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Resumen

Las camaras omnidireccionales son una opcidn recomendable para la localizacion de robots mdviles, debido a su capacidad
de extraer informacién abundante y contextual de la escena con un campo de visién elevado. No obstante, la informacion visual
es inherentemente sensible a los cambios de apariencia del entorno, lo que puede afectar a la robustez del sistema. Para abordar
esta limitacion, en este trabajo se propone combinar imdgenes omnidireccionales con caracteristicas intrinsecas derivadas de
ellas, como la intensidad promedio o la magnitud del gradiente, mediante técnicas de fusién temprana. Posteriormente, la infor-
macion fusionada es procesada por una red neuronal convolucional, previamente entrenada con extensas bases de datos para la
tarea de localizacién visual. Los resultados obtenidos demuestran que enriquecer la informacién visual con estas caracteristicas
mejora significativamente la robustez del sistema, permitiendo una localizacién precisa y fiable tanto en entornos interiores co-
mo exteriores, incluso bajo condiciones de iluminacién muy variadas. El cédigo utilizado estd disponible a través del siguiente
enlace: https://github.com/MarcosAlfaro/LocalizacionVisualFusionTemprana/ .

Palabras clave: Robética mévil, Localizacién visual, Cdmaras omnidireccionales, Fusion sensorial, Aprendizaje profundo.

Visual place recognition with omnidirectional images and early fusion techniques.
Abstract

Omnidirectional cameras are a highly suitable option for mobile robot localization, given their ability to capture abun-
dant and contextual scene information with a wide field of view. However, pure visual data is inherently sensitive to en-
vironmental appearance changes, which can impact system robustness. To address this limitation, this paper proposes com-
bining omnidirectional images with intrinsic features derived from them, such as average intensity or gradient magnitude,
using early fusion techniques. Subsequently, the fused information is processed by a convolutional neural network, pre-trained
on extensive datasets for visual place recognition. The obtained results demonstrate that enriching visual information with
these features significantly enhances system robustness, enabling precise and reliable localization in both indoor and out-
door environments, even under highly varied lighting conditions. The code used is available via the following link: https:
//github.com/MarcosAlfaro/LocalizacionVisualFusionTemprana/ .
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1. Introduccion

La inteligencia artificial (IA) y la visién por computador
han experimentado un crecimiento significativo en los tltimos
afios, revolucionando el campo de la navegacién auténoma.
Esto ha impulsado el desarrollo de metodologias avanzadas
para la localizacién, la creacién de mapas (SLAM) y diversas
tareas de comprension de la escena, tales como la deteccidn de
objetos y la estimacién de transitabilidad (Flores et al 2021}
[2023)), entre otras. Dentro de este contexto, el re-
conocimiento de lugares (place recognition) emerge como una
tarea fundamental, la cual consiste en identificar la posicién de
un vehiculo mdvil dentro de un entorno conocido a partir de
datos sensoriales previamente adquiridos (modelo visual). Su
rol es crucial para la posterior localizacién precisa y la nave-
gacion segura, lo que ha motivado una extensa investigacion
en el disefio de nuevos modelos y técnicas para abordar este
desafio (Masone and Caputol, 2021}, [Yin et al., 2025).

La localizacién en un mapa a partir de informacién sen-
sorial requiere el procesamiento y la compresioén de dicha in-
formacién en un descriptor representativo. Anteriormente, es-
te procesamiento se realizaba mediante técnicas analiticas, ta-
les como HOG o gist 2016). Sin embargo, en la
actualidad, los modelos de aprendizaje profundo, tales como
las redes neuronales convolucionales (CNN’s)
y los transformers (Dosovitskiy et al.,[2020), han

demostrado ser altamente efectivos para esta tarea.

La arquitectura de estos modelos varia significativamen-
te en funcién de la modalidad sensorial empleada. Por un la-
do, existen arquitecturas especializadas en el procesamiento
de nubes de puntos generadas por sensores LiDAR
Ira et all, 2024} [Karypidis et al [2024). Si bien estos sensores
ofrecen precisién e invariancia ante cambios de iluminacion,
su coste es considerablemente alto. Por otro lado, se han de-
sarrollado numerosos modelos basados en imagenes, las cua-
les proporcionan informacion rica en color, textura y forma a
un coste inferior, convirtiéndolas en una opcién atractiva para

el reconocimiento de lugares (Ali-Bey et al., 2023}, Tzquierdo
2024)). No obstante, los datos visuales son suscep-

tibles a variaciones luminicas y al visual aliasing, fenémeno
que ocurre cuando ubicaciones distintas en el entorno presen-
tan apariencias muy similares.

Dadas las limitaciones inherentes a cada tipo de sensor,
una estrategia comun consiste en la fusién multisensorial,
combinando LiDAR y camaras para explotar las ventajas de
cada modalidad y mitigar sus inconvenientes 2022).
Estas estrategias se clasifican generalmente en fusién tempra-
na (early fusion), en la cual la informacion sensorial se combi-
na antes de ser procesada por la red 2022), y fusién
tardia (late fusion), donde las distintas modalidades son proce-
sadas de manera independiente y se fusionan sus salidas (des-
criptores) 2024). Sin embargo, la integracion efec-
tiva de multiples sensores introduce complejidad adicional y
suele implicar un mayor coste computacional y de hardware.

Por este motivo, el presente trabajo propone enriquecer
las imédgenes capturadas por robots mdviles mediante la ex-
traccidn de caracteristicas intrinsecas derivadas de las propias
iméagenes. Estas caracteristicas se combinan con la informa-
cion visual mediante técnicas de fusién temprana. De esta ma-
nera, se consigue abordar la localizacién de manera precisa

y robusta utilizando cdmaras omnidireccionales como tnica
fuente de informacién sensorial, emergiendo como una so-
lucién efectiva y econdmica para la localizacién de un robot
movil.

2. Metodologia

2.1.  Vision omnidireccional

Dentro de los sensores visuales, las camaras omnidirec-
cionales destacan por su elevado campo de visién. Gracias a
esta propiedad, es posible extraer informacién completa del
entorno independientemente de la orientacién del vehiculo, lo
que incrementa la robustez en la localizacién ante cambios de
orientacion. En este trabajo, se han empleado dos tipos de sis-
temas de visiéon omnidireccional para abordar la tarea de place
recognition:

= Sistema catadidptrico: Estd formado por una cdmara
estdndar y un espejo hiperbdlico. Su funcionamiento se
basa en la incidencia de los haces de luz sobre el espejo
y su reflexion en el foco de la hipérbola, donde se sitda
la cdmara. En los experimentos realizados, las imagenes
resultantes han sido convertidas a formato panoramico
(véase la Figura 1, parte superior).

= Cdmara 360°: Este sensor es capaz de obtener imigenes
con un campo de vision de 360° en todos los ejes. Este
tipo de camaras sobresale por su capacidad de generar
imagenes con una resolucién muy elevada. A partir de la
informacidn visual capturada, se realiza una proyeccién
equirrectangular, tal y como se muestra en la Figura 1,
parte inferior.

Sistema
catadiéptrico

-

Camara 360°

3
’

Imagen panoramica
Milen. 0 NP

Imagen equirectangular

=

Figura 1: Sistemas de visién omnidireccional empleados en este trabajo: sis-
tema catadidptrico (parte superior) y cdmara 360° (parte inferior).

2.2. Caracteristicas visuales

Aunque la informacion visual es de gran utilidad para la
comprension de la escena que rodea a un robot mévil, a me-
nudo se ve afectada por los cambios de apariencia de la esce-
na o el visual aliasing. Por este motivo, en este trabajo se ha
enriquecido esta informacién con una serie de caracteristicas
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Figura 2: (a) Ejemplo de una imagen panordmica de la base de datos COLD (Pronobis and Caputo, |2009) y mapas de caracteristicas obtenidos a partir de la
imagen: (b) intensidad, (c) tono, (d) magnitud del gradiente y (e) orientacion del gradiente.

intrinsecas obtenidas a partir de las propias imédgenes, las cua-
les se describen a continuacién. Las Figuras [2] y [3| muestran
ejemplos de cada una de las caracteristicas extraidas a partir
de las imagenes originales.

= Intensidad: Calculada como el valor promedio de los
canales rojo (R), verde (G) y azul (B).
R+G+B
I= —

3 ey

= Tono (Hue): Se define como el color puro predominante
en el pixel, y viene dado por:

. (R-G)+([R-B)
2y/(R-G)? + (R ~-G)G - B)

H = cos™ 2)

» Gradiente: Representa la variacién de intensidad en el
entorno de un pixel, obtenida mediante operadores de
Sobel de tamafio 3x3:

-1 -2 1] |-1 0 1
0 0 0f;[-2 0 2 3)
1 2 1]]-1 0 1

¢ Intensidad: A partir del resultado de aplicar los fil-
tros anteriores, la magnitud del gradiente se calcu-
la mediante la suma del valor absoluto de las va-
riaciones de intensidad en ambos ejes:

Mag = |Ax| + |Ayl “

e Orientacién: A partir de los filtros de Sobel, la
orientacion del gradiente se define como la direc-
cién de maximo cambio de la intensidad, y viene

dada por:
A
6 =tan™! (—z) 5)

2.3. Técnica de fusion utilizada

En este trabajo, se ha optado por emplear una estrategia de
fusion temprana (early fusion) para combinar la informacién
visual con el resto de caracteristicas. Esta técnica consiste en
concatenar una imagen a color de dimensiones C X H X W,
donde C es el nimero de canales (en este caso, C = 3), H
es el nimero de filas y W es el nimero de columnas, con el
mapa de caracteristicas resultante. Esto genera una imagen de

entrada de dimensiones (C + n) X H x W, siendo n el nimero
de caracteristicas afiadidas.

Posteriormente, esta imagen es introducida a la red, lo que
permite una interaccion entre la informacién visual y el res-
to de caracteristicas desde la primera capa convolucional. La
salida de la red es un tnico descriptor global que se utilizara
posteriormente para la tarea de place recognition.

2.4. Seleccion y adaptacion del modelo de red

Para comprimir las imagenes en descriptores visuales, se
ha empleado CosPlace (Berton et al., 2022), un modelo de
CNN entrenado con millones de imagenes para la tarea de
place recognition. Dentro de los modelos disponibles, se ha
seleccionado la arquitectura VGG16 como extractor de carac-
teristicas, con un tamaflo de descriptor de 512. Se ha aplicado
la técnica de transfer learning, es decir, se ha partido de los
pesos pre-entrenados del modelo en todas las capas de la red.

A continuacién, este modelo ha sido adaptado para pro-
cesar las imdgenes junto con el resto de caracteristicas. Con-
cretamente, se ha modificado la capa de entrada de tal forma
que el ndmero de canales de entrada sea 3 + n. En cuanto a la
inicializacién de los pesos de la primera capa, se ha realizado
una evaluacion de distintas técnicas, la cual se describe con
detalle en la Seccién 3.4

3. Experimentos

3.1. Bases de datos utilizadas

El objetivo principal de este trabajo es evaluar la influencia
de las caracteristicas visuales en el rendimiento de los mode-
los entrenados para la tarea de place recognition, asi como su
capacidad de generalizacion a otros escenarios. Para ello, he-
mos utilizado dos bases de datos: una con imagenes obtenidas
en entornos interiores (COLD) y otra capturada en exteriores
(360Loc).

3.1.1. COLD

La base de datos COLD (Pronobis and Caputo, 2009) con-
tiene imdgenes capturadas con un sistema catadiéptrico mon-
tado en un robot mévil. Las imdgenes corresponden a varios
entornos interiores y fueron obtenidas bajo tres condiciones de
iluminacién distintas: nublado, noche y soleado. Para adap-
tar las imdgenes a las convoluciones rectangulares de la red
utilizada, las imdgenes omnidireccionales originales, con una
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(a) Original

(d) Magnitud del gradiente

(b) Intensidad

(e) Orientaci6n del gradiente

Figura 3: (a) Ejemplo de una imagen panordmica de la base de datos 360Loc (Huang et al.l|2024) y los mapas de caracteristicas obtenidos a partir de la imagen:

(b) intensidad, (c) tono, (d) magnitud del gradiente y (e) orientacion del gradiente.

dimensién de 640 x 480 pixeles, se han convertido a forma-
to panordmico, resultando en imdgenes de 128 x 512 pixeles.
En los experimentos, se ha empleado un conjunto reducido de
imdgenes capturadas bajo condiciones nubladas en el entorno
Friburgo A para el entrenamiento. La evaluacion se ha realiza-
do en cuatro entornos distintos, Friburgo A (FR-A)y B (FR-B),
y Saarbriicken A (SA-A) y B (SA-B), bajo las tres condiciones
de iluminacién disponibles. La Tabla [1] detalla el nimero de
imdgenes que componen las secuencias de entrenamiento y
test.

Tabla 1: Conjuntos de imdgenes utilizados para el entrenamiento y test de los
modelos en la base de datos COLD. *Secuencia de entrenamiento.

Entorno Entrenamiento / Test Test Test
Modelo Visual Nublado Noche Soleado
FR-A 556* 2595 2707 2114
FR-B 560 2008 - 1797
SA-A 586 2774 2267 -
SA-B 321 836 870 872

Tabla 2: Conjuntos de imdgenes utilizados para el entrenamiento y test de los
modelos en la base de datos 360Loc. *Secuencia de entrenamiento.

Entrenamiento/ Test Test

Entorno Modelo Visual Dia  Noche

atrium 581* 875 1219

concourse 491 593 514

hall 540 1123 1061

piatrium 632 1008 697
3.1.2. 360Loc

La base de datos 360Loc (Huang et al., |2024) permite
la localizacion cruzada entre imdgenes en distintos formatos:
estandar (pinhole), equirrectangular y ojo de pez (fisheye). Las
imdagenes fueron capturadas en un entorno semiabierto, carac-
terizado por cambios de apariencia mas pronunciados. En este
entorno, se han registrado diversas trayectorias tanto de dia

como de noche. En el presente trabajo, hemos utilizado tni-
camente las imdgenes equirrectangulares, las cuales poseen
una resolucién de 6144x3072 pixeles. Para optimizar el pro-
cesamiento de la red, su tamafo ha sido reducido a 384x192
pixeles. Para el entrenamiento, se ha empleado la secuencia
database del entorno atrium, y la evaluacion se ha realizado
en los cuatro entornos disponibles: atrium, concourse, hall y
piatrium, tanto de dia como de noche. La Tabla [2] muestra la
distribucién de las secuencias de entrenamiento y test.

3.2.  Entrenamiento de la red

Para el entrenamiento de los modelos, se ha adoptado una
estrategia de aprendizaje por contraste mediante una arquitec-
tura tripleta. Es decir, la red ha sido entrenada con 100000
combinaciones de tres imdgenes denominadas ancla (/,,), po-
sitiva (,) y negativa (,). Estas combinaciones se seleccionan
de tal forma que se cumpla: dist(1,,1,) <= rp, y dist(I,,1,) >
I'n, siendo r, <= r,. De este modo, la red debe aprender a ge-
nerar descriptores similares para imdgenes capturadas en po-
siciones cercanas, y descriptores diferentes para imigenes que
pertenecen a zonas distintas. Para el experimento con la base
de datos COLD, r), y r,, han tomado el valor de 0, 4m, mientras
que para la base de datos 360Loc, r,, y r, han tomado los va-
lores de 2m y Sm, respectivamente. Se ha empleado la funcién
de pérdida Lazy Triplet (Uy and Leel |2018), que devuelve el
mayor error cometido en la prediccién de todo el batch:

£ = [mix (B — Do +m)], (©)

, donde DZW representa las distancias euclideas entre los des-
criptores ancla y positivo, D_)a,,, son las distancias euclideas en-
tre los descriptores ancla y negativo, m es el margen, y []; es
la funcién ReLU.

En los experimentos, se ha empleado un margenm = 0,5y
un tamafio de batch N = 4. El algoritmo de optimizacién em-
pleado ha sido SGD (Stochastic Gradient Descent), con una
tasa de aprendizaje de 0,001. Todos los experimentos se han
realizado con una GPU NVIDIA GeForce RTX 3090 de 24GB
de memoria.
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Tabla 3: Resultados de R@1 (Early Fusion) en la base de datos COLD, desglosados por entorno y condicion de iluminacién.

FR-A FR-B

SA-A SA-B

Caracteristicas Global
Cloudy Night Sunny Cloudy Sunny Cloudy Night Cloudy Night Sunny
Color 92,91 95,01 83,35 85,86 85,92 76,74 64,31 88,35 78,51 8394 83,59
Hue 93,41 95,16 85,24 86,50 89,93 74,85 62,51 87,20 78,51 85,57 83,90
Intensidad (1) 93,14 9475 8543 85,96 88,26 75,86 63,08 88,88 79,43 84,29 83,91
Gradiente (Mag) 92,83 95,09 84,91 85,91 90,04 76,43 63,74 90,31 80,00 83,49 84,28
Gradiente (6) 90,79 91,50 73,70 84,06 88,87 7146 4548 7943 64,02 7993 7692
Mag + Hue 9349 9535 8321 85,81 86,53 75,73 64,34 89,23 80,92 84,75 83,99
I+ Hue 93,29 95,68 84,91 85,91 90,48 7490 66,74 87,56 82,07 83,26 84,47
I + Mag 9322 9527 85,86 85,66 89,48 75,99 6745 88,23 83,56 84,63 85,04
I+ Hue + Mag 92,22 95,05 86,14 86,11 87,76 7430 67,98 90,56 82,30 85,55 84,85

3.3.  Evaluacion y métrica utilizada

Para realizar la evaluacién, se ha seguido la estrategia
comun de place recognition: para cada imagen de test /.5, se
obtiene su descriptor cf,es, a través del modelo entrenado. Este
descriptor se compara, mediante la distancia euclidea, con los
descriptores de las imdgenes que componen el modelo visual
D"M = [J)l s cf,,] El descriptor m4s cercano indica la imagen

predicha como la més proxima (I p,ed), y la distancia geométri-
ca entre la posicion de esta imagen y la de test (/.5;) determina
el error cometido €.q = ”(xpred’ Ypred) = (Xests ytest)”~

La métrica utilizada en los experimentos ha sido el Re-
call@1 (R@1), que representa la proporcién de iméagenes lo-
calizadas correctamente dentro de un radio d. El Recall@1 se
calcula mediante la siguiente férmula:

2 Cpred <= d
Z IIES[

, donde d = 0, 5m para todos los entornos de COLD, d = 5m
para el entorno concourse de 360Loc, y d = 10m para el resto
de entornos de 360Loc.

R@1(%) = (N

3.4. Andlisis experimental

En primer lugar, se han comparado distintas formas de
adaptar los pesos de la capa de entrada de la red. Se han eva-
luado cuatro métodos: la inicializacién aleatoria de todos los
pesos de la primera capa, la inicializacién parcialmente alea-
toria (manteniendo los pesos originales para los canales RGB
e inicializando aleatoriamente los adicionales), asignar a los
canales adicionales la media de los canales RGB, y copiar
sucesivamente los pesos de los canales RGB en los canales
adicionales. Para este experimento, se ha utilizado la carac-
teristica de intensidad. La Tabla ] muestra los resultados de
R@]1 obtenidos en el entorno FR-A con cada método.

Tabla 4: Recall@1 ( %) obtenido con el método de early fusion para distintas
técnicas de transfer learning en la primera capa.

Método Cloudy Night Sunny Medio
Totalmente aleatorio 84,97 93,24 32,92 70,38
Parcialmente aleatorio 90,79 92,13 36,33 73,08
Media canales RGB 93,14 9475 85,43 91,11
Copia canales RGB 92,64 95,86 84,86 91,12

La Tabla [ indica que los métodos que implican una ini-
cializacion total o parcialmente aleatoria de los pesos resul-
taron en un rendimiento muy bajo en la condicién de solea-
do, la cual difiere considerablemente de la condicién de en-
trenamiento (nublado). Esto sugiere que estos modelos expe-
rimentaron un mayor sobreajuste a la condicién de entrena-
miento. Por el contrario, los otros dos métodos mostraron un
desempeiio considerablemente mejor en todas las condiciones
de iluminaciéon. Aunque ambos métodos tuvieron resultados
globalmente muy similares, se ha escogido el método “Copia
de canales RGB” para los experimentos posteriores debido a
su ligero mejor rendimiento global y en la condicién de noche.

A continuacion, se han evaluado los modelos entrenados
con cada conjunto de caracteristicas visuales. Las Tablas |3|y
[5| muestran los resultados de R@1 obtenidos para los distin-
tos entornos y condiciones de iluminacion de las bases de da-
tos COLD y 360Loc, respectivamente. El mejor resultado para
cada condicién se muestra en negrita, mientras que el segundo
mejor resultado aparece subrayado.

A partir de las Tablas 3] y 5] se puede observar que, en
lineas generales, la combinacién de caracteristicas que ha
ofrecido los mejores resultados ha sido la intensidad junto con
la magnitud del gradiente (I + Mag). Si se analizan los re-
sultados por separado, se puede observar que, por un lado, en
entornos interiores (COLD), se produce una mejora de los re-
sultados al emplear cualquiera de las caracteristicas por sepa-
rado, a excepcion de la orientacién del gradiente (6). Por otro
lado, en entornos exteriores (360Loc), fusionar la informacion
visual con una unica caracteristica no ha producido una mejo-
ra en los resultados globales en comparacién con usar solo
color. Esto se debe a que este entorno presenta cambios de
apariencia mucho més pronunciados, lo que provoca una ma-
yor diferencia entre las imdgenes del modelo visual y las de
test. No obstante, el empleo de las caracteristicas adecuadas
(intensidad y magnitud del gradiente) ha permitido aumentar
la robustez ante estos cambios luminicos.

4. Conclusiones

En este articulo, se ha llevado a cabo la tarea de reco-
nocimiento de lugares (place recognition) utilizando image-
nes capturadas por cimaras omnidireccionales. Estas iméage-
nes han sido enriquecidas con caracteristicas intrinsecas (co-
mo la intensidad media de la imagen o la magnitud del gra-
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Tabla 5: Resultados de R@1 (Early Fusion) en la base de datos 360Loc, desglosados por entorno y condicién de iluminacién.

Caracteristicas atrium concourse hall piatrium Global
Day Night Day Night Day Night Day Night
Color 93,00 79,41 91,95 84,05 92,05 85,25 83,70 43,76 79,14
Hue 86,41 67,26 91,05 64,79 88,87 5148 71,27 42,75 71,23
Intensidad (1) 93,80 77,97 92,58 78,02 92,40 70,14 85,25 49,21 79,92
Gradiente (Mag) 88,23 68,66 91,77 77,32 91,22 84,76 84,07 51,08 77,20
Gradiente (6) 95,23 60,60 87,99 75,68 89,96 42,99 83,14 29,27 70,57
Mag + Hue 84,33 69,22 93,84 63,81 87,79 58,36 80,58 39,74 72,21
I+ Hue 85,47 76,84 88,64 63,62 88,22 58,48 78,09 41,32 72,58
I + Mag 93,98 79,12 92,71 81,13 91,84 73,54 83,24 46,77 80,29
I+ Mag + Hue 92,76 79,22 89,59 81,13 89,86 62,06 84,30 49,49 78,45

diente) mediante técnicas de fusion temprana. El objetivo de
esta aproximacion era mejorar la robustez del sistema ante
cambios de apariencia pronunciados y su capacidad de ge-
neralizacién a entornos no vistos. Los resultados demuestran
que la combinacién adecuada de imdgenes omnidireccionales
con las caracteristicas extraidas mejora significativamente el
rendimiento de los modelos de aprendizaje profundo, logran-
do resultados muy competitivos en entornos y condiciones de
iluminacién no utilizados durante el entrenamiento de la red.

En cuanto a trabajos futuros, se explorard el uso de otros
tipos de caracteristicas, tales como la profundidad o la infor-
macién semantica. Ademas, se desarrollaran nuevas técnicas
de fusién sensorial que incorporen mecanismos de atencion,
lo que podria permitir una integracién mds completa de las
diferentes modalidades de informacion.
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