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Resumen

En este articulo se describe una solucion al pro-
blema de SLAM Simultaneous Localization and
Mapping basado en una unica cdmara omnidirec-
cional. Consideramos que el robot estd equipado
con un unico sensor catadidptrico y que es ca-
paz de extraer puntos de interés de las imdgenes.
En esta solucion, el mapa estd representado por
un congunto de imdgenes omnidireccionales y sus
posiciones, teniendo cada imagen ommnidireccional
un conjunto de puntos caracteristicos y de descrip-
tores visuales asociados. Cuando el robot se mueve
por el entorno captura imdgenes omnidirecciona-
les y extrae un conjunto de puntos de interés de
ellas. A continuacidn, busca correspondencias con
el resto de imdgenes omnidireccionales existentes
en el mapa. Si se encuentra un numero suficiente
de correspondencias entre las imdgenes, se calcula
una rotacion y translacion (salvo un factor de es-
cala) entre ambas imdgenes. A partir de estas me-
didas podemos deducir la localizacion del robot con
respecto a las imdgenes almacenadas en el mapa.
Se presentan resultados obtenidos en un entorno
simulado que validan la idea presentada. Ademds,
se presentan resultados obtenidos utilizando datos
reales que demuestran la validez de la solucion pre-
sentada.

Palabras clave: SLAM, SLAM visual, imagen
omnidireccional.

1. INTRODUCCION

Un gran ntmero de aplicaciones de robdtica movil
precisan de la existencia de un mapa para reali-
zar la tarea. Asi pues, la construccién del mapa
es un requisito indispensable para que un robot
mévil sea realmente auténomo. Para construir el
mapa el robot debe explorar el entorno adquirien-
do informacién que le permita construir un mapa
coherente. Durante este proceso la pose del robot
es desconocida, con lo que se genera el problema
de construir un mapa mientras, simultaneamente,
el robot se localiza dentro de él. Este problema ha
recibido el nombre de SLAM Simultaneous Loca-
lization and Mapping y hasta el momento ha sido

abordado por un gran ntimero de investigadores.

Las soluciones de SLAM se pueden agrupar en fun-
cién del tipo de sensor utilizado para construir el
mapa. Por ejemplo, los sensores de distancia laser
han sido utilizados con frecuencia para la creacién
de mapas de ocupacién [18] o bien para la cons-
truccién de mapas basados en landmarks [13]. Du-
rante los ultimos anos, un gran nimero de traba-
jos proponen la utilizacién de camaras como sen-
sor principal para la construccién de mapas. Es-
tas aplicaciones se agrupan generalmente bajo el
nombre de SLAM visual. En este grupo podemos
encontrar diferentes alternativas. Por ejemplo, en
[7] se utiliza un par estéreo de cdmaras calibradas
para obtener medidas relativas de distancia a un
conjunto de marcas visuales, estando cada land-
mark acompanada de un descriptor visual. En [4]
una tnica cdmara se utiliza para construir un ma-
pa tridimensional del entorno, constituido por un
conjunto de puntos de interés extraidos con el de-
tector de esquinas de Harris [8]. La cimara se mue-
ve a mano y permite extraer la posicién 3D de los
puntos cuando estos son observados desde pun-
tos de vista separados. Segin [1] los resultados
de SLAM visual utilizando una dnica cdmara son
mejores cuando se utiliza una 6ptica con un gran
angulo de visién, hecho que sugiere la utilizacién
de una cdmara omnidireccional para la creacién
del mapa, ya que el angulo de visién horizontal es
maximo.

Consideramos el caso en el que el robot esté equi-
pado con una tnica cdmara omnidireccional, segtiin
se muestra en la figura 1(a). Cuando el robot se
mueve por el entorno captura imégenes omnidirec-
cionales y extrae un conjunto de puntos de interés
de ellas. A continuacién, busca correspondencias
con el resto de imagenes omnidireccionales exis-
tentes en el mapa. Si se encuentra un nimero su-
ficiente de correspondencias entre las imagenes, se
calcula una rotacién y translacién (salvo un fac-
tor de escala) entre ambas imagenes [16]. A partir
de estas medidas podemos deducir la localizacién
del robot con respecto a las imégenes almacena-
das en el mapa. El célculo de la rotacién y trans-
lacién esta detallado en el apartado 3. En la figu-
ra 1(b) se presentan dos imagenes omnidirecciona-



Figura 1: La Figura 1(a) muestra la configuracién
del sensor usado en los experimentos. La Figu-
ra 1(b) presenta dos imdgenes omnidireccionales
reales, con varias correspondencias indicadas.

les donde se han indicado algunas corresponden-
cias. Durante los experimentos se han utilizado las
caracteristicas SURF para la deteccion y descrip-
cién de los puntos. En la arquitectura de SLAM
presentada aqui, la imagen omnidireccional Iy se
denominard vista, para diferenciarla del concepto
de landmark visual utilizado comtinmente en es-
te dmbito. Asi pues, una vista estd formada por
una imagen capturada desde una pose en el en-
torno que estd asociada a un conjunto de puntos
de interés. Es importante notar que una landmark
visual corresponde a un punto fisico en el entorno,
como, por ejemplo, una esquina sobre una pared.
Sin embargo, una vista representa la informacién
visual obtenida desde una pose en particular del
entorno.

En este articulo se propone una representacién del
entorno que se separa del utilizado hasta el mo-
mento en el drea del SLAM visual. En vez de es-
timar la posicién tridimensional de un conjunto
de landmarks visuales en el entorno, se propone
la estimacién de la posicién y orientacién de un
conjunto de vistas en el entorno. El proceso de

construccién del mapa se resume a continuacion:
supéngase que el robot parte desde el origen del
sistema global de referencia. En ese instante, cap-
tura una vista inicial. Mientras el robot se mueve
en las cercanias de esta vista inicial captura image-
nes y encuentra puntos correspondientes entre la
imagen actual y la vista inicial, calculando una ro-
tacién y translacién y localizandose respecto de la
vista inicial. Cuando el robot se aleja de la vista
inicial, no serd capaz de encontrar puntos corres-
pondientes. En este momento iniciard una nueva
vista en el mapa. Esta nueva vista permitira la
localizacion del robot en su cercania.

El concepto de vista ha sido utilizado con anterio-
ridad en el contexto de localizaciéon. Por ejemplo
en [5] se utilizan un conjunto de imdgenes om-
nidireccionales adquiridas en ciertos puntos del
entorno. La localizacién se basa en un método
Monte-Carlo y la comparacién de la apariencia
global de las imégenes. En [11] se presenta un
mapa basado en vistas. Las conexiones entre las
diferentes vistas se realizan gracias a las medidas
obtenidas mediante un par estéreo.

La solucién presentada en este articulo presenta
algunas ventajas si la comparamos con otras solu-
ciones de SLAM visual previsas. La ventaja prin-
cipal radica en la compacidad de la representacién
del entorno. Por ejemplo, en [1, 4] se utiliza un Fil-
tro de Kalman Extendido (EKF) para estimar la
posicién de las landmarks visuales, asi como la po-
sicién y orientacién de la cdmara. En [4] se utilizan
6 variables para representar cada landmark, con lo
que el vector de estado del EKF crece rapidamente
con el nimero de landmarks que se almacenan en
el mapa. Este hecho plantea un problema para la
mayoria de algoritmos de SLAM, haciendo que los
tiempos de calculo aumenten de forma cuadratica
con el nimero de landmarks en el mapa. En la so-
lucién presentada en este articulo, tinicamente se
estima la posicién de un reducido conjunto de vis-
tas. Cada vista encapsula informacién de un drea
del entorno en forma de un conjunto de puntos
de interés. Segun se observara en los experimentos
cada vista permitird la localizacién del robot en
un entorno.

La principal desventaja de la solucién presentada
aqui es, no obstante, el coste computacional re-
querido para calcular la transformacion entre dos
imagenes omnidireccionales. En el apartado 3 de-
tallamos un algoritmo que puede ser utilizado para
calcular la observacion con una frecuencia alta y
permite la realizacion de SLAM en tiempo real.
En este caso, el célculo de la transformacién entre
dos imagenes depende sélo del nimero de corres-
pondencias encontradas en las imagenes.

Presentamos un conjunto de resultados obtenidos



en simulacién y utilizando datos reales que permi-
ten demostrar la validez de la solucién de SLAM
visual presentada.

El resto del articulo se organiza de la siguiente ma-
nera. Primero, en el apartado 2 se describe el pro-
ceso de SLAM. A continuacion, el algoritmo usa-
do para estimar la transformacion entre imagenes
omnidireccionales se describe en el apartado 3. Se-
guidamente, el apartado 4 presenta los principales
resultados experimentales. Finalmente, las princi-
pales conclusiones se exponen en el apartado 5.

2. SLAM

En este apartado se describe en detalle la repre-
sentacion del entorno que se ha elegido, asi como
el proceso de creacién del mapa. Tipicamente, la
mayoria de soluciones de SLAM visual se centran
en estimar la posicién tridimensional de un con-
junto de landmarks visuales respecto de un sis-
tema de referencia global. En nuestro caso, abor-
damos el problema de forma diferente: en vez de
estimar la posicién de un conjunto de landmarks
visuales, proponemos la estimacién de la posicién
y orientacion de un conjunto de vistas capturadas
del entorno. Asi pues, el mapa estd formado por un
conjunto de imagenes omnidireccionales obtenidas
desde diferentes posiciones del entorno. En oposi-
cién con otras soluciones los elementos a estimar
no se corresponden con ningun elemento fisico en
el entorno (p.e. una esquina). En nuestro caso, ca-
da landmark (bautizada como vista) estard consti-
tuida por una imagen omnidireccional capturada
desde la pose x; = (x;,y1,0;) v un conjunto de
puntos de interés extraidos de la imagen.

2.1. REPRESENTACION DEL MAPA

Se propone la estimacion de la pose x, =
(Xy, Vo, 0,)T de un robot mévil en el instante
t asi como la pose de N vistas. Cada vista ¢
esta constituida por su pose x;, = (x;,y1,0))7, su
incertidumbre P, y un conjunto de M puntos de
interés p; expresados en coordenadas de imagen.
Cada punto de interés esta asociado con un des-
criptor visual d;, j =1,..., M.

La representacién de este tipo de mapa se presen-
ta en la figura 2, donde se indica la posicién de un
conjunto de vistas. Por ejemplo, la vista A se alma-
cena en una pose particular z;, = (x;,,vi.,0,)7
en el mapa y tiene un conjunto de M puntos de
interés detectados. La vista A permite al localiza-
cién del robot en el pasillo. La vista B representa
la primera habitacién, mientras que la vista C' des-
cribe la habitacion 2 y permite la localizacion del
robot dentro de ella.
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Figura 2: La Figura presenta la idea bésica para la
construccién del mapa. El robot comienza la ex-
ploracién en el punto A y almacena una vista I4
en el origen. A continuacién se mueve. Cuando no
se encuetran correspondencias entre la imagen ac-
tual e T4, una nueva vista es creada en la posiciéon
actual del robot, B. El proceso continia hasta que
el entorno queda completamente representado.
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El vector de estado aumentado se define como:
x:[xv7xll7xl2)”' 7'rlN]T (1)

donde N es el nimero de vistas que existen en el
mapa.

2.2. MODELO DE OBSERVACION

A continuacion se describe el modelo de observa-
cién propuesto. Se asume que existen dos imagenes
omnidireccionales obenidas desde dos poses dife-
rentes en el entorno. Una de las imagenes esta al-
macenada en el mapa, mientras que la otra es la
imagen actual capturada por el robot. Se asume
que hemos sido capaces de encontrar un conjunto
de puntos correspondientes en ambas imagenes.
Segun se describird en el apartado 3, obtenemos
una observacién z;:

Y- (g) _ (arctane(lii:__g(:) - 9v> @)

donde el angulo ¢ es la orientacién con la que la
vista n es observada y 3 es la orientacion relativa
entre ambas imagenes. La vista n estd representa-
da por z;, = (x,,y1,,0:,), mientras que la pose
del robot estd descrita por z, = (Xy, Vu,0,). Am-
bas medidas (¢, 3) se presentan en la figura 1(a).

2.3. INICIALIZACION DE NUEVAS
VISTAS

Una nueva vista se incluye en el mapa cuando el
numero de correspondencias encontradas con el



resto de imagenes en el mapa es bajo. En concreto,
utilizamos la ratio:

2m

R=—"_ (3)

na+np

que calcula el grado de similaridad entre las vistas
Ay B, siendo m el nimero total de correspon-
dencias entre A y B, mientras que n4 y npg son el
nimero de puntos detectados en las imédgenes A y
B respectivamente. El robot decidira incluir una
nueva vista en el mapa cuando la ratio R cae por
debajo de un valor predefinido. En la inicializacién
de la vista, la pose y la incertidumbre se obtienen
de la estimacién actual del filtro de SLAM en el
instante t.

3. TRANSFORMACION ENTRE
IMAGENES
OMNIDIRECCIONALES

En este apartado presentamos un método para ob-
tener los dngulos relativos entre dos imagenes om-
nidireccionales, 8 y ¢. Estos dngulos representan
la posicién relativa del robot y permiten su locali-
zacién. Para su obtencién deben detectarse puntos
caracteristicos en ambas imégenes y encontrar sus
correspondencias. Posteriormente se aplica la con-
dicién de epipolaridad, de la cual se extrae una
cierta rotacién y traslacién. Los esquemas tradi-
cionales, tales como [10, 15, 19], resuelven el caso
general con 6 GOD, mientras que en nuestro caso,
atendiendo a la caracteristica del movimiento del
robot sobre un plano, podemos reducirlo a 4 va-
riables, reduciendo de este modo el coste compu-
tacional. El proceso de obtencion de los angulos
relativos entre dos poses del robot tiene una du-
raccién aproximada de ¢t = 0,4ms, lo cual confirma
la capacidad de cémputo en tiempo real.

3.1. DETECCION DE PUNTOS
SIGNIFICATIVOS Y
CORRESPONDENCIAS

Empleamos SURF [2] con el fin de obtener pun-
tos de interés entre imdgenes. Segin [6], SURF
mejora los resultados de otros detectores y des-
criptores en términos de robustez de los puntos
detectados y de invarianza del descriptor. En [14]
se prueba con éxito la detecciéon de puntos SURF
en imagenes omnidireccionales. Transformamos la
imagen omnidireccional a vista panoramica ya que
con esta vista la variacién de apariencia es menor,
y por ello se consigue aumentar el niimero de co-
rrespondencias validas entre imagenes. El método
para adquirir correspondencias robustas se con-
figura adecuadamente segin [12]. Finalmente se
realiza el cambio de coordenadas inverso, de vis-

ta panoramica a omnidireccional, para volver al
sistema de referecia original.

3.2. COMPUTO DE LA
TRANSFORMACION

Una vez detectados los puntos SURF y determi-
nadas sus correspondencias entre imagenes, ha de
establecerse un proceso para recuperar los angulos
relativos 8y ¢.

3.2.1. Geometria Epipolar

La condicién de epipolaridad establece la relacion
entre dos puntos 3D observados desde diferentes
vistas.

pPTEp=0 (4)

La matriz E representa la matriz esencial y pue-
de ser calculada a partir de una serie de puntos
correspondientes entre imagenes. El mismo pun-
to detectado en dos imagenes se expresa como
p = [z,y,2]T en el sistema de referencia de la pri-
mera camara y p = [z ,y, 2|7 en el de la segun-
da. En nuestro caso, debido al uso de una tunica
camara, las imagenes se adquieren desde dos posi-
ciones indeterminadas, sin informacién de la dis-
tancia entre ellas. Este hecho implica el desconoci-
miento de la profundidad y por tanto la solucién se
obtiene salvo un factor de escala p. La matriz esen-
cial E representa una rotacién R y una traslacién
T (salvo un factor de escala) entre los sistemas de
referencia de dos imégenes, con £ = R - T,. Por
tanto los dngulos deseados pueden ser obtenidos
de la descomposicién de E. Debe senalarse que la
Geometria Epipolar puede ser usada en imagenes
omnidireccionales ya que reproyectamos el sistema
2D del plano imagen a 3D mediante el modelado
del espejo hiperbdlico de la camara, a partir de una
calibracién previa [17]. A causa de la ambigiiedad
en la profundidad, denotamos p’ and ;5; en 3D, co-
mo los vectores unitarios que indican la direccién
de los puntos en los dos sistemas de referencia, ya
que la posicién 3D no puede ser totalmente defi-
nida con una unica vista de la escena.

Con el propésito de obtener 3y ¢, hemos conside-
rado [9], donde se sugiere el empleo de la matriz de
proyeccién P, la cual también define la transfor-
macién entre imagenes. Se ha adoptado este méto-
do por su simplicidad a la hora de calcular las cua-
tro posibles soluciones del problema. Primero apli-
camos la condicién de epipolarodad 7 - E-p'= 0
sobre N puntos, y resolvemos la ecuacién resul-
tante D - E = 0. A continuacién descomponemos
E mediante SVD:



[UIS|V] = SVD(E) (5)

que permite calcular:

Ry = [UVTW], Ry = [UVITWT], T =[UZUT] (6)

siendo W y Z matrices auxiliares [9] y las posibles
rotaciones (R1, Ry) y traslaciones (T, —T1.). Pa-
ra obtener las cuatro posibles P-matrices, compu-
tamos:

P = [Ri|Th], P = [Ri| —Thal, (7)
P3 = [Ry|T1,], Py = [Ra| — Tha), (8)

En nuestro caso, las matrices de proyeccion tienen
la forma:

cos(B) —sin(B) 0 pcos(¢)
~ |sin(B)  cos(B 0 pcos(¢)
i 0 0 1 0 ©)
0 0 0 1

Notar que (3, ¢ y p pueden tomar diferentes valo-
res que cumplan la condicién de epipolaridad (4)
debido a la inderminacién del factor de escala p.
Esto plantea un proceso de seleccién de una de las
cuatro posibles soluciones descritas en (7) como
la correcta. En nuestro caso, hemos utilizado una
solucién basada en minimos cuadrados, segiin se
detalla en [3].

4. RESULTADOS

Presentamos tres conjuntos de experimentos di-
ferenciados. En primer lugar, en el apartado 4.1
presentamos los resultados obtenidos en simula-
cién que validan el esquema de SLAM aqui pro-
puesto. A continuacion, en el apartado 4.2 se pre-
sentan resultados a partir de datos reales adquiri-
dos con un robot indoor Pioneer P3-AT. El robot
estd equipado con una cdmara firewire 1280x960 y
un espejo hiperbdlico. El eje éptico de la camara
estd instalado aproximadamente perpendicular al
plano del suelo como se describe en la Figura 1(a).
Como consecuencia, una rotacion del robot se co-
rresponde con una rotaciéon de la imagen respecto
a su punto central. A su vez, usamos un algoritmo
SICK LMS basaso en distancias laser para calcular
el camino real segun [18].

Figura 3: La Figura 3(a) representa el escenario si-
mulado 1. La localizacion de las distintas vistas en
el mapa se representa con puntos. La Figura 3(b)
representa el escenario simulado 2.

4.1. SLAM. RESULTADOS EN
SIMULACION

Hemos realizado una serie de experimentos en si-
mulaciéon a modo de validacién del esquema pro-
puesto de SLAM. Notar la importancia de ase-
gurar la convergencia de un algoritmo de SLAM
basado en EKF, lo cual no es trivial cuando se
introduce un nuevo modelo de observacién. La Fi-
gure 3(a) muestra el escenario simulado 1. La linea
continua muestra el camino real mientras que la
linea punteada muestra la odometria. Un conjun-
to de vistas han sido aleatoriamente dispuestas a
lo largo de la trayectoria, se muestran con puntos.
Notar que el emplazamiento de las vistas depen-
de de la apariencia de las imagenes y del ratio R
elegido. La variacién R ha sido generada aleatoria-
mente con valores similares a los de un caso real.

El robot comienza el proceso de SLAM en el origen
y realiza dos vueltas a lo largo de la trayectoria. El
radio de observacién del robot, es decir, la capaci-
dad de procesar una observacién z; = (¢, 8)7, vie-
ne dado por una distancia representada con linea
a trazos. Las observaciones obtenidas por el robot
han sido simuladas segiin el modelo presentado en
la ecuacién 2 con un AWGN de oy = 03 = 0,1rad.
La Figura 3(b) representa el escenario simulado 2,
el cual emula un entorno tipico de interior donde
existen obstrucciones, tales como paredes, que li-
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Figura 4: La Figura 4(a) presenta los resultados obtenidos en el escenario simulado 1. La Figura 4(b)
presenta los resultados obtenidos en el escenario simulado 2.
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Figura 5: La Figura 5(a) y 5(b) presentan los dos pasos iniciales en la construccién del mapa con datos

reales, mostrado en la Figura 6.

mitan la observacion. Hemos llevado a cabo una
serie de experimentos donde se varia el radio de
observacion del robot. Los resultados se presentan
en la Figura 4(a) y 4(b), donde se muestra el error
RMS en la trayectoria frente al radio de obser-
vacién. Comparamos la solucién del EKF (linea
continua) con la odometria (linea a trazos). He-
mos repetido el experimento con 50 simulaciones,
generando aleatoriamente 50 series diferentes de
odometria. En la Figure 4(a) se observa la media
y los intervalos 20. Como se muestra en la Figu-
re 4(a), cuando el radio estd por debajo de 5m la
incertidumbre en la posicién aumenta y el filtro
diverge. Para valores de radio superirores a 5m el
error RMS disminuye manteniendo la convergen-
cia del filtro. Un resultado similar se presenta en la
Figure 4(b), la cual se corresponde con el escenario
simulado 2. En este caso se obtienen resultados sa-
tisfactorios con valores de radio por encima de 9m,
debido a la mayor dificultad de convergencia del
filtro cuando aparecen elementos obstructores en
la visibilidad de las vistas, como son las paredes.
Notar que los resultados dependen fuertemente del
emplazamiento de las vistas, situando més vistas
se consigue un célculo méas preciso tanto del mapa
como de la trayectoria, sin embargo tiene asociado
un mayor coste computacional.

4.2. SLAM. RESULTADOS CON

DATOS REALES

En este apartado presentamos resultados que va-
lidan el esquema de SLAM propuesto. El robot
es guiado a través del entorno mientras captura
imagenes omnidireccionales y datos de distancia
ldser a lo largo de la trayectoria. De nuevo, pa-
ra poder comparar resultados, hacemos uso de un
algoritmo de SLAM basado en distancias laser,
descrito en [18], para definir la trayectoria real.
El robot comienza inicializando una vista a partir
de la adquisiciéon de una imagen omnidireccional
en el origen, como se indica en la Figura 5(a). A
continuacién se mueve a lo largo de la trayectoria
mientras continua adquiriendo imagenes. Instan-
tes después se inicializa una nueva vista, como se
indica en la Figura 5(a) con una elipse de error.
Mientras se calcula el mapa, se realiza una compa-
racién entre la imagen actual y el resto de vistas
del mapa, obteniendo un conjunto de correspon-
dencias. Al mismo tiempo, el ratio de similitud
(3) es evaluado, y cuando éste cae por debajo de
dor = 0,5, se crea una nueva vista y se inicializa
con la posicién actual del robot. En la Figura 5(b)
representamos la secuencia del proceso, donde una
tercena vista es inicializada. Finalmente el robot
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Figura 6: La Figura 6(a) presenta los resultados de SLAM con datos reales, para trayectoria real (pun-
teada), estimacién (continua) y odometria (trazos). La posicién de las vistas se presenta con elipses de
error. La Figura 6(b) presenta el error en cada paso temporal en X, Y y 0 de la estimacién (punteada)
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Figura 7: La Figura 7(a) presenta los resultados de SLAM con datos reales, para trayectoria real (pun-
teada), estimacién (continua) y odometria (trazos). La posicién de las vistas se presenta con elipses de
error. La Figura 7(b) presenta el error en cada paso temporal en X, Y y 6 de la estimacién (punteada)

con intervalos de 20.

recorre la trayectoria mostrada en la Figura 6(a),
donde mostramos con puntos el resto de posicio-
nes en las que el robot decide inicializar una nueva
imagen. La linea punteada muestra la trayectoria
real, la linea continua muestra la estimacién del
EKF, mientras que la linea a trazos muestra la
odometria. Cabe senalar que el robot continuia el
movimiento dentro de la misma estancia siendo
capaz de realizar observaciones de las vistas ini-
cializadas anteriormente. En nuestro caso el um-
bral §r fue determinado experimentalmente con el
objetivo de generar un nimero reducido de vistas
y representar el entorno de un modo mas compac-
to. Si se eligiese un valor méas bajo de dr, menos
imagenes serian inicializadas en el mapa. Por el
contrario si se eligiese un valor superior, el mapa
resultante almacenaria un mayor numero de vis-
tas. Puede observarse en la Figura 6(a) como una
vez la cuarta vista es inicializada no es necesario
inicializar ninguna otra, obteniendo asi una repre-
sentacién mds compacta. En la Figura 6(b) com-
paramos la trayectoria estimada con la trayectoria

real y con la odometria. Presentamos el error en la
estimacién de la trayectoria (linea punteada) jun-
to a los intervalos 20 y al error en la odometria
(linea a trazos).

La Figura 7 presenta otro experimento. En este
caso, el robot explora una habitacién, recorre un
pasillo, entra en una habitacién diferente y vuelve
al punto de origen. La distancia total recorrida es
de 45m. La Figura 7(a) presenta la trayecoria real
(punteada), la odometria (a trazos) y la estima-
cién (continua). La localizacién de las vistas y su
incertidumbre asociada se indica mediante puntos
y elipses de error. En la Figura 7(b) presentamos
el error en la posiciéon para cada paso temporal
con intervalos de 20.

5. CONCLUSIONES

Hemos presentado un esquema de Localizacién y
Construccién de Mapas Simultdneo (SLAM) em-
pleando una cdmara omnidireccional. Proponemos



una representacién del entorno distinta. En lugar
de estimar posiciones 3D de un conjunto de mar-
cas visuales y sus descriptores, Unicamente esti-
mamos la posicién y orientacién de un conjunto de
imagenes omnidireccionales. Cada imagen omnidi-
reccional tiene asociado un conjunto de puntos de
interés y sus descriptores visuales que describen
el entorno de una forma compacta. Una imagen
omnidireccional permite la localizacién del robot
en los alrededores de ésta. Dadas dos imégenes
omnidireccionales y un conjunto de corresponden-
cias, somos capaces de obtener una rotaciéon y una
traslacién (salvo un factor de escala) entre am-
bas. Esto nos permite proponer un nuevo modelo
de observacién y construir un mapa y una tra-
yectoria. Presentamos resultados de localizacién y
SLAM empleando un algoritmo de SLAM basado
en un EKF, sin embargo, consideramos que pue-
den usarse diferentes estrategias de SLAM. Pre-
sentamos resultados obtenidos en entornos simu-
lados que validan el esquema de SLAM, y a su
vez, mostramos la validez del esquema ante datos
reales adquiridos con un robot mévil.
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