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PREFACIO	

A	 través	 de	 estas	 páginas,	 queremos	 dar	 la	 bienvenida	 a	 todos	 los	 asistentes	 de	 las	
Jornadas	Nacionales	de	Robótica	de	2019.	 Son	 varias	 ya	 las	 ediciones	que	 se	 vienen	
realizando	de	este	evento	lo	que	sin	duda	afianza	el	carácter	de	este	que	poco	a	poco	se	
consolida	como	un	referente	donde	investigadores	y	universitarios	relacionados	con	el	
mundo	 de	 la	 robótica	 tienen	 un	 punto	 de	 encuentro	 en	 el	 que	 discutir	 temas	
relacionados	 con	 esta	 temática.	 Como	organizadores	 de	 este	 evento,	 durante	 varios	
meses	hemos	intentado	que	la	organización	de	las	diferentes	actividades	posibilite	un	
marco	 donde	 todos	 los	 asistentes	 puedan	 aprovechar	 todas	 y	 cada	 una	 de	 las	
actuaciones	 programadas.	 A	 diferencia	 de	 otras	 ediciones,	 en	 esta	 anualidad	 se	 ha	
querido	incrementar	el	tipo	de	resultados	que	se	presentan	en	la	misma,	facilitando	en	
todo	momento	la	difusión	de	resultados	y	actividades	realizadas	en	los	últimos	meses	
por	 los	 diferentes	miembros	 y	 grupos	 de	 investigación.	 En	 definitiva,	 queremos	 que	
estas	Jornadas	propicien	un	punto	de	encuentro	para	todos	los	 investigadores	donde	
compartir	avances,	resultados	y	trabajos	futuros	de	la	robótica	en	España.	En	conjunto,	
y	gracias	a	todas	las	actividades	propuestas,	se	presentarán	durante	las	jornadas	un	total	
de	 36	 comunicaciones.	 Un	 número	 muy	 elevado	 de	 trabajos	 que	 sin	 duda	 alguna	
muestran	 el	 alto	 interés	 de	 las	 jornadas	 entre	 toda	 la	 comunidad	 científica.	 Estas	
comunicaciones	se	organizan	en	dos	sesiones	de	comunicaciones,	en	las	que	cada	uno	
de	los	trabajos	contarán	con	5	minutos	de	exposición	y	un	turno	final	de	discusión.		

Una	de	las	señas	de	identidad	de	las	Jornadas	Nacionales	de	Robótica	en	sus	distintas	
ediciones	consiste	en	contar	con	prestigiosos	investigadores	europeos.	En	esta	ocasión	
se	cuenta	con	dos	conferenciantes	de	prestigio.	En	la	primera	de	estas	sesiones	plenarias	
organizadas,	tendrá	lugar	la	conferencia	“Is	this	my	body?	Neuro-inspired	robotic	body	
perception	and	action”,	impartida	por	Pablo	Lanillos,	del	Institute	of	Cognitive	Systems	
(ICS)	 perteneciente	 a	 la	 Technical	University	 of	Munich	 (TUM).	 En	 la	 segunda	 de	 las	
sesiones	 plenarias,	 se	 impartirá	 la	 conferencia	 “Robot	 visión	 for	 the	 perception	 of	
Objects”	a	cargo	de	Markus	Vincze	del	Vision	for	Robotics	(V4R)	dentro	del	Automation	
and	Control	Institute	(ACIN)	de	la	Technical	University	of	Wien	(TUW).	Sin	duda	alguna	
estos	prestigiosos	conferenciantes	atraerán	el	interés	de	todos	los	asistentes.	

Además	de	las	comunicaciones	presentadas	por	parte	de	los	asistentes	a	las	Jornadas,	
así	 como	 de	 las	 conferencias	 invitadas,	 se	 quiere	 contar	 en	 todo	momento	 con	 las	
principales	novedades	de	las	empresas	relacionadas	con	la	robótica	en	España.	En	este	
sentido,	 dentro	 de	 una	 de	 las	 actividades	 se	 ha	 programado	 una	 sesión	 en	 la	 que	
diferentes	empresas	 (Universal	Robots,	CFZ	Cobots,	Robotnik	Automation	SLL	y	ABB)	
presentarán	algunos	de	los	últimos	desarrollos	relacionados	con	la	robótica	colaborativa	
y	la	industria	4.0.	
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Además	de	estas	actividades,	tendrá	lugar	una	reunión	informativa	en	la	que	algunas	de	
las	 entidades	 y	 sociedades	 españolas	 relacionadas	 con	 la	 robótica	 mostrarán	 las	
diferentes	actuaciones	llevadas	a	cabo	por	estas	(EuRobotics,	IROS,	European	Robotics	
Forum,	IEEE	Student	Branch,	…).	

Dentro	del	programa	planificado	se	integran	además	una	comida	de	trabajo,	2	pausas	
para	café	y	una	cena	en	la	que	todos	los	asistentes	podrán	continuar	compartiendo	las	
experiencias,	tendencias	y	trabajos	desarrollados	en	las	diferentes	actividades.		

Por	último,	quisiéramos	agradecer	el	apoyo	recibido	para	la	organización	y	celebración	
de	estas	Jornadas.	En	primer	lugar,	a	las	dos	universidades	que	organizan	y	soportan	las	
mismas,	 la	Universidad	de	Alicante	y	 la	Universidad	Miguel	Hernández	de	Elche,	y	en	
especial	a	los	miembros	de	ambas	universidades	que	han	participado	muy	activamente	
en	su	organización.	A	 la	Red	Nacional	de	Robótica	por	su	 inestimable	colaboración	y	
ayuda	en	la	realización	de	algunas	de	las	actividades	propuestas,	así	como	en	el	soporte	
prestado.	A	la	sección	del	IEEE	RAS	Spanish	Chapter,	que	ha	posibilitado	que	uno	de	los	
conferenciantes	invitados	pueda	acudir	a	las	Jornadas.	Como	patrocinadores	se	cuenta	
con	el	apoyo	de	diferentes	empresas	relacionadas	con	la	robótica	(ABB,	Robotnik	y	CFZ	
Cobots).	 Desde	 el	 primer	 momento	 que	 tuvieron	 conocimiento	 de	 estas,	 se	 han	
prestado	en	todo	momento	a	apoyar	las	mismas.	Finalmente,	y	quizás	más	importante	
a	todos	los	asistentes	a	las	Jornadas,	ya	que,	sin	su	presencia	y	actividad,	estas	carecerían	
de	sentido.	

Fernando	Torres	Medina	
Universidad	de	Alicante	

Oscar	Reinoso	García	
Universidad	Miguel	Hernández	de	Elche	
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Estudio de descriptores holı́sticos basados en métodos analı́ticos y
técnicas de deep learning para localización con robots móviles
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Resumen

Este trabajo evalúa diversos descriptores holı́sticos para realizar la tarea de localización, la cual resulta de vital importancia en
la robótica móvil. Durante este proceso, la única fuente de información utilizada es una cámara omnidireccional. La información
visual recogida por la cámara es procesada para obtener descriptores holı́sticos. Tras esto, la posición del robot es estimada mediante
la comparación entre los descriptores contenidos en el modelo visual y el descriptor calculado durante el proceso de localización.
Los descriptores evaluados son (1) los basados en métodos analı́ticos (HOG y gist) y (2) los basados en técnicas de deep learning
(auto-encoders y Redes Neuronales Convolucionales). La evaluación del proceso de localización se lleva a cabo a través de un dataset
de imágenes panorámicas. Dicho dataset proporciona imágenes capturadas en entornos de interior bajo condiciones reales de uso. Los
resultados obtenidos muestran que los descriptores basados en deep learning también pueden proporcionar soluciones interesantes
para resolver la tarea localización.

Palabras Clave:
Robótica Móvil, Imágenes Omnidireccionales, Descriptores Holı́sticos, Localización, Deep Learning.

1. Introducción

Hoy en dı́a, está muy extendido el uso de información visual
para solventar las tareas de robótica móvil. Para estas situacio-
nes, el robot debe de ser capaz de construir un mapa dentro del
entorno en el que se encuentra y posteriormente estimar su po-
sición dentro de ese entorno. Estas tareas son comúnmente co-
nocidas como mapeo (o mapping) y localización. Entre los di-
ferentes sensores usados en robótica móvil, el uso de cámaras
omnidireccionales presenta una solución muy interesante, dado
que son capaces de aportar información que cubre un campo de
visión de 360 grados.

Los descriptores holı́sticos (o descriptores de apariencia glo-
bal) han sido utilizados por varios autores para extraer infor-
mación caracterı́stica de las imágenes y ası́ poder solventar las
tareas de mapeo y localización. Por ejemplo, Rituerto et al. Ri-
tuerto et al. (2014) proponen el uso del descriptor gist Leonar-
dis y Bischof (2000); Oliva y Torralba (2001) para crear ma-
pas topológicos a partir de imágenes omnidireccionales. Beren-
guer et al. Berenguer et al. (2015) proponen la transformada
de Radon Radon (1917) como descriptor holı́stico para desarro-
llar métodos de localización jerárquica. Faessler et al. Faessler
et al. (2016) presentan un sistema basado en visión para mapear
un espacio tridimensional para el uso de cuadricópteros con el
objetivo de eliminar el retardo temporal entre el cuadricóptero
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Correos electrónicos: sergio.cebollada@umh.es (S. Cebollada),

lpaya@umh.es (L. Payá), apeidro@umh.es (A. Peidró),
luis.jimenez@umh.es (L.M. Jiménez), o.reinoso@umh.es (O.
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y los sistemas externos. Korrapati y Mezouar Korrapati y Me-
zouar (2017) introducen el uso de imágenes omnidireccionales
mediante descriptores holı́sticos para crear mapas topológicos y
también para detección de cierre de bucle. Más recientemente,
Román et al. Román et al. (2018) evalúan el uso de descriptores
holı́sticos para resolver la tarea de localización ante cambios de
iluminación. Cebollada et al. Cebollada et al. (2019) evalúan el
uso de descriptores holı́sticos para construir mapas jerárquicos
a través de algoritmos de clustering y después solventar la loca-
lización a través de dichos mapas. Este trabajo, también evalúa
diferentes medidas de distancia para obtener una medida de si-
militud entre imágenes que se asemeje lo máximo posible a
la distancia geométrica entre las posiciones de captura de las
imágenes correspondientes.

El cálculo de estos descriptores esta basado en métodos
analı́ticos, sin embargo, durante los últimos años, algunos auto-
res han propuesto el uso de técnicas de deep learning para crear
descriptores holı́sticos. Por ejemplo, Xu et al. Xu et al. (2016)
proponen el uso de auto-encoders para detectar imágenes histo-
patológicas de cáncer de mama. Por otro lado, Xu et al. Xu et al.
(2019) usan descriptores basados en CNN (Convolutional Neu-
ral Networks) para obtener la posición más probable en un mapa
de interior a través del algoritmo de Monte Carlo y también re-
solver el problema del robot secuestrado”; Payá et al. Payá et al.
(2018) proponen también el uso de descriptores holı́sticos basa-
dos en CNN pero en este caso para realizar mapeo jerárquico.
Ambos trabajos se sustentan en el uso de la red places Zhou
et al. (2014). Los descriptores extraı́dos de dicha red correspon-
den a los vectores calculados en ciertas capas completamente
convolucionales (fully convolutional layers).

A través de este trabajo, se lleva a cabo una comparación
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entre descriptores holı́sticos basados en métodos analı́ticos y
métodos basados en deep learning para resolver la tarea de loca-
lización. La bondad de estos métodos es medida de acuerdo a la
precisión (error de localización) y el tiempo de cómputo (tiem-
po en calcular el descriptor y tiempo requerido para estimar la
posición del robot).

El resto de artı́culo se estructura de la siguiente manera: Sec-
ción 2 explica el algoritmo usado para estimar la posición del
robot dentro del escenario. Después, en la sección 3, se presen-
tan los descriptores holı́sticos que han sido evaluados en este
trabajo. La sección 4 explica y presenta los datos utilizados ası́
como los experimentos realizados y la discusión de los mismos.
Finalmente, en la sección 5 se detallan las conclusiones alcan-
zadas y las futuras lineas de investigación que se originarán tras
este estudio.

2. Localización

La tarea de localización que se utiliza en este trabajo es la basa-
da en el problema conocido como image retrieval, el cual con-
siste en seleccionar de una base de datos la imagen que mayor
similitud presenta con respecto a una nueva imagen. Para lle-
var a cabo este propósito, el robot habrá obtenido previamente
información visual del entorno, es decir, calcular descriptores
holı́sticos partiendo de las NEntreno imágenes capturadas desde
distintas posiciones del entorno. Esta tarea es conocida como
mapeo o mapping y es imprescindible realizar este paso antes
de poder empezar la tarea de localización. Después del map-
ping, los pasos para llevar a cabo la tarea de localización son los
siguientes:

El robot captura una nueva imagen omnidireccional desde
una posición desconocida.

Dicha imagen se transforma a panorámica (imtest) y tras
esto, se calcula su descriptor holı́stico (~dtest).

Una vez calculado el descriptor, el robot calcula la dis-
tancia coseno (elegida en Cebollada et al. (2019) como
una de las mejores distancias para el caso de descripto-
res holı́sticos presentados) entre el descriptor test (~dtest) y
cada uno de los descriptores del modelo visual (~d j, donde
j = 1, ..,NEntreno).

Un vector de distancias es obtenido como ~ht =

{ht1, ..., htNEntreno } donde ht j = dist{~dtest, ~d j}.

El nodo que presenta la mı́nima distancia (dnn
t |t =

argmin jht j) se corresponde con la posición estimada del
robot.

3. Los descriptores holı́sticos

La localización visual ha sido extensamente solventada tanto
usando caracterı́sticas locales a lo largo de un conjunto de es-
cenas como utilizando un único descriptor por cada imagen, el
cual contiene información de apariencia global. Este segundo
método es conocido como descripción holı́stica o descripción de
apariencia global y su uso para solventar la localización resulta
interesante ya que permite el uso de algoritmos de localización
directos. Por ejemplo, Payá et al. Payá et al. (2010) proponen

un método de mapeo a través de éstos descriptores (utilizando
firma de Fourier) en entornos de interior y el método de Monte
Carlo para solventar el problema de localización.

A grandes rasgos, los pasos para calcular el descriptor
holı́stico son los siguientes: (1) El punto de partida es una ima-
gen panorámica expresada como una matriz bidireccional(im j ∈

RMx×My ). (2) Unos determinados cálculos matemáticos son lle-
vados a cabo sobre la matriz para obtener un vector que carac-
teriza la imagen original (~d j ∈ Rl×1).

Inicialmente, los descriptores holı́sticos empleados en visión
por computador fueron los basados en métodos analı́ticos. Si
embargo, durante los últimos años, la aparición de técnicas de
deep learning ha potenciado el uso de descriptores que se basan
en estas nuevas técnicas.

3.1. Descriptores basados en métodos analı́ticos

Estos métodos se basan en el cálculo de gradientes y orien-
taciones de los diferentes pı́xeles que conforman la imagen. Su
uso es muy frecuente para solventar tareas de robótica móvil a
través de información visual. Por ejemplo, Chang et al. Chang
et al. (2010) usan el descriptor gist para resolver la tarea de loca-
lización y navegación. Murillo et al. Murillo et al. (2013) tam-
bién utilizan gist para resolver el problema de localización, pero
en este caso, el descriptor era una versión reducida obtenida a
través de PCA (Principal Component Analysis). Más reciente-
mente, Román et al. Román et al. (2018) llevó a cabo un estudio
en el cual se evaluaron diferentes descriptores holı́sticos para
solventar la localización bajo cambios de iluminación.

Entre los diferentes descriptores que hay, este trabajo pro-
pone el uso del descriptor HOG y gist, los cuales ya han sido
utilizados en trabajos previos Cebollada et al. (2019) y han de-
mostrado presentar resultados muy interesantes para la tarea de
localización.

Con respecto al descriptor HOG, éste fue presentado por Da-
lal y Triggs Dalal y Triggs (2005) para resolver la detección
de viandantes. En este trabajo, el procedimiento utilizado es el
mismo que propuso Leonardis y Bischof Leonardis y Bischof
(2000): la imagen se divide en k1 celdas horizontales. Para ca-
da celda se calcula un histograma de gradientes de orientación
(con b barras por histograma). Finalmente, la información de
cada uno de los histogramas se reordenan en una única lı́nea
para construir el descriptor final ~d ∈ Rb·k1×1

En cuanto al descriptor gist, éste fue introducido por Oliva et
al. Oliva y Torralba (2006). En este trabajo, la versión utilizada
consiste en lo siguiente: (1) obtener m2 diferentes resoluciones
de la imagen, (2) aplicar filtros de Gabor sobre las m2 imáge-
nes con m1 diferentes orientaciones, (3) agrupar los pı́xeles de
cada imagen en k2 bloques horizontales y (4) reagrupar la infor-
mación obtenida en una única fila para crear el descriptor final
~d ∈ Rm1 ·m2 ·k2×1.

3.2. Descriptores basados en técnicas de deep learning

Durante los últimos años, el uso de deep learning se ha ex-
tendido ampliamente para solventar problemas de visión por
computador. En referencia al problema de localización median-
te información visual, este trabajo estudia el uso de redes CNN
(Convolutional Neural Networks) y el uso de auto-encoders. La
idea es obtener vectores que caractericen las imágenes a través
de alguna técnica de deep learning. Por un lado, estos métodos
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pueden resultar interesantes dado que su uso puede centrarse en
un tipo de imagen especı́fica (como imágenes en entornos de in-
terior en nuestro caso) y por tanto, disponer de descriptores muy
eficientes. Por otro lado, estos métodos requieren de un entre-
namiento, lo cual implica un gran procesamiento de datos y por
consiguiente un considerable tiempo de cómputo.

Con respecto al uso de las CNNs, estas redes han sido di-
señadas para resolver problemas de clasificación de imágenes.
En este sentido, (1) se introduce un conjunto de imágenes co-
rrectamente etiquetadas a la red para realizar el proceso de
aprendizaje y tras esto, (2) la red está ajustada para resolver la
clasificación de nuevas imágenes (se introduce una imagen a la
entrada y a la salida se obtiene la opción de etiquetado con ma-
yor probabilidad de acierto). Las CNNs están compuestas por
varias capas ocultas cuyos parámetros y pesos son ajustados a
medida que se van llevando a cabo las iteraciones de entrena-
miento. En este trabajo, las salidas generadas por algunas de las
capas ocultas son utilizadas para obtener descriptores holı́sti-
cos. Esta idea ya fue propuesta por otros autores como Man-
cini et al. Mancini et al. (2017), quienes usaron la CNN para
llevar a cabo una categorización de escenarios junto con el cla-
sificador Naı̈ve Bayes, Payá et al. Payá et al. (2018) propusie-
ron el uso de un descriptor basado en CNN para crear modelos
visuales jerárquicos para robots móviles. La arquitectura de la
CNN que se ha utilizado en este trabajo es places Zhou et al.
(2014), la cual ha sido entrenada con alrededor de 2,5 millones
de imágenes para llevar a cabo una categorización de 205 posi-
bles tipos de escenas. Para usar esta red, no es preciso realizar un
re-entreno, pues la configuración por defecto de las capas pro-
porciona buenas soluciones. La fig. 1 muestra la arquitectura de
la CNN places, la cual está basada en la arquitectura de la CNN
caffe. Básicamente, la red consiste en (1) una capa de entrada,
(2) varias capas intermedias ocultas y (3) una capa de salida.
Dentro de las capas intermedias, (2.1) las primeras capas son
empleadas para llevar a cabo un aprendizaje de caracterı́sticas
(capas que incorporan filtros y la salida de cada capa es utiliza-
da como entrada para la siguiente) y (2.2) las capas finales son
entrenadas para llevar a cabo la clasificación (capas que están
completamente conectadas y generan vectores que aportan in-
formación para clasificar).

En este trabajo se han evaluado la información visual gene-
rada a la salida de 5 capas, de las cuales, tres son capas com-
pletamente conectadas (’fc6’, ’fc7’ y ’fc8’) con un tamaño de
vector de [4096 × 1], [4096 × 1] y [205 × 1] respectivamente.
Además, se han obtenido dos descriptores partiendo de la in-
formación generada a la salida de las capas convolucionales 2D
(’conv4’ y ’conv5’). Estas capas aplican varios filtros sobe la
imagen de entrada con la finalidad de activar unas determinadas
caracterı́sticas de la imagen. Por tanto, la salida de estas capas
es un conjunto de imágenes que han sido filtradas de maneras
distintas. Finalmente, se calcula el descriptor seleccionando una
de los resultados obtenidos tras el filtrado (matriz) y reorgani-
zando esa información en una sola fila (vector). Dado que los
tamaños de las matrices resultantes son de [13 × 13], el tamaño
del descriptor generado será [169 × 1].

En cuanto al uso de los auto-encoders, el objetivo de estas
redes neuronales es reconstruir la entrada sobre la salida a través
de una compresión con representación espacio-latente Hubens
(2018). Estas redes en primer lugar comprimen la entrada (co-
dificación) y después reconstruyen la entrada partiendo de la

representación generada (decodificación). La idea consiste en
construir un representación que genere descriptores que aporten
información útil y un tamaño relativamente pequeño, es decir,
entrenar un auto-encoder para extraer la información visual mas
relevante. Por ejemplo, Gao and Zang Gao y Zhang (2017) usa-
ron auto-encoders para detectar bucles cerrados para la tarea de
SLAM (Simultaneous Localization And Mapping).

Para la realización de los experimentos, se han propuesto
dos tipos de auto-encoders. Ambos han sido entrenados utili-
zando los mismos parámetros (coeficiente para el regularizador
de pesos, L2 = 0, 004; coeficientes que controlan el impacto
del regulador de escasez, 4; proporción deseada para entrenar
como reacciona una neurona a un ejemplo, 0,15; función de
transferencia de decodificación, “Logistic sigmoid function”; y
máximo número de repeticiones, 1000). Además, ambos auto-
encoders han sido entrenados utilizando una tarjeta gráfica GPU
(NVIDIA GeForce GTX 108 Ti). Sin embargo, mientras la pri-
mer opción (auto-enc-Frib) es entrenada con imágenes obteni-
das del dataset utilizado para realizar los experimentos (explica-
do en detalle en sec. 4), la segunda alternativa (auto-enc-SUN)
ha sido entrenada con imágenes obtenidas de un dataset (SUN
360 DB Xiao et al. (2012)) que contiene imágenes panorámi-
cas genéricas (escenarios aleatorios y diferentes a los utilizados
para llevar a cabo la localización del robot). El objetivo de es-
ta segunda opción es crear un auto-encoder global basado en
imágenes panorámicas de escenarios de interior, el cual propor-
cione una solución lo bastante buena para obtener descriptores
para imágenes panorámicas independientemente del entorno en
el que se tengan que aplicar. Esta solución eliminarı́a la nece-
sidad de tener que realizar un entrenamiento previo al cálculo
de los descriptores. Por tanto se solventarı́a la mayor desventaja
presentada en el uso de auto-encoders para obtener descripto-
res. Para el caso de auto-enc-Frib, el dataset de entrenamien-
to consiste en 519 imágenes panorámicas cuyo tamaño es de
[512×128]. Además, este auto-encoder es entrenado variando el
tamaño de neuronas en la capa oculta y por tanto el tamaño del
descriptor resultante también varı́a en función de dicho paráme-
tro ([NHiddenS ize × 1]). En cuanto al tiempo de cómputo para en-
trenar este tipo de auto-encoder, el ordenador requirió entre 6
minutos y 2,94 horas, dependiendo directamente del número de
neuronas en la capa oculta (a mayor número de neuronas, mayor
tiempo de cómputo).

4. Experimentos

4.1. Dataset
Los experimentos se han llevado a cabo utilizando el data-

set COLD (COsy Localization Database) Pronobis y Caputo
(2009), el cual contiene información visual a lo largo de una tra-
yectoria. Este dataset está formado por tres diferentes escenarios
de interior en universidades localizadas en tres ciudades diferen-
tes (Friburgo, Saarbrücken y Liubliana), además las imágenes
de cada universidad que se presentan fueron capturadas bajo
tres condiciones lumı́nicas distintas (en dı́as soleados, en dı́as
nublados y por la noche). Sin embargo, para estos experimen-
tos, solo se considera el escenario de Friburgo bajo condiciones
de nublado (condición lumı́nica que menos afecta las imáge-
nes capturadas). La falta de cambios de iluminación es debido a
que este trabajo se centra en estudiar la bondad de los descrip-
tores holı́sticos para solventar la localización, sin embargo, sı́
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Figura 1: Arquitectura CNN del modelo pre-entrenado de la red ’caffe’.

se plantea realizar el estudio sobre como afecta los cambios de
iluminación a la tarea de localización en trabajos futuros. Este
dataset incluye cambios en el entorno como gente caminando o
cambios de mobiliario y/o objetos. La fig. 2 muestra una imagen
ejemplo obtenida del dataset de Friburgo, que fue utilizada para
realizar los experimentos. Además, la fig. 3 muestra la vista en
ojo de pájaro del dataset utilizado y el camino recorrido por el
robot para obtener las imágenes.

Figura 2: Imagen panorámica obtenida de la base de datos COLD.

De todas las imágenes recogidas recorriendo el camino mar-
cado sobre el mapa, éstas fueron repartidas entre dos datasets:
el dataset de entrenamiento y el dataset de test. El dataset de en-
trenamiento está formado por 519 imágenes las cuales presentan
una distancia media de entorno 20 cm de separación entre la po-
sición de captura de una imagen y la siguiente. El dataset de test
está compuesto por 2595 imágenes y la distancia media de sepa-
ración es de 4,10 cm. La tabla 1 recoge en detalle la información
referente a los datasets.

4.2. Evaluación de la localización
Se consideran dos parámetros para evaluar la eficiencia que

presenta cada método de descripción para resolver la tarea de
localización: por un lado, (1) el error de localización medio, el
cual mide la distancia Euclı́dea entre la posición estimada por el
robot y la posición real (proporcionada por el ground truth del
dataset, que únicamente es utilizado como medida para evalua-
ción). Por otro lado, (2) el tiempo de cómputo medio, el cual se
analiza mediante dos valores, (2.a) el tiempo de cómputo nece-
sario para calcular el descriptor de una imagen y (2.b) el tiempo
de cómputo requerido para estimar la posición de la imagen test
dentro del mapa.
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Maps of the two parts of the laboratory in Freiburg with approximate paths followed by the robot during data acquisition. The standard path is
represented with blue dashes and the extended path is represented with red dashes. Arrows indicate the direction in which the robot was driving.

Figura 3: Vista de pájaro del dataset de Friburgo. Original extraı́do de
’https://www.nada.kth.se/cas/COLD/’

Las figuras 4, 5, 6, 7 y 8 muestran los resultados obteni-
dos mediante la utilización de descriptores basados en métodos
analı́ticos (HOG y gist) y los basados en técnicas de deep lear-
ning (auto-encoders y CNN). Estas figuras muestran los datos
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Tabla 1: Número de imágenes en cada habitación para los datasets de entre-
namiento y test respectivamente creados a partir del dataset de Friburgo.

Nombre
Número de
imágenes para
entrenamiento

Número
de imágenes
para test

Copisterı́a 44 223
Pasillo 212 1044
Cocina 51 255
Despacho grande 34 175
Despacho de
2 personas (1) 46 232

Despacho de
2 personas (2) 26 131

Despacho de
1 persona 31 154

Aseo 49 247
Zona de
escaleras 26 134

Número total 519 2595

referentes al tamaño del descriptor, error medio de localización
(cm), tiempo de cómputo medio para calcular el descriptor (ms)
y el tiempo de cómputo medio para estimar la posición de la
imagen test (ms).

En cuanto a los resultados obtenidos utilizando descripto-
res basados en métodos analı́ticos (ver fig. 4 y 5), para el caso
de HOG, el error de localización no decrece significativamen-
te al aumentar el tamaño de descriptor; el tiempo para calcular
el descriptor también es prácticamente constante pero el tiempo
para estimar la pose crece al aumentar el tamaño del descriptor.
Por tanto, se considera como la opción más óptima el descriptor
HOG cuyo tamaño es de 64. En lo referente al descriptor gist, el
error de localización disminuye (en el orden de milı́metros) al
aumentar el tamaño del descriptor, sin embargo, como es lógico,
el tiempo de cálculo aumenta al aumentar dicho valor. Por tanto,
para este caso, el tamaño mas pequeño de descriptor también es
elegido como la opción más óptima.

Por otro lado, si se analizan los resultados de localización
obtenidos mediante los descriptores basados en auto-encoders
(ver fig. 6 y 7), para ambos casos (auto-enc-Frib y auto-enc-
SUN), las configuraciones con 10 neuronas en la capa inter-
media presentan las peores soluciones en cuanto a error de lo-
calización. En el caso de auto-enc-Frib, los auto-encoders con
NHiddenS ize = [50, 100, 200, 500] neuronas proporciona buenas
soluciones (error de localización medio entre 7,04 y 7,45 cm),
pero para el caso auto-enc-SUN, solo cuando NHiddenS ize = 500
neuronas se consiguen resultados similares. Si se observa el
tiempo de cómputo (tanto para calcular el descriptor como pa-
ra estimar la posición), de nuevo, a mayor neuronas, mayor ta-
maño de descriptor y por consiguiente se necesita mayor tiempo
de cómputo. Por lo tanto, para el caso de auto-enc-Frib, la op-
ción más óptima es la que el auto-encoder fue entrenado con
100 neuronas (mı́nimo error de localización y tercer tiempo de
cómputo más bajo). En el caso de auto-enc-SUN, a pesar de que
la configuración de auto-encoder con 500 neuronas presenta los
peores tiempos de cómputo, esta opción es la única que produce
buenas soluciones para solventar la tarea de localización.

Finalmente, para los casos de descriptores holı́sticos basados
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Figura 4: Gráfica de los resultados de localización obtenidos mediante des-
cripción HOG. (a) Errores medios de localización calculados. (b) Tiempos
de cómputo que han sido medidos (azul) para calcular el descriptor holı́stico
y (naranja) para estimar la pose del robot en el mapa.

en redes CNN (ver fig. 8), todas las capas que se han evalua-
do han presentado resultados interesantes. Entre todas las capas
estudiadas, las primeras (’conv4’ y ’conv5’) alcanzan la máxi-
ma precisión (error entorno 5 cm). Este comportamiento resulta
lógico si se tiene en cuenta que las primeras capas de las redes
CNN están entrenadas para obtener información caracterı́stica
de la imagen, mientras que las últimas capas (capas completa-
mente conectadas) están entrenadas para realizar de la manera
más exitosa posible la tarea de clasificación. Los resultados ob-
tenidos de las capas ’conv4’ y ’conv5’ presentan un gran interés,
dado que su uso para calcular descriptores holı́sticos habı́a sido
poco considerado y a pesar de ello han presentado resultados
muy satisfactorios para resolver la tarea de localización median-
te información visual. En cuanto a los tiempos de cómputo, nin-
guna de las capas estudiadas han presentado grandes valores;
además, como era de esperar, el tiempo para calcular el des-
criptor es directamente proporcional a la posición que ocupa la
capa dentro de la red. Por último, cabe destacar que aunque los
tiempos de estimación de pose son proporcionales al tamaño del
descriptor, se aprecia la particularidad de que el descriptor aso-
ciado a la capa ’conv5’ presenta menos tiempo de estimación
de pose que el descriptor de la capa ’conv4’ pese a que ambos
descriptores presentan mismo tamaño. Por tanto, el descriptor
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Figura 5: Gráfica de los resultados de localización obtenidos mediante des-
cripción gist. (a) Errores medios de localización calculados. (b) Tiempos de
cómputo que han sido medidos (azul) para calcular el descriptor holı́stico y
(naranja) para estimar la pose del robot en el mapa.

basado en la capa ’conv5’ es seleccionado como el descriptor
óptimo de entre todos los referidos a la CNN.

5. Conclusión

Este trabajo propone el estudio de descriptores holı́sticos para
llevar a cabo la tarea de localización. Para resolver esta tarea,
se considera el problema conocido como image retrieval. Los
experimentos realizados se han llevado a cabo a través de un
dataset que contiene imágenes panorámicas en entornos de inte-
rior con cambios dinámicos. Se han evaluado cinco métodos de
descripción holı́stica: dos basados en métodos analı́ticos (HOG
y gist), dos basados en el uso de auto-encoders y uno basado
en las capas de una red tipo CNN. El tamaño de cada descrip-
tor varı́a en función de los parámetros de calibración (como por
ejemplo el número de barras o bins en HOG o el tamaño de neu-
ronas en la capa intermedia para el caso de los auto-encoders)
o simplemente al seleccionar la capa de la CNN. Para medir la
eficiencia de los descriptores se han utilizado tres parámetros:
el error medio de localización, el tiempo medio de cálculo del
descriptor y el tiempo medio necesario para estimar la posición
del robot. La tabla. 2 muestra los resultados de error de locali-
zación, tiempos de cálculo de descriptor y los tiempos de esti-
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Figura 6: Gráfica de los resultados de localización obtenidos mediante des-
cripción basada en auto-encoders entrenados con el dataset de Friburgo. (a)
Errores medios de localización calculados. (b) Tiempos de cómputo que han
sido medidos (azul) para calcular el descriptor holı́stico y (naranja) para es-
timar la pose del robot en el mapa.

mación de pose obtenidos para la mejor configuración de cada
uno de los descriptores estudiados. El mı́nimo error de localiza-
ción se obtiene con el descriptor obtenido de la CNN, aunque
los descriptores gist y el descriptor basado en auto-enc-SUN
presentan resultados muy próximos. De nuevo, el descriptor ba-
sado en CNN presenta la mejor solución en cuanto tiempo de
cálculo de descriptor, sin embargo, el descriptor HOG, segui-
do de gist y del descriptor basado en auto-enc-Frib, es el más
rápido para estimar la posición del robot.

En cuanto al uso de los auto-encoders, se han presentado
buenos resultados de precisión para el caso del auto-encoder en-
trenado con imágenes que pertenecen al escenario donde debe
localizarse el robot (auto-enc-Frib). El caso del auto-encoder
que se entrena con imágenes genéricas de entornos de inte-
rior (auto-enc-SUN), funciona de manera aceptable únicamen-
te cuando la capa intermedia presenta un elevado número de
neuronas, por consiguiente, los tiempos de cómputo obtenidos
son muy elevados en comparación con el resto de opciones. Sin
embargo, el uso de este auto-encoder para calcular descriptores
holı́sticos podrı́a ser una herramienta muy útil para llevar a ca-
bo la descripción de imágenes con ciertas caracterı́sticas (en este
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Figura 7: Gráfica de los resultados de localización obtenidos mediante des-
cripción basada en auto-encoders entrenados con el dataset de SUN Xiao
et al. (2012). (a) Errores medios de localización calculados.(b) Tiempos de
cómputo que han sido medidos (azul) para calcular el descriptor holı́stico y
(naranja) para estimar la pose del robot en el mapa.

caso, imágenes panorámicas capturadas en entornos de interior)
lo cual presentarı́a la gran ventaja de que este auto-encoder so-
lo es necesario entrenarlo una vez y después podrı́a ser utiliza-
do para resolver la localización en cualquier entorno de inte-
rior. Por otro lado, para el uso de descriptores basados en redes
CNN, hemos propuesto el uso de capas que no están situadas al
final de la arquitectura (’conv4’ y ’conv5’). A pesar de que estas
capas no son completamente convolucionales (como las capas
que tı́picamente se han empleado para obtener descriptores), los
resultados obtenidos para estos descriptores han sido muy in-
teresantes. Además, estos descriptores holı́sticos han producido
las soluciones más óptimas de entre todas las opciones conside-
radas para resolver la localización: tamaño de descriptor relati-
vamente pequeño (lo que lleva a tiempos de estimación de pose
bajos), rapidez para calcular los descriptores y una localización
muy precisa (error medio entorno a 5 cm para un dataset de test
y dataset de entrenamiento que presentan una distancia media
entre poses de alrededor de 4 cm y 20 cm respectivamente).

Por tanto, en trabajos futuros, estudiaremos en detalle el uso
de técnicas de deep learning para obtener descriptores holı́sti-
cos. Intentaremos optimizar los auto-encoders desde un punto
de vista de tiempo de cómputo. Además, ampliaremos la eva-
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Figura 8: Gráfica de los resultados de localización obtenidos mediante des-
cripción basada en CNN. (a) Errores medios de localización calculados. (b)
Tiempos de cómputo que han sido medidos (azul) para calcular el descriptor
holı́stico y (naranja) para estimar la pose del robot en el mapa.

luación de la localización cuando los imágenes son afectadas
por cambios de iluminación y/o oclusiones.

English Summary

Study of localization for mobile robots through the use of
holistic descriptors based on analytical methods and deep
learning.

Abstract
Through this work, several holistic descriptors are evaluated
to solve the localization task, which is essential in mobile
robotics. For this purpose, the robot only uses information
obtained from an omnidirectional camera and then calculates
the related holistic descriptor. Afterwards, the position of the
robot is estimated through comparing the calculated descriptor
with all the descriptors contained in the visual model. Two
types of descriptors are evaluated throughout this work: (1)
descriptors based on analytical methods (HOG and gist) and (2)
descriptors based on deep learning techniques (auto-encoders
and Convolutional Neural Networks). In order to tackle the
evaluation, a dataset with panoramic images is used. It provides
images captured in indoor environmnets and also under real
conditions. The results obtained from the experiments show that
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Tabla 2: Tabla resumen. Se muestran las mejores configuraciones para cada tipo de descriptor estudiado.
Descriptor Tamaño Error localización (cm) Tiempo cómputo descriptor (ms) Tiempo estimación (ms)
HOG 64 16,33 44,64 0,39
gist 128 5,19 10,3 0,45
auto-enc-Frib 100 7,03 249,55 0,59
auto-enc-SUN 500 5,30 1125,06 4,66
CNN-conv5 169 5,09 6,63 0,62

the deep learning based descriptors can also provide interesting
solutions to solve the localization task.

Keywords:

Mobile Robotics, Omnidirectional Images, Holistic Descrip-
tion, Localization, Deep Learning.
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