
forma auténoma. La arquitectura de software
desarrollada para el equipo (ver figura 3) consta de
5 moédulos principales: Vision, Localizacion,
Estrategia de Alto Nivel, Estrategia de Bajo Nivel,



y Actuacion. Una descripcion detallada de cada
uno de estos modulos pueden encontrarse en [9].

——p Estrategia de Alto
Nivel

A A

Estrategia de Baj
Localizaciéon 1 s G1:\21gilf}ele Ao

A A T

Vision e Actuaciéon
44—

+
Robot L

Camara Motores

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

El moédulo de localizacion se implementd con
distintas variantes del método de Monte Carlo.
Posteriormente se eligi6é la de mayor rendimiento
(ver seccidon 4 y 5). En la plataforma de desarrollo
de software usada, OPEN-R, las conexiones entre
los mddulos se traducen en mensajes que éstos se
envian entre si. Un mensaje enviado de un médulo
a otro permite ejecutar una rutina en el moédulo de
destino. Como se puede apreciar en la figura 3, el
modulo de localizacion recibe informacion desde
los modulos de vision (informacion observacional)
y de actuacion (informacidon odométrica), por lo
que el mddulo debe implementarse a través de dos
rutinas: una que se ejecute cada vez que se reciban
datos desde vision, llamada ciclo de vision, y otra
que se ejecute cada vez que se reciban datos de
actuacion, llamada ciclo de odometria.

3.1. Implementacion 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 seccion 2).
Estos pasos permiten respectivamente:

1. Resampling: Generar una nueva poblacion
usando la poblacion anterior.

2. Sampling: Actualizar la poblacion usando
la informacién de odometria; y

3 . Importance Sampling: Calcular los
puntajes de los individuos usando la
informacion de vision.

3.1.1. Generacion de una nueva poblacién

En este paso, se usa el puntaje normalizado (cuya
obtencion sera detallada mas adelante) de cada
individuo de la poblacion anterior para asignarle
una “probabilidad de reproduccion”. A cada
individuo de la poblacion anterior se le asigna un
subconjunto del intervalo [0,1] de ancho igual a su
puntaje normalizado. Finalmente, se sacan N
numeros aleatorios con una distribucion uniforme
en [0,1] y se copian los individuos
correspondientes al subintervalo en que quedd
cada numero aleatorio, en la poblaciéon nueva.
Notar que como la distribuciéon de los ntimeros
aleatorios que se obtienen es uniforme, no importa
el orden en que se asignen los subintervalos a los
individuos. De esta forma tenemos una poblacion
nueva a partir de la poblacion anterior (tomando
en cuenta sus puntajes). La poblacion mantiene el
numero de individuos constante e igual a N. Este
procedimiento es conocido como Ruleta de Monte
Carlo.

3.1.2. Uso de la informacion de odometria

Cada individuo de la poblacion sera desplazado
siguiendo los comandos enviados al robot entre
los instantes ¢ - 1 y ¢. En general, los mensajes
provenientes del modulo de actuacion llegan con
mayor frecuencia que aquellos provenientes del
modulo de vision. Por ello, en términos de
odometria, existen varios instantes de tiempo a
considerar entre t — 1 y ¢:

V.- H

A continuacion, explicaremos la actualizacion de
la odometria considerando que /=1, es decir, que
solo existe un dato de odometria entre los instantes
ty t—1,la cual corresponde a AX; (ver figura 4).
En el caso general, el método utilizado es la
repeticion, en forma secuencial, para cada AX en



a,,, del mismo mecanismo. En una primera

aproximacion podemos simplificar el modelo de
movimiento, de manera de hacerlo independiente
del estado X,;. La simplificacion consistiria en
considerar:

p(Xt/Xt—l’at—l): p(AXt/at—l)

Donde AX, corresponderia al desplazamiento
X - X.1. Notar que en rigor este modelo no es
exacto porque el robot, dependiendo de su
posicion, puede encontrar mayor dificultad para
hacer un determinado movimiento o puede
resbalar mas o menos. Por ejemplo, si estd junto a
una muralla. En nuestro caso, modelamos
p(AX,/a,_,) como una Gausiana cuya media y

varianza estdn determinadas por «, . Cada
individuo es actualizado, sumandole a su pose x
un desplazamiento aleatorio AX” que sigue una

distribucion Gausiana tridimensional de
componentes independientes de media AX, y
varianza ) X, donde A es el parametro escalar

que relaciona linealmente la media y la varianza
de esta Gausiana. Se supone esta relacion lineal,
aunque no ha sido obtenida estadisticamente, por
el hecho de que mientras mas se desplace o rote el
robot, probablemente mayores errores cometera en
el desplazamiento y rotacion efectuado.

X" =x100x" (10)
Donde AX " ~ Normal(AX,,A [AX,). El operador
U de suma de odometrias estd definido como:

k0 A0 [k +Ax[dosO +Ay [$en00

E}/S] Eéy S: %c+AxE¢en9 +Ay EOSQB (11)

B @65 B 6+ £

20 b

»
|

Figura 4. Interpretacion de un Vector de Odometria:
AXi= (ax,Ay,00) -

Para comprender este operador, se recomienda
revisar [4], donde se explica la actualizacion segiin
odometria de la posicion de salida, operacion
completamente analoga a ésta.

3.1.3. Uso de la informacion de vision

La informacion de vision es usada para calcular el
puntaje de los individuos. El puntaje de cada

individuo con pose X es calculado como:
() — (@)
W’ = p@t/Xt J

Donde o, corresponde a un conjunto de objetos
detectados por vision dentro de la imagen
capturada por la camara y sus respectivas
posiciones relativas al robot en coordenadas
polares. Dentro de todos los posibles objetos
detectados —pelota, otros robots, faros, y arcos-
(ver explicacion en [9]), s6lo se consideran de
interés para la localizacion aquellos cuya posicion
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 ¢, el nimero de landmarks recibidos
desde vision es variable y depende, entre otras
cosas, de cuantos landmarks se encuentran dentro
del area de vision del robot. En particular, es muy
frecuente que o, sea vacio (visiéon no identificd
ningun landmark). o, :%),(j)} corresponde al
conjunto de landmarks recibidos desde vision. La
informacion ot(j ) recibida desde vision para cada

landmark observado, incluye una estimacion de la
posicidn relativa de dicho landmark (su distancia
d con respecto al robot y el angulo 6 al cual se
encuentra con respecto al eje del robot). Esta
posicion relativa es, en realidad, tratada como una
variable aleatoria de distribucion Gausiana, por lo
que:

T
ol —(ldf, D g D gl ’)

Por otro lado, para cada individuo X" es posible
calcular, usando trigonometria, la posicion
R, =W, ;.0 de cualquier landmark j, relativa a
un sistema de coordenadas solidario a X . Esta

posicion coincide con la posicion en la que el
robot veria al landmark j si tuviera justo la pose
X" y visién no tuviera ruido. Luego, para

calcular la probabilidad p(;t‘f) /x® ], se evalua la
Gausiana bidimensional de parametros uy) ,

a;f ), uéf ), aéf ) en el punto R;;. Es decir:
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Esta probabilidad la podemos entender como el
puntaje del individuo i asociado con la
observacion del landmark j, y sera mayor mientras
mas parecidos sean los calculos de la posicion del
landmark j, calculada con respecto a dicho
individuo (R;;) y calculada usando la observacion

del robot (/J[(/ ) llé‘i )). En nuestra implementacion,
la probabilidad plp, /X”) del conjunto de
observaciones o,, corresponde a la probabilidad
conjunta p@;])}/ X t(")) de las observaciones 0!

de cada uno de los /andmarks. Notar que esto
también es una aproximaciéon pues no se esta
considerando la probabilidad de no ver los
landmarks que no estan en el conjunto o,. Por lo
tanto, la informacioén que aporta el hecho de no ver
un landmark se esta perdiendo. Si consideramos
()

que las observaciones o,

son independientes

entre si, se puede calcular el puntaje del individuo
como:

&" =pl. /X" )= /x") 3
3.2.  Implementacion de Monte Carlo Dual

En el mecanismo dual, se invierte el proceso de
generacion y céalculo de puntaje de los individuos.
Los individuos son generados directamente
usando la informacién visual y su puntaje es
posteriormente calculado a partir de la poblacion
anterior y el modelo de odometria. De esta forma,
tendrdn un mayor puntaje los individuos que se
ajusten mas a posibles individuos de la poblacion
anterior, actualizados segun odometria. Al igual
que Monte Carlo, este algoritmo tiene, en cada
iteracion, tres pasos fundamentales:

1. Generar una nueva poblaciéon usando los
datos de vision.

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

3. Calcular los puntajes de los individuos
usando la poblacion anterior.

3.2.1. Uso de los datos de vision

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

individuo Xt(l) es generado, se escoge

aleatoriamente una o dos observaciones del
conjunto o,, dependiendo del tamafio de dicho
conjunto (cuando hay mas de una observacion 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 s6lo una observacion.
Se podria restringir arbitrariamente el grado de
libertad que queda en este caso asignandole un
valor aleatorio a la variable libre que satisfaga el
hecho de que el robot esté dentro de la cancha. En
nuestra implementacion es posible elegir entre
usar 0 no MCL Dual cuando hay sélo un landmark
en la informacion de vision. El uso de la
informaciéon de visidon para generar individuos
cuando se recibe solo un landmark desde vision es
discutible ya que se generan individuos en puntos
muy dispersos, sobre todo si el objeto es muy
distante. Actualmente, en nuestra implementacion
se ha optado por no usar MCL Dual cuando se
reconoce s6lo un landmark en la imagen.

3.2.2. Uso de la informacion de odometria

Este paso es muy similar al paso 2 del método de
Monte Carlo. Se calcula un desplazamiento AX "

de la misma forma que en 3.1.2, pero ahora se

. L. ) ;
calcula un hipotético predecesor X, como X ®

- AX". Este hipotético predecesor X 51-)1, no

formara parte de la nueva poblacion, sino que se
usard en el paso siguiente para estimar la

correspondencia entre el individuo X y la

poblacién anterior.
3.2.3. Calculo 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 X t(fl) de la poblacién anterior mas

. " O
cercano al hipotético predecesor X ;-1 y se calcula
el puntaje en funcion de la distancia entre ambos.
En nuestra implementacién se usa una Gausiana

centrada en X" y con varianza A [AX, +0.

. . 2 -
La varianza minima O, permite que los

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

3.3. Implementacién de Mixture Monte Carlo

La seleccion del método usado para cada
individuo se hace en forma aleatoria, existiendo
una probabilidad ¢ de usar Monte Carlo Dual y
1-@ de usar Monte Carlo. Esta probabilidad ¢ es
variable y depende basicamente del puntaje del
mejor individuo de la poblacion anterior. Mientras
mayor sea el puntaje del mejor individuo de la
poblacion anterior, menor serd @ Esto de tal forma
de darle mayor estabilidad al método cuando esta
bien localizado y rapidez a la convergencia en
caso contrario. Ademas 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. Implementacion de Adaptive Monte
Carlo

La implementacion de este método es muy similar
a la de Mix-MCL. La tunica diferencia con
respecto a éste se manifiesta en el pardmetro @
Abhora, se usa la ecuacién (9) para calcular dicho
parametro. 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 landmarks
observados.

4. Resultados
4.1. Implementacién y Pruebas

Se midié y compar6 el rendimiento de los métodos
de Monte Carlo, Mixture Monte Carlo y Adaptive

Monte Carlo. Dual Monte Carlo solo se utilizd
dentro de los métodos Mixture y Adaptive.

Para medir el rendimiento de estos métodos se
utilizaron los pardmetros planteados en [5], es
decir, el error medio en la estimacion de la
posicion para el problema de seguimiento de la
posicion, y la rapidez con que el método recupera
su localizaciéon en el problema del rapto. Se
entiende por rapto o secuestro una situacion en
que el robot es arbitrariamente movido de su
posicion. Este experimento estandar permite medir
la rapidez con la que el método de localizacion
usado por el robot puede volver a localizarse
adecuadamente (converger). La imagen captada
por la camara del robot fue transmitida a un PC
para poder ejecutar en ¢l los tres algoritmos de
localizacién simultineamente. Para las pruebas
realizadas se usaron los parametros mostrados en
la tabla 1.

Tabla 1. Pardmetros usados en las pruebas.

Parametro MCL | Mix- A-
MCL | MCL
Numero de Individuos (N) 100 100 100

Probabilidad de usar MCL
Dual (¢ - 0,1 -

Factor de Varianza (A) 0,1 0,1 0,1

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

Factor de Suavidad de

Largo Plazo (1)) - - 0,001
Umbral para usar MCL
Dual (v) - - 2

No se realizé un afinamiento de los parametros
anteriormente mostrados, los valores de varios de
ellos son los mismos usados en [5].

4.1.1. Prueba de Seguimiento de la Posicion

La idea de esta prueba es medir qué tan preciso es
cada uno de los métodos para resolver el problema
de seguimiento (tracking) de la posicion, que es el




que hay que resolver la mayor parte del tiempo
durante un juego. En ella, el robot se dejo navegar
libremente por la cancha durante 10 minutos, en
una situacion de juego normal, sin raptos. Para
estimar la precision de cada método, se
consideraron dos parametros: error medio en la
estimacion de la posiciéon y error medio en la
estimacion del angulo de orientacion. Estos
errores medios se calculan como:

— e

. pos,t
Cpos =7 (14)
— e
e, = 2 (15)
T
Donde e corresponde a la distancia euclidiana

pos,t
entre la posicion de referencia y la posicidon
entregada por el método, y e,, corresponde a la

diferencia entre el angulo de orientacion de la
referencia y el entregado por el método. Es decir:

epost = H(Xref ' yref ) - (Xmet’yrmt)H
/ 2 2 (16)
= \;“‘(Xref _Xmet) +(yref _ymet)

e, = ‘Q,ef -0 (17)

met

Los resultados obtenidos se presentan en las tablas
2y3.

Tabla 2. Error en la posicion de cada método con
respecto a la referencia.

MCL | Mix-MCL | A-MCL

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

del Error (cm) 17,6 21,0 24,5
Error Maximo (cm) 87,0 87,5 190,8
Error Minimo (cm) 2.3 0,9 39

4.1.2. Prueba de Rapto

La idea de esta prueba es medir qué tan rapido es
cada uno de los métodos para recuperarse de un
rapto, problema que se debe resolver pocas veces
en el juego (en el futbol robodtico 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 mas rapido se localice el robot
mas rapido podra empezar a actuar correctamente
dentro de la cancha. En esta prueba, se realizaron
repetidas realizaciones del siguiente experimento:
Se dej6 al robot localizarse correctamente en una
posicion arbitraria de la cancha, y luego, éste fue
transportado rapidamente por un operador hacia
otro lugar de la cancha, sin que el robot fuera
informado de ello.

Tabla 3. Error en el dngulo de cada método con
respecto a la referencia.

MCL | Mix-MCL | A-MCL
Error Medio 32,7° 36,1° 43,2°
Desviacion
Estandar del Error | 24,0° 23.4° 26,0°
Error Maximo 87,0° 87,5° 190,8°
Error Minimo 2,3° 0,9° 3,9°

Tabla 4. Numero de iteraciones necesarias para
converger a una posicion aceptable después de un
rapto.

Radio de la MCL | Mix-MCL | A-MCL
Vecindad Aceptable
(cm)
100 22 1 1
75 26 2 1
50 30 4 5
25 Mas de
35 6 35
10 Mas de Mas de
35 13 35

Luego, para cada método, se midié el numero de
iteraciones que el método demor6 en converger a
una pose aceptable. Una pose aceptable esta
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 circulo de
radio variable. Los resultados obtenidos se
muestran en la tabla 4.




4.2. Analisis de Resultados

Tal como se esperaba, el método de Monte Carlo
(MCL) demostr6 ser eficaz resolviendo el
problema del seguimiento de la posicion (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 métodos Mix-
MCL y A-MCL tuvieron un desempeilo un poco
inferior a MCL en la prueba de seguimiento de la
posicion. Sin embargo, su desempeno fue muy
superior en la prueba de rapto. Una posible
explicacion del hecho de que MCL haya tenido un
desempeilo un poco superior a los otros dos
métodos en las pruebas realizadas es el hecho de
que la posicion de referencia fue calculada usando
este mismo método. Por esta razon, es posible que
la posicion de referencia se haya movido mads
lentamente que el robot en algunos instantes, lo
cual haya hecho que ella se mantuviera cerca de la
posicion arrojada por MCL y lejos de la posicion
real del robot. Otra explicacion para el mejor
desempefio de MCL en la prueba de seguimiento
de la posicion esta en el nivel de ruido del sensor
de vision, el cual es alto para las condiciones de
iluminacion y la implementacion del modulo de
vision existentes al momento de la prueba. Mix-
MCL y A-MCL funcionan mejor con sensores
mas precisos, a diferencia de MCL que tiene
mejor desempefio 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 centimetros
aproximadamente para los métodos
implementados. Como una posible explicacion
para este nivel de error, debemos mencionar el
hecho de que la informacion recibida desde el
modulo de vision tiene un alto nivel de ruido y
muchas veces tiene errores que alcanzan hasta 100
centimetros. El desempefio de los métodos puede,
sin embargo, ser mejorado para funcionar con
niveles arbitrarios de ruido de los sensores,
ajustando para ello los parametros de cada
método. 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 demoro
22 iteraciones, aproximadamente 7 segundos, en
converger a una vecindad radio igual a 1 metro.
Este desempefio 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
demord solo 6 iteraciones, aproximadamente 2
segundos, en converger a una vecindad de radio
igual a 25 centimetros. A-MCL por su parte
demor6é muy poco en converger a vecindades de
radio grande (hasta 50 centimetros), pero no
convergié, en el numero de iteraciones
consideradas en la prueba, a vecindades mas
pequeiias. Este Gltimo hecho junto con el error
medio calculado para A-MCL en la prueba de
seguimiento de la posicion permiten intuir que los
valores de los parametros 1, Ny V hacen que el
método sea muy reactivo frente a los datos de
vision, y por lo tanto no funcione bien con los
niveles de ruido que estos presentan. Si esta
presuncidén fuese cierta, un ajuste en dichos
pardmetros de este método podria permitir una
mejora en ambas pruebas.

5. Conclusiones

En base a las pruebas realizadas sobre los tres
métodos implementados podemos decir que el
desempeno de ellos fue similar en la prueba de
seguimiento de la posicion. MCL mostrd una leve
superioridad en dicha prueba sobre Mix-MCL y
A-MCL, la cual fue atribuida al ruido en los
sensores y a la metodologia usada para la
comparacion. En la prueba de rapto, el desempefio
de MCL fue muy inferior al de Mix-MCL para
todos los radios de las vecindades aceptables. Por
su parte, A-MCL funcion6 muy bien en las
vecindades de radios grandes, pero no convergid
nunca a las vecindades pequeias. A pesar de esto
este ultimo método fue seleccionado para se
utilizado en el modulo de localizacion del equipo
de futbol robotico UChile-1.

Como perspectivas de mejoramiento de los
métodos de localizacion implementados, debemos
destacar, el afinamiento de los numerosos
parametros usados por cada uno de los métodos
implementados. En particular, parecen ser muy
susceptibles de mejorar los parametros de A-
MCL. Una posibilidad para realizar esta tarea es la
evolucion mediante algoritmos genéticos de los
parametros de los métodos de localizacion, similar
al trabajo ya realizado para evolucionar los



parametros de reconocimiento visual [11]. Es
posible también mejorar la forma en que esta
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 éste método, lo cual tiene un efecto de
gran importancia en el desempefio de Mix-MCL y
A-MCL, ya que este puntaje es el que determinara
la probabilidad de sobrevivencia de los individuos
agregados segun los datos de vision. Una posible
expansion de las funciones del modulo de
localizacion es el céalculo 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 relacion con la posicion de la
pelota, pero estas decisiones podrian ser mas
acertadas si se contara con un estimador de la
posicion futura de ella. Un ejemplo extremo es la
decision que debe tomar el arquero cuando ve que
la pelota se acerca en direccion hacia su arco. Es
natural que este calculo sea realizado en el méddulo
de localizacion ya que es €l quien tiene mas
informacion con respecto a las posiciones de los
objetos, porque comparte informacién con los
otros robots y es el que maneja las posiciones
absolutas de los objetos con respecto a la cancha.
Finalmente, seria de gran contribucion para el
desempeiio de los algoritmos implementados el
mejoramiento de la cantidad y calidad de la
informacion recibida desde vision. Por ejemplo,
mejorar el cédlculo de distancias de landmarks y
arcos a distancias grandes y poder detectar las
lineas 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
localizacion basado en la deteccion de las lineas
de la cancha [8].
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