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Resumen

Este trabajo presenta un algoritmo SLAM para esti-
mar la posición y orientación de un robot móvil al
mismo tiempo que crea un mapa del entorno. Utili-
za solo la información visual proporcionada por un
sistema catadióptrico montado en el robot, formado
por una cámara que apunta hacia un espejo conve-
xo, que proporciona al robot imágenes omnidireccio-
nales que contienen información con un campo de vi-
sión de 360 grados alrededor del eje central del es-
pejo. Cada imagen omnidireccional adquirida por el
robot se describe utilizando descriptores de aparien-
cia global, que permiten ejecutar nuestro algoritmo en
tiempo real gracias a su compacidad. El método cons-
ta de tres pasos diferentes. En primer lugar, el robot
calcula su posición y orientación, y crea un nuevo no-
do en el mapa, el cual está formado por nodos conec-
tados entre ellos. En segundo lugar, detecta cierres de
bucle entre el nuevo nodo y los nodos del mapa. Final-
mente, el mapa se optimiza utilizando un algoritmo de
optimización y los cierres de bucle detectados. Se han
utilizado dos conjuntos diferentes de imágenes para
probar la eficacia del método, los cuales fueron cap-
turados en dos entornos reales. Los resultados de los
experimentos muestran la eficacia de nuestro método.

Palabras clave: SLAM, Apariencia Global, Image-
nes Omnidireccionales

1. INTRODUCCIÓN

El SLAM (Simultaneous Localization and Mapping)
se ha considerado como una de las tecnologı́as más
importantes en la investigación de la robótica móvil
durante los últimos años [1, 2]. Muchos de estos tra-
bajos se centran en el uso de información visual para
desarrollar algoritmos de SLAM, debido a la rica in-
formación proporcionada por los sensores visuales.

Además de esto, los sensores visuales se pueden confi-
gurar de diferentes maneras como cámaras convencio-
nales, sistemas estéreo, matrices de cámaras o sistemas
catadióptricos. Esta última configuración está forma-
da por una cámara apuntando hacia un espejo convexo
[3]. La imagen resultante capturada por este último ti-
po de cámara contiene información sobre un campo de

visión de 360 grados alrededor del eje del espejo de la
cámara. Esto proporciona imágenes omnidirecciona-
les.

En el campo del SLAM, las imágenes omnidirecciona-
les tienen multitud de ventajas gracias a su campo de
visión, ya que una sola imagen contiene información
de todos los alrededores del robot. Podemos encontrar
muchos trabajos previos que usan imágenes omnidi-
reccionales en tareas de creación de mapas y locali-
zación. Por ejemplo, Valiente et al. [4] presenta una
comparación entre dos métodos visuales SLAM dife-
rentes usando imágenes omnidireccionales y Garcia et
al. [5] muestra una recopilación de métodos de crea-
ción de mapas y localización basados en visión por
computador.

Tradicionalmente, las investigaciones sobre robots
móviles que utilizan sensores visuales se basan en
la extracción y descripción de algunos puntos ca-
racterı́sticos de las escenas, como descriptores SIFT
(Scale-Invariant Feature Transform) [6] y SURF
(Speeded-Up Robust Features) [7]. Este enfoque pre-
senta algunas desventajas: el tiempo computacional
para calcular y comparar los descriptores suele ser
alto, y conduce a algoritmos de localización y crea-
ción de mapas relativamente complejos. Como venta-
ja, sólo se necesitan algunas posiciones almacenadas
en el mapa para hacer posible el proceso de localiza-
ción.

Más recientemente, algunos autores proponen utili-
zar la información global para describir las escenas,
creando un descriptor único por imagen. Estas técni-
cas han demostrado ser una buena opción para resolver
los problemas de localización y navegación cuando el
movimiento del robot está contenido en el plano del
suelo. Por ejemplo, Chang et al. [8] presenta un siste-
ma de navegación y localización basado en la visión
que utiliza el descriptor gist. Payá et al. [9] utilizan un
descriptor basado en la firma de Fourier para realizar
tareas de localización usando un algoritmo Monte Car-
lo, y Wu et al. [10] proponen un método de detección
de cierre de bucle visual de manera eficiente. En [11],
se analizan y comparan varios métodos para obtener
descriptores globales de escenas panorámicas y se de-
muestra su validez en la construcción de mapas y la
localización. La mayorı́a de estos descriptores de apa-
riencia global se pueden usar en tiempo real porque el
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tiempo computacional para calcularlos y manejarlos es
bajo, y generalmente llevan a algoritmos de creación
de mapas y localización más directos.

Habitualmente, el proceso de creación de mapas pro-
duce un error en cada posición del mapa debido al
cálculo iterativo de nuevas poses (posición y orienta-
ción) del robot. Esto puede ser un gran problema en
entornos extensos cuando el robot tiene que calcular
muchas poses nuevas, ya que el error está aumentando
en cada iteración. Esta incertidumbre puede reducir-
se mediante la detección de cierres de bucle y el uso
de algoritmos de optimización para reubicar las poses.
Este problema se estudia a fondo en este trabajo.

La contribución de este trabajo es la creación de un
método para llevar a cabo las tareas de SLAM utilizan-
do sólo la información visual del entorno y los descrip-
tores de apariencia global. Cada escena omnidireccio-
nal adquirida por el robot se describe utilizando estos
descriptores. El método consta de tres pasos diferen-
tes: calcular la pose del robot (posición y orientación),
detectar cierres de bucle (comparando descriptores de
apariencia global) y optimizar el mapa (utilizando el
algoritmo de optimización G2O). El algoritmo de opti-
mización utilizado se denomina G2O y fue presentado
por Kümerle et al. [12].

Los experimentos se han llevado a cabo con dos con-
juntos diferentes de imágenes capturadas en dos en-
tornos reales de trabajo. El primero se ha tomado si-
guiendo un camino rectangular en un entorno interior
y el segundo ha sido capturado siguiendo un camino
real incluyendo varias habitaciones en un edificio.

El resto de este trabajo se estructura de la siguiente ma-
nera. La sección 2 introduce algunos conceptos preli-
minares sobre la descripción de la imagen y la optimi-
zación de grafos. La sección 3 presenta el algoritmo de
SLAM que hemos implementado para resolver el pro-
blema de localización y creación de mapas de manera
simultánea. La sección 4 describe las bases de datos
utilizadas para llevar a cabo los experimentos y pre-
senta los resultados obtenidos. Finalmente, la sección
5 esboza las conclusiones.

2. PRELIMINARES

A lo largo de este artı́culo, se utilizan dos métodos
para describir la apariencia global de las escenas: la
transformada de Radon y HOG (Histogram of Orien-
ted Gradients), los cuales son descritos en esta sección.
Además, se presentan los fundamentos de los métodos
utilizados para calcular la diferencia entre dos imáge-
nes capturadas en diferentes posiciones. Por último,
describimos el algoritmo de optimización utilizado pa-
ra recalcular las posiciones de mapa después de detec-
tar cierres de bucle.

2.1. Descriptores de Apariencia Global

Los métodos basados en la apariencia global de las es-
cenas constituyen una alternativa robusta a los méto-
dos basados en la extracción de caracterı́sticas. Esto
se debe a que los descriptores basados en apariencia
global representan el entorno a través de caracterı́sti-
cas de alto nivel que se pueden interpretar y manejar
fácilmente.

Esta subsección presenta los descriptores que hemos
utilizado para describir las imágenes omnidirecciona-
les. Ambos se basan en la apariencia global, sin ningu-
na segmentación o extracción local de caracterı́sticas.

2.1.1. Transformada de Radon

La transformada de Radon se describió inicialmente
en [13]. Existen trabajos que demuestran la eficacia de
este descriptor en la descripción de formas y en la seg-
mentación, tales como [14] y [15]. Hoang et al. [14]
presentan un descriptor de forma, invariante a trans-
formaciones geométricas, basado en las transformadas
de Radon, Fourier y Mellin, y Hasegawa et al. [15] pre-
sentan un descriptor de formas que combina el histo-
grama de la transformada de Radon y la correlación de
fase. Berenguer et al. [16] presentan un método de lo-
calización 2D usando un descriptor de apariencia glo-
bal basado en la transformada Radon y demuestran la
eficacia y robustez de este descriptor.

Matemáticamente, la transformada de Radón de una
imagen im(i, j) ∈ RKxL a lo largo de la lı́nea c1(φ,d)
(Figura 1) puede obtenerse como:

R {im(i, j)}= λ f (φ,d) =

=
∫
R

im(d cosφ− j′ sinφ,d sinφ+ j′ cosφ) dj′ (1)

donde R es el operador de la transformada de Radon.
im(i, j) es la imagen a transformar. λ f is la imagen
transformada, la cual depende de dos variables dife-
rentes: la distancia desde la linea c1 hasta el origen d
y del ángulo entre los ejes x e i′, φ (Figura 1). El eje j′

es paralelo a la lı́nea c1.

Si consideramos diferentes valores para d y φ en la
Ecuación (1), la función transformada λ f (φ,d) se con-
vertirá en una matriz con M filas y N columnas. M es
el número de orientaciones consideradas (normalmen-
te elegidas para cubrir toda la circunferencia), y N es el
número de lı́neas paralelas consideradas en cada orien-
tación (para cubrir toda la imagen). La distancia entre
cada par de lı́neas consecutivas se considera constante.

Cuando la transformada de Radon se aplica a una ima-
gen, se calculan las proyecciones de la imagen a lo
largo de las direcciones especificadas a través de un
grupo de integrales de lı́nea a lo largo de un haz de
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Figura 1: Parametrización de lı́nea mediante la distan-
cia origen d y el ángulo entre la lı́nea normal y el eje
i, φ.

lı́neas paralelas a dichas direcciones. La distancia en-
tre cada par de lı́neas paralelas suele ser un pı́xel.

2.1.2. Histogram of Oriented Gradients (HOG)

HOG se ha utilizado tradicionalmente como un méto-
do de descripción en el campo de la detección de ob-
jetos. Fue descrito inicialmente por [17] y lo usaron
en tareas de detección de personas. Sin embargo, hay
varias investigaciones en las que se ha mejorado este
método de descripción, como [18], donde mejoran la
precisión y el coste computacional.

La implementación básica consiste en dividir la ima-
gen en pequeñas celdas conectadas y calcular el histo-
grama de las orientaciones del gradiente en cada celda.
Entonces, el descriptor se compone de estos histogra-
mas dispuestos en un solo vector.

Fernández et al. [19] analizan este tipo de descriptor
en tareas de localización al aire libre. Además, hacen
un análisis comparativo entre varios métodos para des-
cribir imágenes panorámicas.

2.2. Phase Only Correlation (POC)

En esta subsección se presenta el método utilizado pa-
ra comparar la transformada de Radon de dos imáge-
nes, el cual proporciona una medida de la diferencia
entre la apariencia visual de dos ubicaciones y la esti-
mación del cambio de orientación del robot entre estas
ubicaciones.

POC (Phase Only Correlation), propuesto en [20], es
una operación realizada en el dominio de la frecuen-
cia que proporciona un coeficiente de correlación entre
dos imágenes [21]. En nuestro caso, comparamos dos
transformadas de Radon, pero esto no afecta al funcio-
namiento de POC porque la transformada de Radon se
puede interpretar como una imagen. En general, per-
mite obtener tanto la orientación relativa entre dos di-
ferentes transformadas de Radon como un coeficiente
de similitud entre ellas, como se muestra en [16].

La correspondencia entre dos imágenes im1(i, j) e
im2(i, j) calculadas por POC viene dada por la siguien-
te ecuación:

C(i, j) = F −1
{

IM1(u,v) · IM∗2(u,v)
|IM1(u,v) · IM∗2(u,v)|

}
(2)

Donde IM1 es la transformada de Fourier de la imagen
1 y IM∗2 es el conjugado de la transformada de Fourier
de la imagen 2. F −1 es el operador inverso de la trans-
formada de Fourier.

Para estimar la distancia entre las dos imágenes (im1 e
im2) hemos utilizado la siguiente expresión:

dist(im1, im2) = 1−max{C(i, j)} (3)

Max{(C(i, j)} es un coeficiente que toma valores en el
intervalo [0,1] y mide la similitud entre las dos imáge-
nes im1 e im2.

Esta operación es invariante frente a desplazamientos
de las imágenes a lo largo de los ejes i y j. Además,
es posible estimar estos desplazamientos ∆x y ∆y a lo
largo de ambos ejes mediante:

(∆x,∆y) = argmax(i, j){C(i, j)} (4)

Si comparamos las transformadas de Radon de dos
imágenes omnidireccionales usando POC, el valor ∆x
es proporcional a la orientación relativa α del robot al
capturar las imágenes, de acuerdo con la Ecuación (5).
La Figura 2 muestra las transformaciones de Radon
de dos imágenes omnidireccionales diferentes captura-
das desde el mismo punto (xw,yw,zw) pero con orien-
taciones del robot diferentes con respecto al eje zw,
θ(Figura 2).

α =
∆x ·2π

N
(5)

De esta manera, POC es capaz de comparar dos imáge-
nes independientemente en la orientación y también es
capaz de estimar este cambio de orientación.

2.3. Algoritmo de optimización: G2O

G2O es un algoritmo de optimización descrito en [12].
Este método fue creado para optimizar funciones de
errores no lineales basadas en grafos.

En el campo del SLAM, el robot tiene que calcular su
pose cuando toma cada nueva imagen con respecto a
las poses anteriores almacenadas en el mapa. Esta ope-
ración tiene un error asociado que va incrementando
con cada nuevo cálculo de pose, por lo que necesita-
mos corregir las poses almacenadas en el mapa para
disminuir esta desviación. G2O puede volver a calcu-
lar cada pose del mapa usando nuevas restricciones.
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Figura 2: (a) Imagen omnidireccional capturada des-
de una posición especı́fica de un entorno virtual y su
transformada Radon. (b) Imagen omnidireccional to-
mada desde el mismo lugar cambiando solamente la
orientación del robot alrededor del eje zw, y su trans-
formada Radon. Un cambio en la orientación del robot
alrededor del eje zw produce un desplazamiento en las
columnas de la transformada Radon, ∆x.

Una de estas restricciones se puede obtener cuando
se producen cierres de bucle entre una pose del ma-
pa existente y la nueva pose del robot. Entonces, G2O
reubica cada nodo del mapa modificándolos gradual-
mente para cumplir con la restricción de cierre de bu-
cle. Entonces, el nuevo nodo se ubica en la misma po-
sición que la pose equivalente almacenada en el mapa.

3. ALGORITMO DE SLAM

En esta sección, presentamos nuestro algoritmo de
SLAM visual. El robot pasa por el entorno y captu-

ra imágenes de algunas posiciones. Cada vez que lle-
ga una nueva imagen, el robot incluye un nuevo nodo
dentro del mapa, el cual está formado por nodos. A
continuación, se resuelve el problema SLAM siguien-
do estos tres pasos:

Primero, el robot calcula dos descriptores de la ima-
gen: la transformada de Radon y el descriptor HOG
y los almacena en el nodo. Entonces, el robot crea un
nuevo nodo y lo ubica dentro del mapa calculando la
posición y orientación del nuevo nodo con respecto al
nodo previamente agregado y se crea un enlace entre
ambos nodos. Este proceso de localización se realiza
utilizando sólo información visual.

En segundo lugar, el robot comprueba la existencia de
posibles cierres de bucle comparando la nueva escena
con las escenas anteriores almacenadas en el mapa.

Finalmente, el mapa se optimiza utilizando el algorit-
mo G2O con los cierres de bucle detectados. Este pro-
ceso se repite en cada nueva ubicación.

3.1. Creación del mapa

Esta subsección presenta el método propuesto para
calcular las coordenadas de las poses de los nuevos
nodos. Estas poses se calculan obteniendo la distancia
y el ángulo entre las escenas. Para cada nuevo nodo, el
robot almacena el descriptor de Radon y el descriptor
HOG de la nueva imagen omnidireccional para hacer
posible su localización.

La Figura 3 muestra un esquema del proceso de crea-
ción de mapas. Consiste en el cálculo de las coordena-
das (xk,yk) de cada nuevo nodo. Estas coordenadas se
calculan a partir de la distancia y el ángulo respecto a
la posición anterior.

La distancia entre ubicaciones se calcula usando la
Ecuación 3. Es una distancia imagen y no es una dis-
tancia métrica, es decir, esta distancia no es una unidad
de medida real, sino que es proporcional a la distancia
métrica.

βk, es aproximadamente el ángulo de orientación, αk,
calculado usando la Ecuación 5:

βk ≈ αk (6)

Cuanto más cerca están las poses, más exacta es la
aproximación, ya que el cambio de orientación del ro-
bot es menor, y el error cometido en la aproximación
se reduce. Sin embargo, cabe tener en cuenta que se
trata de estimaciones cuyo error se reducirá durante el
posterior proceso de optimización cuando se detecte
un cierre de ciclo.

Finalmente, las coordenadas de cada nodo (xk,yk) se
calculan mediante estas ecuaciones:
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Figura 3: Esquema del proceso de creación de mapas.

xk = dist(imk−1, imk) · cos(αk) (7)
yk = dist(imk−1, imk) · sin(αk) (8)

donde dist(imk−1, imk) es la distancia POC entre dos
imágenes consecutivas calculadas usando la Ecuación
3, y αk es el ángulo de orientación del nodo k, calcula-
do usando la Ecuación 5.

3.2. Cierres de Bucle

El siguiente paso del algoritmo consiste en detectar
cierres de bucle. Para ellos, se compara el descriptor
HOG de la nueva imagen tomada por el robot con los
descriptores HOG almacenados en el mapa. Para cal-
cular la distancia entre los descriptores HOG se utiliza
la similitud de coseno entre ellos para calcular la dis-
tancia:

dist(
−→
d1 ,
−→
d2) = 1−

−→
d1 ·
−→
d2

T√
(
−→
d1 ·
−→
d1

T
)(
−→
d2 ·
−→
d2

T
)

(9)

donde
−→
d1 y
−→
d2 son los descriptores HOG de dos imáge-

nes diferentes.

Los cierres de bucle deben determinarse definiendo un
umbral máximo de distancia, W (Ecuación 10). Este
umbral se define como una constante en el inicio del
proceso de SLAM. Si la distancia es inferior a este um-
bral, las dos poses comparadas se considerarán como
la misma posición (x, y), pero la orientación del robot
puede ser diferente.

i f (dist(
−→
d1 ,
−→
d2)<W )→ cierre de bucle (10)

3.3. Optimización del mapa

Teniendo en cuenta los cierres de bucle detectados, el
robot utiliza esta información para optimizar el mapa
almacenado. Esta optimización se realiza utilizando el
algoritmo de optimización G2O.

Cuando el robot detecta un cierre de bucle, tiene que
reubicar todos los nodos anteriores para reducir el
error asociado en cada posición. Este proceso modi-
fica todas las posiciones de los nodos en el mapa para
tener en cuenta la nueva restricción calculada por la
detección de cierre de bucle.

La modificación de la ubicación de los nodos se reali-
za mediante el algoritmo G2O. Dicho algoritmo recibe
como entrada todas las posiciones de los nodos del ma-
pa y la restricción de cierre de bucle. Entonces, G2O
da como salida las nuevas posiciones de los nodos re-
calculadas.

Por lo tanto, los dos nodos del cierre del bucle se loca-
lizan en la misma posición y se modifican las coorde-
nadas del resto de los nodos del mapa.

4. EXPERIMENTOS

Esta subsección presenta los diferentes conjuntos de
imágenes omnidireccionales utilizados para probar
nuestro método y los resultados obtenidos en estos ex-
perimentos.

4.1. Bases de datos

Para comprobar el funcionamiento de la técnica pro-
puesta, se utilizan dos conjuntos de imágenes captura-
das por nosotros mismos. Para capturar el primer con-
junto, el robot fue teleoperado para seguir un camino
rectangular. El segundo conjunto de imágenes fue cap-
turado mientras el robot seguı́a un camino más compli-
cado a través de varias habitaciones dentro de un edifi-
cio. Figura 4 muestra una imagen omnidireccional de
muestra de cada entorno.

Estas dos bases de datos se han creado tomando una
imagen omnidireccional cada 40 cm aproximadamen-
te. La Figura 5 muestra el sistema catadióptrico uti-
lizado para capturar las imágenes omnidireccionales,
formado por la cámara (modelo: DFK-41BF02) y el
espejo hiperbólico (modelo: Eizo Wide70).

XXXVIII Jornadas de Automática

960 



(a) (b)

Figura 4: (a) Muestra de una imagen omnidireccional de la trayectoria rectangular.(b) Imagen de muestra del
segundo recorrido.

Figura 5: Sistema de adquisición de imágenes omnidi-
reccionales.

4.2. Resultados

En esta sección se muestran los resultados de los expe-
rimentos realizados con nuestro algoritmo SLAM. Las
dos bases de datos descritas en la sección 4.1 se han
utilizado para llevar a cabo estos experimentos.

El umbral máximo de distancia entre descriptores
HOG es un parámetro importante a sintonizar. Para
ello, hemos hecho algunas pruebas y elegido el mejor
valor para detectar cierres de bucles. Después de estas
pruebas se considera un umbral igual a 0,006 como un
buen valor de la distancia entre descriptores HOG.

La Figura 6 muestra los resultados del algoritmo
SLAM después de incorporar la posición final de la

primera ruta. La lı́nea azul es el mapa creado sin opti-
mización y la lı́nea verde es el mismo mapa optimiza-
do. Esta optimización se realiza en cada iteración pero
el mapa sin ninguna optimización se muestra a efectos
comparativos. Como podemos ver, la lı́nea verde es un
camino cuadrado.

x (m)

y	(m)

Figura 6: Mapa creado utilizando el primer recorrido.
La lı́nea azul es el mapa creado sin optimización y la
lı́nea verde es el mismo mapa optimizado.

La Figura 7 muestra los mismos resultados que en la
Figura 6 pero utilizando la segunda ruta. La lı́nea azul
es el mapa creado sin optimización, la lı́nea verde es
el mismo mapa optimizado y la lı́nea amarilla es la
trayectoria real.

En cuanto al tiempo computacional, el robot pasa un
promedio de 0,65 segundos en cada iteración del pro-
ceso SLAM. Este tiempo aumenta en cada iteración
porque el mapa está formado por mayor cantidad de
nodos y la detección de cierre de bucle necesita com-
parar un mayor número de descriptores HOG.
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Figura 7: Mapa creado utilizando el segundo recorrido.
La lı́nea azul es el mapa creado sin optimización, la
lı́nea verde es el mismo mapa optimizado y la lı́nea
amarilla es la trayectoria real.

5. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos presentado un método SLAM
para estimar la posición y la orientación de un robot
móvil en un entorno a la vez que el robot crea el mapa.
Utilizamos dos descriptores de apariencia global dife-
rentes para llevar a cabo el proceso SLAM y el mapa
está formado por estos dos descriptores de cada ima-
gen. Por último, el algoritmo ha sido probado con dos
conjuntos de imágenes capturadas en dos entornos in-
teriores diferentes.

Los resultados han demostrado la exactitud del méto-
do. En cuanto a los valores de los parámetros, el um-
bral máximo de distancia entre descriptores HOG es el
parámetro de ajuste principal en este método.

Los resultados presentados en este trabajo muestran la
efectividad de los descriptores de apariencia global de
imágenes omnidireccionales para llevar a cabo tareas
de SLAM gracias a la riqueza de la información que
contienen. Ahora estamos trabajando para mejorar este
método y estamos tratando de estimar con mayor pre-
cisión la orientación relativa entre los nodos. Además,
estamos implementando un método de agrupación pa-
ra reducir el tiempo computacional para detectar cie-
rres de bucle cuando se aumenta el número de nodos.
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