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LOCALIZACION MONTE CARLO A PARTIR DE LA
APARIENCIA GLOBAL DE IMAGENES
OMNIDIRECCIONALES

Lorenzo Fernandez, Luis Paya, Ménica Ballesta, Francisco Amorés, Oscar Reinoso.
Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automatica. Universidad Miguel Hernandez.
Avda. de la Universidad s/n. 03202, Elche (Alicante), Espafia. l.fernandezQumbh.es, Ipaya@umbh.es

Resumen

En este trabajo se discute el problema de la loca-
lizacion de un robot mdvil mediante el empleo de
la informacidn visual que proporciona una camara
ommnidireccional montada sobre el mismo, utilizan-
do para ello técnicas basadas en la apariencia glo-
bal de imdgenes panordmicas. El objetivo principal
consiste en mostrar la viabilidad de los enfoques
basado en apariencia en una tarea de localizacion
dentro de un entorno real relativamente extenso,
y estudiar como el coste computacional y la preci-
sion de los resultados dependen de los principales
pardametros del descriptor. En primer lugar, estu-
diamos los enfoques que nos permiten describir de
forma global la informacion visual, para pasar a
presentar el enfoque probabilistico que hemos uti-
lizado para calcular la pose mas probable del robot
dentro del mapa. Finalmente, describimos los ti-
pos de entornos y mapas que hemos usado para
testar nuestros algoritmos de localizacion, y los
resultados finales. Los resultados experimentales
que mostramos han sido obtenidos mediante el em-
pleo de imdgenes tomadas en entornos de interior
reales, capturadas en un entorno de oficina bajo
condiciones de iluminacion reales y cambiantes.

Palabras clave: Apariencia global; Robots
autéonomos; Imdagenes panoramicas; Filtro Ho-
momorfico; Firma de Fourier; Localizacién Monte

Carlo.

1. INTRODUCCION

Cuando un robot movil tiene que llevar a cabo una
tarea en un entorno desconocido, tiene que afron-
tar el problema de la construcciéon de un mapa del
entorno y calcular su localizacién dentro del mis-
mo con la finalidad de poder planear la ruta a se-
guir para alcanzar un punto destino. Las camaras
omnidireccionales se han convertido en una herra-
mienta popular para llevar a cabo tareas de cons-
truccion de mapas y localizacién debido a su rela-
tivo bajo coste y a la riqueza de informacién del
entorno que estas proveen. En este trabajo, hemos
utilizado la informacién capturada por una cama-
ra omnidireccional instalada sobre el robot. Sin

embargo, hemos transformado las imagenes om-
nidireccionales en imagenes panoramicas debido a
que una rotacion pura del robot en el plano de des-
plazamiento del mismo, corresponde con una rota-
cién de las columnas de la imagen panordmica [18].
Teniendo en cuenta esta caracteristica y escogien-
do un descriptor basado en apariencia adecuado,
seremos capaces de obtener invarianza a los giros
en el plano de desplazamiento del robot.

Diferentes investigaciones en trabajos recientes
han tenido en cuenta el uso de imégenes omni-
direccionales en las tareas de construcciéon de ma-
pas y localizacién. El problema puede ser afron-
tado mediante dos enfoques: enfoque basado en
extraccion de caracteristicas y enfoque basado en
apariencia. En el primero, se extrae un nimero
de marcas (puntos caracteristicos o regiones) de
cada imagen y cada marca es descrita utilizando
un descriptor invariante, tales como SIFT [7] o
SURF [1]. [17] y [10] usan estos descriptores pa-
ra encontrar la pose del robot en un mapa creado
previamente. [14] y [4] presentan una revisién de
la Odometria Visual y la definen como el proceso
de la estimacion del movimiento de un agente uti-
lizando unicamente la informacién de una o varias
camaras ligadas a él. Mientras muestran las dife-
rentes posibilidades que existen, se centran sobre
un método basado en la extraccion de caracteristi-
cas y RANSAC (Random Sample Consensus) [2].
Por otro lado, en el enfoque basado en aparien-
cia, cada escena es representada por un unico des-
criptor que es calculado trabajando con la escena
como un todo, sin extraer marcas caracteristicas
locales. Por ejemplo, [8, 9] usan una firma basada
en la Transformada de Fourier Discreta de imége-
nes panoramicas para construir un mapa visual y
llevar a cabo una localizacién probabilistica dentro
del mapa. [6] utiliza el Andlisis de Componentes
Principales (PCA) [5] de imdgenes panordmicas
para modelar el entorno y llevar a cabo un proce-
so de localizacion.

El objetivo principal de este trabajo consiste en
evaluar la viabilidad de los enfoques basados en
apariencia global en tareas de localizacién en un
entorno de interior real y relativamente extenso,
y en el estudio de como el coste computacional
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y la precisién de los resultados dependen de los
pardmetros principales del descriptor. Con este
objetivo, hacemos uso del Algoritmo Monte Carlo
(MC) [16], que ha demostrado ser robusto y efi-
ciente en tareas de localizacién en el campo de
la robdtica movil. Para calcular el peso de las
particulas y estimar la posicién del robot, es po-
sible utilizar diferentes sensores. En nuestro enfo-
que, hemos propuesto resolver el problema de la
localizacion mediante el empleo de imagenes om-
nidireccionales y métodos basados en apariencia
global. Es posible encontrar trabajos similares en
la literatura tales como [9], quien utiliza el algo-
ritmo de Localizacién Monte Carlo (MCL) junto
a la Firma de Fourier como descriptor global de
la imagen y mapas basados en rutas, centrando su
investigacién principalmente en la estrategia para
resolver el problema del robot secuestrado.

Nuestro trabajo se centra en el estudio de enfo-
ques basados en la apariencia en procesos de lo-
calizacion dentro de un mapa creado previamente.
El mapa consiste de la informacién visual captu-
rada a lo largo de un entorno de interior sobre
una rejilla. Hemos realizado un estudio del coste
computacional y precision de los resultados desde
el punto de vista tanto del filtro de particulas como
del descriptor de apariencia seleccionado. Gracias
a este trabajo, este proceso puede ser optimiza-
do y adaptarse al tipo de entorno y mapa donde
el robot esté localizado. Como caracteristica cru-
cial de nuestro trabajo, el mapa del entorno ha
sido creado con un conjunto de imagenes captu-
radas en un entorno real relativamente extenso, y
los experimentos de localizacién se han realizado
en este entorno pero con diferentes condiciones de
iluminacién y con algunos cambios en el entorno.
Hemos decidido describir cada imagen omnidirec-
cional por un descriptor de Fourier. Sin embargo,
los métodos descritos en este articulo son en efec-
to independientes del descriptor utilizado para re-
presentar las imagenes, y es posible aplicar otros
descriptores basados en apariencia.

2. DESCRIPTOR DE FOURIER

Cuando partimos de una imagen f(z,y) con N,
filas y N, columnas, podemos obtener la infor-
macién mas relevante de la imagen mediante los
principios de la Transformada de Fourier Discreta
(DTF). Existen diferentes posibilidades, tales co-
mo implementar la Transformada de Fourier Dis-
creta en 2 dimensiones (DFT2D) [11], la Trans-
formada de Fourier Esférica sobre imagenes om-
nidireccionales [12] o la Firma de Fourier de las
imégenes panordmicas [8]. La firma de Fourier ex-
plota mejor la invarianza a rotaciones en el plano
de desplazamiento cuando trabajamos con image-

nes panoramicas. La transformacién consiste en
transformar cada fila de la imagen panoramica
{an} = {ao,a1,...,an, -1} utilizando la DFT,
en la secuencia de numeros complejos {A,} =
{Ao, A1,..., AN, -1} La informacién mas impor-
tante se concentra en los componentes de baja fre-
cuencia del espectro de cada fila, de manera que
podemos trabajar solo con la informacién de las
k primeras columnas de la Firma. Ademas, esta
caracteristica presenta invariancia rotacional. Es
posible demostrar que si cada fila de la imagen
original se representa mediante la secuencia {a, }
y cada fila de la imagen rotada se representa por
la secuencia {a,—q} (siendo ¢ la cantidad de gi-
ro), cuando se computa la Transformada de Fou-
rier de la secuencia rotada, se obtienen las mismas
amplitudes Ay que con la secuencia no rotada, y
solo ocurre un cambio de fase proporcional a la
cantidad de giro ¢ (eq.1).

2nqk
N, '

Fl{an—q}] = Arexp—j k=0,...,N, -1

1)
Gracias al Teorema del Desplazamiento, podemos
separar el computo de la posicion del robot y de la
orientacién. Es interesante resaltar que la Firma

de Fourier es un método inherentemente incremen-
tal.

3. LOCALIZACION MONTE
CARLO

En los procesos de localizacién en robdtica mévil
estamos interesados en la estimacién de la pose
del robot (localizacién y orientacién, tipicamente,
el estado ¢ = (x, y, 6)) en el instante ¢ utilizando
un conjunto de medidas z1.4 = {21, 22,...,2¢} del
entorno y los movimientos ui.; = {u1,ua,...,u}
del robot [3]. En un proceso de Localizacién Monte
Carlo (MCL) [16], la funcién densidad de proba-
bilidad p(x¢|21.¢,u1.¢) se representa mendiante un
conjunto de M muestras x; = {xi,i = 1...M}
llamadas particulas. Cada particula puede ser en-
tendida como una hipétesis del estado real del ro-
bot z¢ = (x%, y?, 6%). El peso de cada particula
(muestra) determina la importancia de esta. El
conjunto de muestras define una funcién de pro-
babilidad discreta que aproxima la probabilidad a
priori de la pose del robot.

El conjunto inicial de particulas representa el co-
nocimiento inicial p(zg) sobre el estado real del
robot mévil en el mapa. Cuando utilizamos el al-
goritmo del filtro de particulas, en una localiza-
cion global, la probabilidad a priori inicial es el
conjunto de poses dibujadas de acuerdo a una dis-
tribucién uniforme sobre el mapa del robot. Si la
pose inicial del robot es parcialmente conocida so-
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bre algin pequefio margen de error (localizacién
local o seguimiento), la probabilidad a priori se
representa mediante un conjunto de muestras di-
bujadas mediante una Gaussiana centrada sobre
la pose inicial del robot moévil. El algoritmo de
Localizaciéon Monte Carlo se describe brevemente
en la siguientes lineas, y consta de dos fases:

Fase de Prediccion: En el instante ¢ se gene-
ra un conjunto de particulas Y7 basado en un
conjunto de particulas x;—1 y una senal de con-
trol u;. Este paso utiliza el modelo de movimien-
to p(a¢|ri—1,us). Con el objetivo de representar
la funcién de probabilidad, el movimiento u; se
aplica sobre cada particula mientras se anade una
cantidad predefinida de ruido. Como resultado, el
nuevo conjunto de particulas Xz representa la den-
sidad p(xt|zlzt717 ul:t)~

Fase de Actualizaciéon: En esta segunda fase,
para cada particula en el conjunto Xz, se utiliza la
observacién z; obtenida por el robot para calcu-
lar el peso w! de la misma. Este peso representa
el modelo de observacién p(zi|z:) y es calculado
como w! = p(z|zt). Los pesos son normalizados
de manera que Y w} = 1. Como resultado, se ob-
tiene un conjunto de particulas acompanadas por
un peso Y, = {xi, wi}.

El conjunto resultante x: se obtiene mediante el
remuestreo con el reemplazo del conjunto ¥, don-
de la probabilidad de remuestreo de cada particula
es proporcional a su peso w!, de acuerdo con la lite-
ratura en el algoritmo SIR (Sampling Importance
Resampling) [15, 13]. Finalmente, la distribucién
p(x¢|21.¢, u1.+) queda representada por el conjunto

Xt-

Para el célculo del peso w® de cada particula y rea-
lizar un proceso de remuestreo, el algoritmo Mon-
te Carlo introduce la observacién z; actual del ro-
bot. En este caso, consideramos que nuestro mapa
estd compuesto por un conjunto de N marcas bi-
dimensionales L = {ly,lz,...,In} y la posicién de
esas marcas en el entorno es conocida. Las marcas
forman una rejilla en el entorno con una resolu-
cién concreta. Cada marca [; estd representada
por una imagen omnidireccional I; asociada y un
descriptor de Fourier d; que describe la apariencia
global de la imagen omnidireccional, de manera
que l; = {(l;x,l;y),dj, I;}. d; se construye a par-
tir de la firma de Fourier con todos los elementos
ordenados en un vector.

Consideramos que el robot captura una imagen
en el instante t y calcula el descriptor de Fourier
dy. Utilizando este descriptor de Fourier, compa-
ramos el descriptor d; con el resto de descriptores
dj, j=1...N y encontramos las B marcas en el
mapa que estdn mas cercanas en apariencia con

la imagen actual I;. En este sentido, permitimos
que la observacién actual pueda corresponder con
varias marcas en el mapa. Consideramos que este
es un caso especial dentro del problema de asocia-
cién de datos. Ademas, este tipo de corresponden-
cia beneficia el algoritmo de localizacién, debido a
que restringe el calculo del modelo de observacion
a un numero reducido de marcas, de modo que
reduce el esfuerzo computacional. En este trabajo
proponemos el cédlculo del peso de cada particu-
la w! = p(z|2?) mediante una suma de funciones
gaussianas centradas en cada una de las posiciones
de las marcas y considerando la diferencia entre los
descriptores de las marcas (imdgenes).

B
wi = 3 exp{—u % ol Fesp{—h; % R} (2)
j=1

Donde, v; = (Ijx,ljy)— (x',¥") es la diferencia en-
tre la posicién de la marca l; y la posicién (x?,y")
de la particula ¢. La matriz 3J; es una matriz diago-
nal ¥, = diag(c?, 7). La varianza o} es elegida de
forma experimental con el objetivo de minimizar
el error en la localizacién. h; = |d; — d¢| define la
diferencia entre el médulo del descriptor de Fou-
rier asociado a la imagen actual observada y el
mddulo del descriptor asociado a la marca ;. En-
tonces, se lleva a cabo un proceso de normalizacién
para que la suma de las distancias euclideas entre
el descriptor actual d; y el resto de las B asocia-
ciones, sea igual a uno, Zle h; = 1. La matriz
¥4 = diag(c?) es una matriz k x k, siendo k la
longitud del descriptor de Fourier. El modelo de
observacién p(z:|z¢) no es gaussiano, debido a que
estd formado por una suma de gaussianas, siendo
por tanto muti-modal. Este hecho proporciona de
forma general pesos altos a las particulas situadas
junto a una marca que estd cerca en apariencia
respecto a la observacién actual.

4. CARACTERISTICAS DE LOS
EXPERIMENTOS

4.1. DESCRIPCION DEL ENTORNO

A fin de adquirir los datos necesarios para los ex-
perimentos, hemos usado un robot mévil Pioneer
P3-AT, equipado con una cdmara omnidireccional,
y una plataforma fija equipada con una camara
omnidireccional y un ordenador portatil. El mapa
ha sido construido mediante la obtenciéon cuida-
dosa de iméagenes omnidireccionales en diferentes
posiciones en una rejilla regular dentro de un en-
torno de oficina (pasillo, sala de reuniones y sa-
la de proyeccién) utilizando una plataforma fija.
A continuacién, el robot realiza algunas trayec-

745



XXXIIT Jornadas de Automatica. Vigo, 5 al 7 de Septiembre de 2012

torias dentro del entorno, capturando una nueva
imagen omnidireccional y datos de odometria cada
vez que recorre una distancia igual a 0,1m. El ro-
bot captura un total de 515 imagenes recorriendo
una distancia de 55m aproximadamente. El mapa
estd compuesto por un conjunto de 381 imagenes
emplazadas sobre una rejilla de 0,4m de resolu-
cién. El mapa tiene una tamano de 11m en el eje
xy 25m en el eje y. La posicién del conjunto de
imégenes que compone el mapa esta representada
con circulos azules en la Figura 1. Por otro lado,
el camino seguido por el robot estd representa-
do por una linea negra en la Figura 1, donde se
muestran tres como ejemplos tres pares de image-
nes panoramicas usadas para realizar los experi-
mentos. En los tres casos, las imagenes de abajo
corresponden con las imagenes panoramicas cap-
turadas a lo largo de la trayectoria seguida por el
robot y las de arriba corresponden con las imége-
nes del mapa que se encuentran geométricamente
mas cerca de cada una de las anteriores. Como
podemos apreciar al comparar los tres pares de
imagenes, el mapa y la ruta han sido capturados
en instantes del dia diferentes, como podemos ver
en las diferentes condiciones de iluminacién de las
escenas. Ademas, la orientacion de las imagenes
es diferente. Por dltimo, las imagenes del pasillo
muestran un grado alto de aliasing visual.

4.2. RESULTADOS
EXPERIMENTALES

Para testar el funcionamiento de nuestro método
de Localizacién Monte Carlo basado en la apa-
riencia global de una escena, hemos realizado una
serie de experimentos de simulacién de localiza-
ci6én local (seguimiento de robot), utilizando los
conjuntos de imagenes descritas en la subseccién
anterior. Hemos usado un nimero de asociacio-
nes B igual a 4. Para testar el funcionamiento de
nuestro algoritmo probabilistico, hemos calculado
el error medio en la pose del robot a lo largo de la
trayectoria, en funcién del nimero de componen-
tes de Fourier para diferente niimero de particulas.
De este modo, testamos la influencia de los prin-
cipales parametros tanto del descriptor como del
algoritmo de localizacion.

El error medio se ha obtenido tomando como refe-
rencia tanto el camino real (ground truth) (Figura
2 (a)) como los resultados que provienen de los
datos de odometria del robot (Figura 2 (b)). De-
bemos tener en cuenta que el error medio de los
datos de la odometria del robot comparados con el
camino real es de 0,736m. Como muestra la Figura
2 (a), cuando incrementamos el nimero de compo-
nentes de Fourier, el error de localizacién a lo largo
de la trayectoria tiende a decrecer, pero se alcanza
un numero de componentes a partir del cual no se

Y (m)

Figura 1: Vista de planta del mapa capturado, el
camino real recorrido por el robot e imagenes pa-
noramicas del mapa y del camino recorrido.

aprecia un decremento significativo del error (es-
te limite se produce alrededor de 24 Componentes
de Fourier para un nimero relativamente alto de
particulas). También podemos observar que la ten-
dencia de la grafica es muy similar para los cuatro
diferentes nimeros de particulas testados. Como
se muestra en la Figura 2 (b), cuando incrementa-
mos el nimero de componentes de Fourier, el error
de localizaciéon aumenta. Esto es debido al hecho
que cuando el niimero de componentes crece, el ca-
mino obtenido con nuestro método es mas similar
al camino real que el camino que nos proporciona
la odometria del robot.

Para comparar el funcionamiento de nuestro méto-
do respecto al nimero de particulas, hemos llevado
a cabo un niimero de experimentos de localizacién
local del robot en los que se ha testado el error
medio en la posicién del robot para la trayecto-
ria completa, en funcién del nimero de particulas
utilizado. La Figura 3 (a) muestra como al incre-
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mentar el nimero de particulas, el error respecto
al camino real decrece hasta cierto valor, a partir
del cual el error se mantiene bajo (en torno a 2000
particulas). Como podemos observar en la Figura
3 (b), el error respecto a la odometria del robot al-
canza un minimo para 200 particulas, desde el cual
empieza a crecer. Llegamos a la misma conclusién
que en el experimento anterior: cuando el ntime-
ro de particulas aumenta, el camino obtenido con
nuestro método es mas parecido al camino real en
comparacién con la trayectoria obtenida mediante
la odometria del robot, pero en este caso, el efecto
es menos significativo.

La Figura 4 (a) muestra el tiempo medio necesa-
rio para llevar a cabo el experimento completo de
localizacién Monte Carlo respecto al niimero de
componentes de Fourier y para diferente nime-
ro de particulas. Como muestra la Figura 4 (a),
en general, cuando el nimero de componentes de
Fourier crece, el tiempo necesario crece de forma
lineal. Por otro lado, la Figura 4 (b) muestra la
dependencia entre el tiempo de calculo y el ntime-
ro de particulas. En este caso, cuando el nimero
de particulas crece, el tiempo de calculo también
lo hace pero de manera exponencial.

Finalmente hemos llevado a cabo un experimento
para mostrar la importancia de la correcta sin-
tonizacién de los parametros del descriptor y del
filtro de particulas para obtener un resultado acep-
table en términos de precisién en la localizacion.
La Figura 5 presenta un ejemplo de un caso re-
lativamente preciso de localizacion local del robot
utilizando 4000 particulas y 32 componentes de
Fourier. En la secuencia presentada en la Figu-
ra 5 (a) (b) (¢) (d), se muestran algunos pasos
intermedios del proceso de localizacién cuando el
robot seguia la ruta. En estas figuras, la posicién
de las imagenes que componen el mapa estan in-
dicadas mediante circunferencias azules, la posi-
cién de las marcas asociadas se indica con circu-
los verdes, el camino real se representa mediante
una linea negra, el camino que proporciona la odo-
metria del robot se representa mediante una linea
roja, el camino obtenido mediante nuestro méto-
do se muestra como una linea verde, y finalmen-
te, las particulas son representadas como puntos
negros en el mapa. Como podemos observar, en el
inicio del experimento, la trayectoria estimada uti-
lizando la odometria del robot es mas cercana al
camino real que la trayectoria estimada mediante
nuestro método. Sin embargo, a medida que el ex-
perimento progresa, la trayectoria de la odometria
empieza a alejarse del camino real y la trayecto-
ria estimada a partir de nuestro algoritmo es sig-
nificativamente mas cercana al camino real. Esto
es debido al hecho que la odometria trabaja bien
cuando el robot se mueve en linea recta, pero falla

cuando gira, y no se introduce ninguna referencia
externa, y los errores son acumulativos. Nuestro
algoritmo es capaz de trabajar con giros del ro-
bot y la trayectoria estimada es suficientemente
precisa para numerosas aplicaciones robdticas en
entornos de interior.

La Figura 5 (e) presenta el error en la posicién en
cada iteracion del algoritmo. Esta figura muestra
que, cuando el robot se mueve a lo largo del mapa,
el error en la localizacién se mantiene por deba-
jo de un limite cuando usamos nuestro algoritmo,
y tiende a crecer cuando el experimento avanza
con los datos de odometria. La Figura 5 (f) mues-
tra el error en la orientacién del robot para cada
paso. Como se puede apreciar, cuando usamos el
algoritmo MCL, este error toma constantemente
valores alternos alrededor de un valor medio. Esto
es debido a que no hemos usado la orientacién pa-
ra calcular el peso de las particulas. Utilizar este
dato podria hacer que nuestro método fuese mas
robusto y proponemos profundizar en esta linea
en trabajos futuros.

5. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos testado el funcionamiento
de una técnica de Localizacién Monte Carlo utili-
zando la apariencia global de imagenes panorami-
cas sin extraer marcas caracteristicas. Hemos com-
parado nuestros resultados con la trayectoria real
y con la trayectoria calculada con la odometria del
robot en un entorno de interior extenso que pre-
senta aliasing visual y cambios en las condiciones
de iluminacién.

Hemos construido un descriptor basado en apa-
riencia utilizando la firma de Fourier de imége-
nes panoramicas. Se ha evaluado el funcionamien-
to del método en el caso de una localizacién local
y se han encontrado diferentes comportamientos
dependiendo del valor de los pardmetros del filtro
y del descriptor de Fourier. Hemos evaluado la in-
fluencia del descriptor en la localizacién mediante
la variacion del nimero de componentes de Fourier
utilizados para calcular la Firma de Fourier. Tam-
bién hemos testado la influencia del ntimero de
particulas utilizado para el algoritmo Monte Car-
lo en el proceso de localizacién. Nuestro sistema es
capaz de seguir la posicion del robot mientras es-
te se desplaza, si hemos sintonizado correctamente
los parametros involucrados en el proceso. Hemos
probado que la precisién de nuestro método tan-
to con el niimero de particulas utilizado como con
el nimero de componentes de Fourier. Ademas,
cuando incrementamos el niimero de particulas en
el sistema, el error medio en la localizacién de-
crece rapidamente hasta un cierto punto desde el
cual se mantiene bajo sin una mejora considera-
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ble. Finalmente, cuando incrementamos el nimero
de componentes de Fourier, el error en la localiza-
cién decae, pero desde un niimero determinado de
componentes, el error no decae significativamente.
Estos experimentos muestran la viabilidad de uti-
lizar técnicas basadas e apariencia en un proceso
de localizacion robdética.

Ahora nos encontramos trabajando en este enfo-
que para construir un algoritmo de SLAM (Simul-
taneous Localization and Map Building) basado
en apariencia, utilizando solamente la apariencia
de imédgenes omnidireccionales y la odometria del
robot. Ademads intentamos tener en consideracién
la orientacién del robot con respecto al mapa co-
mo informacién adicional para mejorar el proceso
de localizacion.
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