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Resumen

En este art́ıculo presentamos un método de explo-
ración multi-robot cooperativo basado en el campo
de potencial generado por varios comportamientos
básicos. En un proceso de exploración, mientras
se atraviesan zonas desconocidas, la incertidum-
bre en la localización normalmente aumenta, este
hecho conduce a errores en el algoritmo de SLAM
(Simultaneous Localization and Mapping) constru-
yendo por lo tanto mapas imprecisos y poco útiles.
El algoritmo de exploración descrito aqúı consi-
dera el conocimiento actual del entorno, la loca-
lización de los robots y la incertidumbre en sus
posiciones haciendo regresar a los robots a zonas
exploradas previamente cuando es necesario. Es-
tas acciones ayudan al algoritmo de SLAM a cons-
truir un mapa preciso. Se presentan varias simu-
laciones que muestran la validez del método.

Palabras clave: Exploración integrada, SPLAM,
Campos de potencial, Robótica móvil cooperativa.

1 INTRODUCCIÓN

Exploración es la tarea por la cual un robot móvil
recorre una zona desconocida, normalmente cons-
truyendo un modelo del entorno al mismo tiempo.
Algunas aplicaciones podŕıan ser la vigilancia au-
tomática, las operaciones de búsqueda y rescate
en entornos hostiles o la construcción de mapas
en misiones planetarias.

La utilización de un equipo de robots móviles
cooperativos [4] en este ámbito presenta varias
ventajas como la reducción del tiempo de explo-
ración o la mejora de los mapas adquiridos por la
redundancia en la medidas.

Generalmente, para controlar los movimientos de
los robots durante la exploración, se emplean al-
goritmos que dirigen a los robots hacia aquellas
zonas donde se obtiene una gran ganancia de infor-
mación que incorporar al modelo del entorno. Sin
embargo, para poder incorporar la información
al mapa tenemos que conocer en todo momento
la posición del robot. Por este motivo, se em-
plean normalmente técnicas de SLAM (Simulta-

neous Localization and Mapping). Estas técnicas
permiten construir el mapa del entorno empleando
simultáneamente ese mapa para localizar a los ro-
bots. Los resultados obtenidos por los algoritmos
de SLAM dependen grandemente de las trayecto-
rias realizadas por los robots [12]. Cuando los ro-
bots circulan por entornos desconocidos, la incer-
tidumbre en la pose de los robots normalmente va
en aumento dificultando la construcción del mapa.
Volver a zonas exploradas previamente reduce la
incertidumbre en la pose de los robots mejorando
el proceso de SLAM.

Los algoritmos de exploración clásicos no tienen en
cuenta la incertidumbre en la localización y siem-
pre dirigen la exploración buscando minimizar la
distancia recorrida y maximizando la ganancia de
información. Sin embargo, la solución que pre-
sentamos aqúı permite explorar el entorno de una
forma eficiente considerando al mismo tiempo los
requisitos del algoritmo de SLAM. Nuestro algo-
ritmo conduce a los robots a lugares explorados
previamente cuando la incertidumbre en la pose de
los robots es alta. Esta idea ha sido considerada
ya por otros autores y se conoce con el nombre de
Exploración Integrada o SPLAM (Simultaneous
Planning Localization And Mapping).

La principal contribución de este art́ıculo es una
nueva técnica de Exploración Integrada para equi-
pos multi-robot. La mayoŕıa de técnicas de Ex-
ploración Integrada empleadas hasta el momento
utilizaban métodos planificados, aqúı exponemos
como realizar Exploración Integrada con un algo-
ritmo reactivo.

El resto de este art́ıculo se ha estructurado de la
siguiente forma. En la sección 2 se presenta el es-
tado del arte en la materia. La sección 3 muestra
el algoritmo de exploración basado en comporta-
mientos y la sección 4 muestra la ampliación a ex-
ploración integrada. A continuación, en la sección
5, se muestran los experimentos realizados y los re-
sultados obtenidos. Finalmente, concluimos en la
sección 6 con las conclusiones y las futuras ĺıneas
de investigación.



2 TRABAJOS RELACIONADOS

Las técnicas de exploración trabajan fundamen-
talmente sobre el concepto de frontera introdu-
cido por Yamauchi [14]. Yamauchi divide el mapa
en una cuadŕıcula regular donde se representa la
probabilidad de ocupación. Al comienzo de la ex-
ploración todas las celdas se inicializan con una
probabilidad de 0.5. Este valor se va actualizando
con la información aportada por los sensores du-
rante la exploración. Dependiendo de su valor
cada celda se clasifica como libre, ocupada o des-
conocida. Las celdas de frontera se definen como
las celdas libres que tienen una celda contigua des-
conocida.

Un primer grupo de métodos de exploración em-
plea técnicas de planificación de trayectorias para
dirigir a los robots hacia las celdas de fron-
tera [11, 3, 15]. Estos métodos se distinguen en-
tre śı por la estrategia de coordinación que em-
plean para realizar la asignación de cada robot a
una frontera. Los robots pueden ir a la frontera
más cercana [14] o seguir un modelo coste-utilidad
para realizar la asignación. Normalmente, se en-
tiende por coste la distancia que el robot tiene
que recorrer para alcanzar la celda mientras que
la utilidad puede entenderse de diferentes formas:
Simmons et al. [11] consideran la utilidad como
el área visible esperada detrás de una frontera;
Burgard et al. [3] consideran en el modelo la pro-
ximidad a fronteras ya asignadas a otros robots;
Zlot et al. [15] sugiere un modelo de agentes ba-
sado en una economı́a de mercado donde los robots
negocian las fronteras que tienen asignadas.

El segundo grupo de técnicas de exploración hace
uso de métodos basados en campos de poten-
cial [1, 7]. Los métodos de exploración basados
en campos de potencial tienen en cuenta una serie
de comportamientos para generar un campo de
potencial global. Los comportamientos más em-
pleados para exploración son atracción a fronteras,
repulsión a obstáculos y repulsión a otros robots.
Esto lleva a los robots a evitar colisiones al mismo
tiempo que produce que los robots se dispersen en
el entorno. El principal problema de esta técnica
es la aparición de mı́nimos locales en el campo de
potencial, estos mı́nimos pueden bloquear a los ro-
bots y por lo tanto el proceso de exploración. Una
solución habitual a este problema es planificar una
trayectoria hacia una celda de frontera para sacar
al robot del mı́nimo local [7].

En los últimos años, algunos autores han empleado
exploración integrada [5, 2, 8, 10, 12] teniendo en
cuenta la calidad de la localización al decidir los
movimientos de los robots. Feder et al. [5] decide
el próximo movimiento del robot optimizando la

ganancia de información y minimizando la incerti-
dumbre en la localización del robot. Bourgoult et
al. [2] y Makarenko et al. [8] usan una idea simi-
lar incluyendo la incertidumbre en la localización
como parte de la función de utilidad para realizar
la asignación de destinos a los robots. En otra
forma, cuando se detecta que la incertidumbre en
la pose es muy alta, Sim et al. [10] recuperan la
certeza en la pose haciendo regresar al robot a
puntos conocidos, para ello emplean trayectorias
que siguen una curva paramétrica. Con la misma
idea, Stachniss et al. [12] reducen la incertidum-
bre cerrando bucles en las trayectorias de forma
activa, para este fin crean un mapa topológico de
la superficie explorada y buscan en el mismo opor-
tunidades para cerrar bucles. Como podemos ver,
existen dos enfoques principales al problema de
la localización durante la exploración: elegir mo-
vimientos que eviten que la incertidumbre crezca
demasiado o explorar con alguna de las técnicas de
exploración habituales y hacer volver a los robots
posteriormente cuando se considera la incertidum-
bre excesiva a puntos ya explorados para recuperar
la localización.

3 ALGORITMO DE

EXPLORACIÓN BASADO EN

COMPORTAMIENTOS

En entornos t́ıpicos podemos encontrar elementos
caracteŕısticos que pueden ser extráıdos fácilmente
mediante los sensores de un robot. Estos elemen-
tos se conocen habitualmente como puntos carac-
teŕısticos o marcas. En nuestra aplicación asumi-
mos que los robots son capaces de detectar marcas
visuales y obtener medidas relativas a las mismas
mediante cámaras estereoscópicas. Estos puntos
caracteŕısticos se extraen como los puntos de in-
terés encontrados en las imágenes capturadas del
entorno [9]. El equipo de robots móviles es ca-
paz de crear un mapa de marcas visuales mediante
una técnica de SLAM consistente en un filtro de
part́ıculas que se conoce como FastSLAM [13].

Los mapas de marcas visuales no representan el es-
pacio libre u ocupado del entorno. Por este motivo
hacemos uso de un mapa auxiliar de probabilidad
de ocupación donde indicamos si una celda esta
libre u ocupada a partir de la información sumi-
nistrada por algún tipo de sensor de rango. Si una
celda no ha sido aun explorada permanece como
desconocida, además todas las celdas tendrán un
valor asociado que indicará el grado de exploración
de la celda y que se irá incrementando cada vez que
caiga dentro del campo de visión del robot hasta
alcanzar un valor máximo en el que se considera
completamente explorada. Como la localización se
realizará sobre el mapa de marcas visuales de ma-



nera precisa, este mapa auxiliar de ocupación, que
solo se empleará para la navegación, no requerirá
de mucha resolución, siendo por tanto suficiente
un sensor de rango de bajas prestaciones como,
por ejemplo, un anillo SONAR. La construcción
de este mapa auxiliar de ocupación se realiza a
partir de las posiciones devueltas por el algoritmo
de SLAM. Sobre este mapa de ocupación defini-
mos nuevamente las celdas de frontera como aque-
llas celdas libres con una celda desconocida con-
tigua. Procederemos siempre a evaluar el SLAM
partiendo de unas posiciones de los robots conoci-
das y con unas dimensiones fijas del entorno que
deseamos explorar.

Nuestra propuesta al problema de la exploración
multi-robot consiste en la combinación de cinco
comportamientos básicos:

Ir a zonas no exploradas: El propósito de este
comportamiento es atraer a los robots a aquellas
áreas del mapa que permanecen sin explorar.

Ir a fronteras: Este comportamiento atrae a
los robots haćıa las celdas de frontera ya que estas
celdas nos gúıan hacia las zonas de interés que
permanecen sin explorar.

Evitar otros robots: Mediante este comporta-
miento consistente en una fuerza repulsiva entre
los robots se pretende que los robots se dispersen
en el entorno.

Evitar obstáculos: Cada celda identificada
como perteneciente a un obstáculo, que se halle
a una distancia inferior a una determinada dis-
tancia máxima de influencia de un robot, ejerce
una fuerza repulsiva sobre dicho robot. Esta dis-
tancia máxima permite ajustar el sistema más
fácilmente.

Precisar marcas: Este comportamiento trata
de mejorar la calidad de la exploración en aque-
llas zonas donde se han detectado marcas pero la
precisión de las medidas es baja.

La Tabla 1 muestra como se evalúan las fuerzas co-
rrespondientes a cada comportamiento. La fuerza
resultante de la combinación de estos cinco com-
portamientos básicos es un vector que indica la
dirección a seguir en la trayectoria efectuada por
cada robot:

~FA
k = k1

~F 1

k + k2
~F 2

k + k3
~F 3

k + k4
~F 4

k + k5
~F 5

k . (1)

La composición de comportamientos se realiza me-
diante un conjunto de pesos ki que se deduce ex-
perimentalmente. La Figura 1 muestra la vista
de pájaro de un ejemplo de exploración con tres
robots.

Tabla 1: Fuerzas definidas para cada comporta-
miento

Ir a zonas no exploradas:
~F 1

k = 1

M

∑M
i=1

ν−ei

ν
~si−~pk

r3

i,k

Ir a fronteras:
~F 2

k = 1

MF

∑MF

i=1

~si−~pk

r3

i,k

Evitar otros robots:
~F 3

k = 1

X

∑X
j=1

−
~pj−~pk

r3

j,k

Evitar obstáculos:
~F 4

k = 1

MO

∑MO

i=1
−~si−~pk

r3

i,k

Precisar marcas:
~F 5

k = 1

nt

∑nt

l=1
σl ~ql−~pk

r3

l,k

M : Número de celdas en el mapa.
MF : Número de celdas de frontera.
MO: Número de obstáculos en el rango.

X : Número de robots.
nt: Número de marcas imprecisas.
ei: Grado de exploración de la celda i.
ν: Máximo grado de exploración

σl: Incertidumbre de la marca l.
~si: Vector de posición de la celda i.
~pj : Vector de posición del robot j.
~pk: Vector de posición del robot k.
~ql: Vector de posición de la marca l

ri,k: Distancia de la celda i al robot k.
rj,k: Distancia del robot j al robot k.
rl,k: Distancia de la marca l al robot k.

Los métodos basados en campos de potencial tie-
nen un problema: durante la exploración pueden
aparecer mı́nimos locales en el campo de poten-
cial que bloquean a los robots y detienen el pro-
ceso de exploración. Para resolver este problema
emplearemos un detector de mı́nimos locales [6].
Cada vez que detectamos un mı́nimo local se acti-
vará un nuevo estado que forzará al robot a salir
del mı́nimo planificando una trayectoria hacia la
frontera más cercana.

4 EXPLORACIÓN INTEGRADA

A medida que un entorno desconocido es explo-
rado la incertidumbre en la localización de los ro-
bots crece. Cuando la incertidumbre es alta es
complicado crear un mapa del entorno correcto
y por lo tanto el proceso de exploración es inefi-
ciente. Si el error de localización es muy alto tanto
fronteras como obstáculos podŕıan ser añadidos
al mapa de ocupación de forma errónea pudiendo
producir que algunas zonas permanezcan sin ex-
plorar. La información de los sensores de los ro-
bots en un momento dado puede entrar en con-
flicto con percepciones anteriores o con las per-
cepciones de otros robots por causa de la mala
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Figura 1: Salida ponderada de los comportamien-
tos durante una situación de exploración. Se
muestran sobre la posición estimada de los robots
en mapa visual con las marcas detectadas hasta el
momento.

localización.

La figura 2 muestra un ejemplo de exploración de-
ficiente debido al considerable error que se comete
en la localización. Como se puede ver la mala lo-
calización de algunos obstáculos sobre el mapa de
ocupación obstruye el pasillo y parte del entorno
permanece sin explorar. El error en el mapa de
marcas visuales es también considerable, las mar-
cas que debeŕıan aparecer situadas sobre las pare-
des aparecen muy distantes. Por estas razones es
importante incluir técnicas en la exploración que
tengan en cuenta la localización.

En el método de SLAM que empleamos, consis-
tente en un filtro de part́ıculas, cada part́ıcula
tiene asociada una estimación de la trayectoria se-
guida por el robot y una estimación del conjunto
de marcas condicionado a ese trayecto. Podemos
medir la incertidumbre en la localización de un
robot considerando la dispersión para todas las
part́ıculas en la posición del robot. Cuando se
atraviesa una zona desconocida la dispersión de
las posiciones de los robots en las part́ıculas au-
menta ya que cada una se localiza sobre su propio
mapa local. Como empleamos un número finito
de part́ıculas para representar la pose de los ro-
bots, esta representación es peor a medida que
la incertidumbre aumenta. En este caso, volver
a zonas exploradas previamente reduce la incerti-
dumbre. Esta idea ha sido empleada por varios
autores [5, 2, 8, 10, 12]. Si evitamos largos perio-
dos de tiempo de exploración con una dispersión
alta conseguimos que el error acumulado en las
trayectorias de los robots durante la exploración
sea menor y por lo tanto se obtiene un mapa más
preciso. Por lo tanto, nuestra estrategia es regre-
sar a posiciones con dispersión baja cuando la dis-
persión en la pose del robot aumenta. Esta so-
lución produce una mejor estimación del mapa y
de las trayectorias de los robots.

Figura 2: La figura de arriba muestra el mapa de
marcas visuales generado por una exploración rea-
lizada con mucho error en la localización. Las tra-
yectorias efectuadas por los robots se indican con
ĺıneas continuas y las trayectorias estimadas con
ĺıneas discontinuas. Las marcas detectadas están
situadas sobre sus posiciones estimadas. En la fi-
gura de abajo se muestra el mapa de ocupación
generado. El grado de exploración se muestra en
niveles de gris. La estimación de las celdas ocu-
padas se indica en color rojo. La posición real de
los obstáculos se indica en color amarillo.

Denotaremos al modelo explicado en la Sección 3
como Estado de exploración o Estado A. Además,
introduciremos un Estado de Localización Activa
o Estado B. El Estado de exploración nos permite
explorar nuevas áreas del mapa mientras los ro-
bots están bien localizados. El Estado de Locali-
zación Activa llevará a los robots a zonas previa-
mente exploradas cuando la incertidumbre en la
pose sea alta con el objetivo de que mejoren su lo-
calización. La transiciones entre los dos modelos
se lleva a cabo siguiendo un modelo de histéresis
con dos umbrales de transición entre estados que
son comparados con la dispersión en la pose del
robot en cada instante.

En el Estado de Localización Activa, la acción de
control es la composición del comportamiento de
Evitar obstáculos, que ya hemos definido, y un
nuevo comportamiento: Ir a marcas precisas. Este
nuevo comportamiento trata de localizar al robot
guiándoles haćıa marcas exploradas previamente.

Ir a Marcas Precisas: Este comportamiento
trata de mejorar la estimación de la posición del



robot, conduciéndole hacia marcas cuya posición
tiene una estimación robusta. Dada una marca,
su posición se calcula para cada part́ıcula y una
medida de la dispersión ǫl puede ser calculada
usando las marcas correspondientes para las dis-
tintas part́ıculas. La correspondencia se realiza
considerando un descriptor visual único para cada
marca. Cada marca precisa atrae al robot con una
fuerza inversamente proporcional a la distancia:

~F 6

k =
1

n

n∑

l=1

1

ǫl

~ql − ~pk

r2

l,k

. (2)

siendo n el numero actual de marcas en el mapa, ~ql

la posición de la marca l, ~pk la posición del robot k

y rl,k la distancia eucĺıdea entre las dos posiciones.
La trayectoria a seguir se generará a partir de la
dirección del vector:

~FB
k = k4

~F 4

k + k6
~F 6

k , (3)

donde los pesos se deducen experimentalmente.

Como se ha explicado anteriormente, la presen-
cia de mı́nimos locales puede bloquear el proceso
de exploración. En esos casos, planificamos una
trayectoria hacia la frontera más cercana. Esta
solución dirige al robot hacia zonas desconocidas
y por lo tanto solo es una buena solución cuando
el robot se encuentra en el Estado A. En el Estado
B, también es posible la aparición de mı́nimos.
En este caso, planificamos hacia una posición pa-
sada de la trayectoria de los robots donde la dis-
persión entre las part́ıculas sea baja. Es decir, a
medida que vamos recorriendo el entorno iremos
guardando la última pose donde la dispersión es-
taba por debajo del umbral, cuando se encuentra
un mı́nimo en el Estado B planificaremos la tra-
yectoria para alcanzar esa posición.

La Figura 3 muestra el diagrama de estados para
un robot. Se pueden distinguir dos zonas de ope-
ración: cuando el robot está bien localizado y
cuando no lo está. Cuando el robot está bien loca-
lizado explora el entorno siguiendo la combinación
de comportamientos del Estado A. Si durante la
exploración encuentra un mı́nimo planifica una
trayectoria (Estado C ) hacia la celda de frontera
más cercana. Cuando llega a dicha celda vuelve
al Estado A. Si la dispersión en la posición del
robot sobrepasa un determinado umbral se consi-
dera que está mal localizado y el robot cambia al
Estado de Localización Activa (B). Si encuentra
un mı́nimo en ese estado, planifica una trayecto-
ria (C’) hacia una posición pasada con baja dis-
persión. Cuando la dispersión desciende por de-
bajo de un umbral se considera nuevamente bien
localizado y regresa al Estado de Exploración (A).

D i s p e r s i ó n  >  T h  A

M í n i m o  L o c a l  D e t e c t a d o

D i s p e r s i ó n  <  T h  B

D e s t i n o  a l c a z a d o

M í n i m o  L o c a l  D e t e c t a d o

D i s p e r s i ó n  >  T h  A

A

B

C

C’

D e s t i n o  a l c a z a d o

D i s p e r s i ó n  <  T h  B

( I r  a  f r o n t e r a  m á s  c e r c a n a )

( I r  a  P o s e  d e  b a j a  d i s p e r s i ó n )

B i e n  L o c a l i z a d o  

M a l  L o c a l i z a d o  

Figura 3: Diagrama de transición de estados

Figura 4: Escenarios

5 EXPERIMENTOS Y

RESULTADOS

En este apartado analizamos los resultados del
método de exploración integrada propuesto. Las
pruebas se realizan en presencia de incertidumbre
en la localización de los robots para mostrar la
mejoŕıa en la calidad de los mapas obtenidos y en
el camino estimado empleando la técnica de volver
a zonas exploradas previamente.

Los escenarios escogidos para probar el algoritmo
se muestran en la Figura 4. Se escogieron esce-
narios que representan lugares reales como el Es-
cenario 1 o el Escenario 2 al mismo tiempo que
otros escenarios más artificiales como por ejem-
plo el Escenario 3 o un escenario completamente
aleatorio como el Escenario 4.

Compararemos tres métodos: el método de ex-
ploración integrada, el de exploración simple (sin
considerar el retorno a zonas exploradas previa-
mente cuando la incertidumbre es alta) y una pla-
nificación de trayectorias pura hacia la celda de
frontera más cercana. Se evaluarán el error medio
por robot en las trayectorias estimadas, el tiempo
de exploración y el error en el mapa de marcas
visuales.

Los resultados de la simulación se muestran en
la Figura 5. Para el Escenario 1 y el Escenario
4 se puede observar un error bastante menor em-
pleando el método de exploración integrado. Estos
dos escenarios contienen amplios espacios libres.
Al atravesar estas zonas los robots las marcas son
dif́ıciles de medir ya que estas se encuentran a bas-
tante distancia. Este hecho produce que la dis-
persión al pasar por estas zonas pueda aumentar
bastante. Por este motivo, es en este tipo de esce-



Figura 5: Resultados con incertidumbre en la lo-
calización. De arriba a abajo: error en la trayec-
toria en X e Y, error en la orientación, tiempo de
exploración y error en el mapa.

narios donde se observa mejor el efecto positivo de
la exploración integrada ya que, al regresar cuando
es necesario a zonas conocidas, se disminuye la in-
certidumbre. De esta forma se evitan largos pe-
riodos de tiempo con alta incertidumbre y por lo
tanto el error que se comete es menor.

Para los otros dos escenarios no se observa de
forma significativa ninguna mejoŕıa. Hay que des-
tacar que el error de localización depende de la
forma de las trayectorias realizadas por los robots,
del tiempo de exploración, de la estructura del en-
torno que es desconocida a priori, etc. Todos estos
factores afectan de forma aleatoria de modo que
cuando las medidas son relativamente buenas no
se observa mucha mejoŕıa en la exploración inte-
grada.

El tiempo de exploración siempre aumenta ya que
este método de exploración integrada no siempre
dirige a los robots en la dirección de la ganancia
de información máxima sino que busca también
una buena localización. Como conclusión, pensa-
mos que un método que solo trata de minimizar
el tiempo de exploración normalmente produce in
mapa impreciso y poco útil para la navegación.
Consideramos que tener en cuenta los requisitos
de SLAM a la hora de explorar entornos descono-
cidos permite obtener mapas mucho más precisos.

6 CONCLUSIONES Y FUTURAS

LINEAS DE INVESTIGACIÓN

En este art́ıculo se ha presentado un método
para exploración multi-robot cooperativo. Di-
cho método se basa en el cálculo de un con-
junto de comportamientos diseñados para consi-
derar simultáneamente la necesidad de explorar
rápidamente un entorno aśı como los requisitos
para construir un mapa preciso. Para conseguir
esto, el método dirige a los robots hacia zonas ex-
ploradas previamente cuando la incertidumbre en
la localización de los robots es significativamente
alta. Estas acciones mejoran notablemente la ca-
lidad de los mapas resultantes. Se han presen-
tado varios resultados de simulación que mues-
tran la validez de esta propuesta. En escenarios
dif́ıciles de explorar que por su configuración pro-
ducen unas medidas con mucha incertidumbre o
poco estables la calidad de los mapas mejora con-
siderablemente.

Como trabajos futuros, estamos considerando
la ampliación de esta propuesta para adap-
tarla a entornos dinámicos, añadiendo técnicas
para el aprendizaje automático de los diferentes
parámetros del sistema. Se incluirán nuevos com-
portamientos para evitar la incertidumbre en la lo-
calización como, por ejemplo, tratar de mantener
marcas precisas en el campo de visión. Además se
incorporaran comportamientos de atracción entre
robots, ya que la observación de un robot por otro
miembro del equipo puede mejorar la exploración.
También se estudiarán modelos semi-operados in-
tegrando en el sistema las órdenes dadas por un
operador humano.
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