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Prefacio

Este simposio representará un punto de encuentro único para la presentación y discusión de los trabajos 
más recientes de los grupos temáticos de Robótica, Bioingeniería y Visión por Computador del Comité Español 
de Automática (CEA). Investigadores, académicos y profesionales convergerán en este espacio propicio para 
el intercambio de conocimientos y la exploración de colaboraciones futuras.

El escenario elegido para este evento es la Escuela de Ingenierías Industriales de la Universidad de Ex-
tremadura. Con Badajoz como telón de fondo, esta ciudad impregnada de historia y cultura, los participantes 
podrán disfrutar no solo de la riqueza científica-tecnológica del evento, sino también de la belleza y hospitalidad 
que ofrece la región de Extremadura.

El programa abarca una amplia gama de temas de los 3 grupos, sesiones paralelas, charlas plenarias, 
mesas redondas, presentaciRnes de empresas y un reconfortante programa social, proporcionando un 
ambiente propicio para el networking y el establecimiento de conexiones duraderas entre los participantes.

Los trabajos aceptados por los revisores de los distintos grupos temáticos han sido 25 de robótica, 16 de 
bioingeniería y 5 de visión por computador. Todos estos artículos son los que se encuentran recogidos en 
estas actas publicadas por el Servicio de Publicaciones de la UEx.

Óscar Reinoso García Eduardo Rocon de Lima
Coordinador Grupo Robótica CEA Coordinador Grupo Bioingeniería CEA

Luis Payá Castelló
Coordinador Grupo Visión por Computador CEA
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Simposio de Robótica, Bioingeniería 
y Visión por Computador 2024 

Sesion: <Robótica>

Localización topológica Monte Carlo basada en
descripción de nubes de puntos LiDAR 3D

Máximo, M.a,⇤, Ballesta, M.a, Valiente, D.a, Heredia-Aguado, E.a, Reinoso, O.a

a
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To cite this article: Máximo, M., Ballesta, M., Valiente, D., Heredia-Aguado, E., Reinoso, O. 2024. Monte Carlo
topological localization based on 3D LiDAR point cloud description.
Simposio de Robótica, Bioingenierı́a y Visión por Computador, 2024, 1-5. https://doi.org/

Resumen

La búsqueda de la ubicación de un robot es un aspecto clave dentro del campo de la robótica móvil. Un método que utiliza
información de los sensores para determinar la pose del robot en entornos conocidos previamente es el método de localización
Monte Carlo. En este estudio se ha utilizado una variante topológica del mismo, en el cual el objetivo es encontrar la posición del
robot en el instante actual dentro de los nodos del mapa topológico. La información utilizada para la localización se obtiene de
un sensor LiDAR, el cual realiza capturas de nubes de puntos que proporcionan información 3D del entorno. La información más
caracterı́stica de estas nubes de puntos es extraı́da y convertida a un descriptor obtenido mediante técnicas de aprendizaje profundo.
Se han usado dos bases de datos diferentes para analizar cómo se comporta el algoritmo en entornos con caracterı́sticas diferentes.
Los resultados obtenidos, incluyendo error y tiempo de computación, demuestran la robustez del método.

Palabras clave: localización Monte Carlo, robótica móvil, LiDAR, nubes de puntos, mapa topológico.

Monte Carlo topological localization based on 3D LiDAR point cloud description

Abstract

Finding the location of a robot is a key aspect in the field of mobile robotics. One method that uses sensor information to
determine the robot’s pose in previously known environments is the Monte Carlo localization method. In this study, a topological
variant of this method has been used, in which the objective is to find the position of the robot at the current instant within the nodes
of the topological map. The information used for localization is obtained from a LiDAR sensor, which captures point clouds that
provide 3D information about the environment. The most characteristic information of these point clouds is extracted and converted
to a descriptor obtained by deep learning techniques. Two di↵erent databases have been used to analyse how the algorithm behaves
in environments with di↵erent characteristics. The results obtained, including the error and computation time, demonstrate the
robustness of the method.

Keywords: Monte Carlo localization, mobile robot, LiDAR, point clouds, topological map.

1. Introducción

Uno de los problemas fundamentales a los que se enfrenta
la robótica móvil es la localización de un robot, es decir, cono-
cer su posición y orientación en cada instante de tiempo. Para
conseguirlo se recurre al uso de sensores, como pueden ser sen-
sores de odometrı́a (Ganganath and Leung, 2012) o sensores
GPS. Estos tienen ciertas limitaciones como en el caso de sen-

sores de odometrı́a, cuyo error aumenta conforme el robot se
va desplazando por posible fricción o resbalamiento de las rue-
das. En el caso del GPS, no puede ser utilizado en entornos de
interior, además para que su error no sea demasiado elevado se
ha de recurrir a sensores GPS RTK (Lygouras and Gasteratos,
2021), los cuales utilizan una base fija en una posición cono-
cida para corregir el error del sensor GPS ubicado en el robot

⇤Autor para correspondencia: mmaximo@umh.es
Attribution-NonCommercial-ShareAlike 4.0 International (CC BY-NC-SA 4.0)
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móvil. Debido a estas limitaciones, es necesario recurrir a otros
métodos de localización.

Algunos de estos métodos hacen uso de sensores que per-
miten captar información del entorno como cámaras, con las
cuales se obtienen imágenes del ambiente (Humenberger et al.,
2022). O sensores LiDAR (Zou et al., 2022) los cuales permiten
obtener nubes de puntos con información 3D del entorno.

Para contrastar la información obtenida con los sensores se
recurre a la extracción de caracterı́sticas con el fin de sinteti-
zar la información más relevante dentro de un único descriptor
global (Cabrera et al., 2022).

En cuanto a la búsqueda de la pose del robot a partir de la
información de estos sensores, se recurre en numerosos casos
a métodos probabilı́sticos para aproximar la posición y orien-
tación del robot. Uno de estos algoritmos es el método de lo-
calización Monte Carlo (MCL) (Dellaert et al., 1999), al cual
se le consdiera como un método de filtro de partı́culas (Javierre
et al., 2019). Estos son utilizados para determinar el estado de
un sistema que se ve modificado con el trascurso del tiempo. La
información utilizada para la localización en algunos casos se
correspode con el uso de caracterı́sticas de imágenes (Gil et al.,
2005), (Fernandez et al., 2010), otros utilizan LiDAR u otros
sensores, y en otras aplicaciones se recurre a la fusión de datos
(Carrasco et al., 2021), (Perez-Grau et al., 2017), (Alejo et al.,
2019).

En este trabajo, se ha realizado una adaptación del método
MCL para su uso de manera topológica, en el que la posición
del robot se estima en base a los nodos del mapa topológico
construido previamente. Los mapas topológicos, a diferencia
de los mapas métricos, no ofrecen una representación del espa-
cio euclı́deo, si no un modelo gráfico. Este modelo gráfico está
compuesto por nodos los cuales representan una posición en el
espacio e incluyen información sobre esta región. La informa-
ción utilizada para la construcción de estos mapas proviene de
sensores GPS y LiDAR, y la información de este último es con-
trastada para la estimación de la localización. Los resultados
obtenidos de la estimación de la posición del robot se corres-
ponden con una localización global. De esta manera el método
nos permite aproximar la posición actual dentro de un mapa.

2. Localización Monte Carlo

2.1. Descripción del método

El algoritmo MCL tiene como objetivo estimar la posi-
ción y orientación del robot, es decir, su estado xt = (x, y, ✓)
en el instante de tiempo t, utilizando una serie de medidas
Z

k = {zk,i = 1...k} del entorno y los movimientos del robot
u1:t = {u1, u2, ..., ut}. La función de densidad de probabilidad
p(xt |z1:t, u1:t) está representada mediante M muestras aleatorias
llamadas partı́culas S k = {si

k
; i = 1...M}.

En la inicialización de este método en el instante de tiempo
t = t0, se genera un conjunto aleatorio de partı́culas S 0 = {si

0}.
Una vez definido el conjunto inicial de partı́culas, se realiza el
siguiente proceso de manera iterativa:

Fase de predicción: en esta fase se genera un nuevo con-
junto de partı́culas S t respectivas al instante t, a partir
del conjunto S t�1 y una señal de control ut. Este nuevo
conjunto nace como resultado de desplazar cada una de

las partı́culas del conjunto en el instante anterior según el
movimiento de la señal de control. S t representa la den-
sidad p(xt |z1:t, u1:t).

Fase de actualización: en esta fase se utiliza la observa-
ción zt tomada por el robot, para calcular cada uno de
los pesos w

i

t
de las partı́culas del conjunto S t. El proce-

so de esta asignación de pesos se describe en el siguiente
apartado. De este proceso se obtiene para cada una de
las partı́culas, s

i

t
= {xi

t
,wi

t
}, con el que se realizará el

muestreo con reposición. Este proceso se realiza de for-
ma que cada partı́cula tenga una probabilidad determina-
da en función del peso de la misma.

En este trabajo, el método MCL se ha abordado con un en-
foque topológico con el fin de realizar una localización global.
En la Figura 1 se muestra un ejemplo de los datos que inter-
vienen en este proceso. Por una parte, se muestra en azul las
nubes de puntos capturadas en los nodos del mapa, marcados
con equis. Por otra parte, se observa en rojo las nubes de puntos
tomadas en la posiciones de la trayectoria, marcadas con equis.
Esta trayectoria corresponde a las observaciones que realiza el
robot en cada posición durante su recorrido.

En la aplicación del método topológico las partı́culas se ini-
cializan en las posiciones de los nodos del mapa. En el proceso
de iteración las partı́culas se desplazan entre nodos contiguos en
el mapa. De esta manera, en cada nodo se tienen varias partı́cu-
las a las que se les asigna una dirección, para que en iteraciones
sucesivas se dirijan al nodo contiguo anterior o posterior. La
medida zk para el cálculo de los pesos se realiza a partir de las
observaciones de la trayectoria del robot. El siguiente paso es el
muestreo con reposición de las partı́culas, el cual se realiza de
manera aleatoria con la probabilidad de selección dada por los
valores de los pesos de las partı́culas. De esta manera el con-
junto de partı́culas resultante tendrá la misma extensión que el
conjunto de entrada, y estará compuesto por las partı́culas que
hayan obtenido mayores pesos. Posteriormente, el proceso se
continúa de manera iterativa.

Figura 1: datos utilizados en el método topológico, diferenciando entre nodos
del mapa y posiciones de la trayectoria del robot.

2.2. Descriptores de nubes de puntos

La extracción de caracterı́sticas de cada una de las nubes
de puntos se realiza mediante una red de aprendizaje profun-
do (Cabrera et al., 2024) entrenada previamente con la base de

56



3

datos Oxford RobotCar (Maddern et al., 2017). Esta red permi-
te embeber la nube en un descriptor de tamaño 1x512, el cual
codifica las caracterı́sticas más relevantes del entorno. De esta
manera es posible distinguir una posición especı́fica de un mapa
basándose en la apariencia del entorno.

2.3. Métodos de pesado

El método MCL evalúa la probabilidad de cada una de las
partı́culas generadas, es por ello que necesita de métodos que
permitan realizar esta evaluación con el objetivo de estimar cuál
es la posición correcta en base a las caracterı́sticas del estado
actual y de los anteriores.

Para dotar de un peso a cada una de las partı́culas se compa-
ran las caracterı́sticas del entorno observadas por el robot con
las del mapa. El mapa está formado por N nodos bidimensio-
nales, cada uno conteniendo una nube de puntos capturada en
la posición (n j,x, n j,y) donde se encuentra el nodo, y, a partir de
esta nube de puntos, se obtiene su descriptor asociado d j.

Por otra parte, considerando que el robot se va a localizar,
este captura una nube de puntos en el instante de tiempo t, y de
esta se obtiene su descriptor dt, el cual compararemos con los
descriptores del mapa. Basándonos en la distancia euclı́dea en-
tre el descriptor actual dt y los descriptores de los nodos del ma-
pa {d1, d2, ..., dN}, seleccionaremos los B descriptores del mapa
más cercanos al descriptor actual.

Una vez se ha obtenido dt y los B descriptores más cerca-
nos se procede al pesado de las partı́culas según los siguientes
métodos:

Método 1 (M1): el peso de cada partı́cula considera la
distancia métrica entre la posición actual de la partı́cula
y la posición del nodo en el mapa asociada a cada uno de
los B descriptores más cercanos, siendo v j = (n j,x, n j,y) �
(x

i, yi), donde (x
i, yi) es la posición de la partı́cula i. Tam-

bién interviene la matriz ⌃l = diag(�2,�2) para modelar
el ajuste de los pesos. El peso total de cada partı́cula se
calcula según (1).

!i

t
=

BX

j=1

exp(�v j⌃
�1
l

v
T

j
) (1)

Método 2 (M2): este método además de tener en cuenta
la distancia métrica entre la posición de la partı́cula y las
posiciones del mapa, también tiene en cuenta la distancia
en el espacio del descriptor, es decir, la distancia entre el
descriptor actual, dt, y los B descriptores más cercanos,
siendo h j = |d j � dt |. Posteriormente, se normalizan es-
tas distancias para que la suma de las mismas sea 1. En
este caso, también interviene la variable ⌃m = 1/�2. La
expresión utilizada se muestra en (2).

!i

t
=

BX

j=1

exp(�v j⌃
�1
l

v
T

j
)exp(�h j⌃

�1
l

h
T

j
) (2)

Método 3 (M3): en este caso se tienen en cuenta los mis-
mos parámetros descritos en el método anterior, pero en
lugar de realizar el sumatorio de las distancias, se realiza
el productorio. El cálculo de !i

t
se describe en (3).

!i

t
=

BY

j=1

exp(�v j⌃
�1
l

v
T

j
)exp(�h j⌃

�1
l

h
T

j
) (3)

3. Bases de datos

Con el fin de evaluar el método propuesto, se han realizado
experimentos haciendo uso de dos bases de datos diferentes: la
primera es Oxford RobotCar, y la segunda ha sido adquirida en
el campus de la Universidad Miguel Hernández (UMH).

Estos datos han sido fraccionados para crear el mapa y una
trayectoria. Tanto mapa como trayectoria, contienen informa-
ción relativa al GPS, y capturas de nubes de puntos tomadas
con LiDAR. En las trayectorias, el GPS es tomado únicamen-
te como ground truth para evaluar la localización obtenida con
MCL.

Puesto que, como se ha descrito en el apartado 2.2, el en-
torno se codificará mediante un descriptor de apariencia de nu-
bes de puntos, se va a evaluar la estimación de la localización
en zonas con entornos de similar apariencia. Para ello se ha
realizado una clusterización de los descriptores en 40 clusters,
mediante el uso del algoritmo k-means. En la Figura 2 puede
observarse cómo la agrupación de los clusters se realiza de ma-
nera que un mismo cluster está compuesto por nodos del mapa

(a) Oxford RobotCar (b) UMH

Figura 2: clusterización de los descriptores de cada uno de los mapas de las bases de datos utilizadas, empleando el método k-means con 40 clusters. (a) Oxford
RobotCar; (b) UMH.
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(a) Oxford RobotCar (b) UMH

Figura 3: apariencia en vista satelital con nubes de puntos pertenecientes al mapa y a la trayectoria del robot marcadas en azul y rojo, respectivamente, para cada
una de las bases de datos utilizadas en este trabajo: (a) Oxford RobotCar; (b) UMH.

correspondientes a un entorno con poca variación en su apa-
riencia.

Cabe señalar que la base de datos Oxford RobotCar está
compuesta por varias capturas en distintos dı́as de una misma
ruta. Se ha seleccionado la captura de un mismo dı́a para segre-
gar el mapa y la trayectoria del robot.

De esta manera, se obtiene un mapa con 397 nodos, con una
separación media entre contiguos de 21.43±3.19 metros, y una
trayectoria con 397 posiciones separadas una distancia media
de 21.45±3.90 metros. Además, la distancia entre cada una de
las posiciones de la trayectoria y su nodo del mapa más cercano
es 10.09±5.25 metros.

La segunda base de datos consta de información relativa a
una ruta capturada en el campus de la UMH. El mapa contie-
ne 136 nodos cada uno con una nube de puntos adquirida en en
una posición especı́fica, y separados una distancia de 2.32±0.05
metros. De manera similar, la distancia entre las posiciones de
la trayectoria es de 2.32±0.04 metros. Y las distancias entre una
posición de la trayectoria y su nodo del mapa más cercano son
de 0.39±0.02 metros.

Respecto a las diferencias entre ambas bases de datos, se ha
de destacar que la apariencia de los mapas de las nubes de pun-
tos es distinta, pues en la base de datos de Oxford RobotCar las
capturas han sido tomadas en las calles de una ciudad y en la
base de datos de la UMH, el robot se encuentra mayormente en-

tre vegetación, tal y como se observa en las imágenes satelitales
de la Figura 3.

4. Resultados

En este apartado se muestran los resultados obtenidos para
las dos bases de datos detalladas en el apartado anterior. Cabe
destacar que para todos los experimentos se han realizado 10
simulaciones y se ha obtenido una media de los mismos, ya que
el algoritmo evaluado se trata de un método probabilı́stico, por
lo que se ha tenido en cuenta una posible variabilidad.

En estos resultados se ha evaluado el grado en el que difiere
la posición real y la estimación realizada por el método MCL.
La posición real es conocida ya que disponemos de su ground

truth gracias a los datos del GPS. Por otra parte la estimación de
MCL es obtenida según la Ecuación 4 como la posición media
del conjunto de partı́culas de esa iteración.

ŝt =
1
M

MX

i=1

s
[i]
t

(4)

4.1. Evaluación de los métodos de pesado

Se han evaluado los tres métodos de pesado propuestos para
el algoritmo MCL topológico. Para ello la métrica utilizada ha
sido la dispersión entre las partı́culas, mediante el cálculo de la

(a) Oxford RobotCar (b) UMH

Figura 4: evolución en la dispersión de las partı́culas, entendida como la media entre las distancias de cada una de las partı́culas con la estimación realizada con el
método MCL topológico en cada base de datos: (a) Oxford RobotCar; (b) UMH. Se compara dicha dispersión para cada uno de los métodos de pesado propuestos.
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Oxford UMH
Error M1 (m) Error M2 (m) Error M3 (m) Error M1 (m) Error M2 (m) Error M3 (m)
11.54±0.38 9.61±0.26 205.79±38.88 1.72±0.38 0.40±0.01 0.44±0.01

Tabla 1: error medio y desviación para cada uno de los método de pesado propuesto.

Oxford UMH
Nº partı́culas Tiempo/nodo (s) Error medio (m) Nº partı́culas Tiempo/nodo (s) Error medio (m)

794 0.26 9.62±1.09 272 0.09 0.40±0.03
1588 0.36 9.73±0.32 544 0.12 0.42±0.02
2382 0.46 9.73±0.31 816 0.15 0.42±0.03
3176 0.58 9.25±0.45 1088 0.18 0.41±0.01

Tabla 2: coste computacional por nodo y error medio obtenido para en función del número de partı́culas definido en la aplicación del método MCL topológico.

distancia entre la posición de cada una de las partı́culas y la es-
timación realizada con MCL. En la Figura 4 puede observarse
cómo influye la selección de un método a nivel de dispersión de
las partı́culas. En la Tabla 1 se muestran los resultados obteni-
dos de error medio para cada método; este error se corresponde
con la distancia entre la estimación realizada con MCL y la po-
sición GPS conocida en ese punto de la trayectoria.

Como se observa, el error mı́nimo es el obtenido con el
método de pesado M2, es por ello que, para los resultados del
siguiente apartado, se ha seleccionado este método. En los re-
sultados obtenidos con el método M2, se puede observar que
los errores obtenidos con ambas bases de datos se corresponden
con valores similares a las distancias reales entre los puntos de
la trayectoria y los nodos del mapa. De esta manera, la localiza-
ción global se realiza con éxito, ya que este método aproxima
la posición al nodo más cercano.

4.2. Evaluación del método topológico

En el método MCL topológico intervienen diferentes
parámetros, entre ellos está el número de partı́culas. Se han rea-
lizado simulaciones modificando este parámetro, con el fin de
evaluar cómo afecta al error final y al tiempo de cómputo. Es-
tos resultados se muestran en la Tabla 2. En esta tabla podemos
comprobar cómo a un mayor número de partı́culas el tiempo
de computación aumenta. Además, los tiempos de computación
son mayores para la base de datos de Oxford RobotCar puesto
que el número de nodos en el mapa es mayor, y esto hace que se

tenga que realizar comparaciones con un mayor número de ob-
servaciones. Los resultados de error muestran un valor similar
independientemente del número de partı́culas, por esta razón, y,
por suponer un mayor coste computacional, la mejor solución
del método vendrá dada mediante la definición de un número
intermedio de partı́culas.

Para el vehı́culo utilizado en la trayectoria de Oxford Ro-
botCar, el tiempo de adquisición entre capturas ha sido de 2.56
segundos aproximadamente. Atendiendo nuevamente a la Ta-
bla 2, se comprueba que el tiempo de cómputo de la estimación
MCL es mucho menor y por tanto viable su aplicación en tiem-
po real.

Este método funciona de tal manera que, una vez se han des-
cartado ciertas partı́culas, estas nunca vuelven a representar una
posible hipótesis. Por ello, se han evaluado los resultados desde
distintas posiciones iniciales del robot, con el fin de analizar el
comportamiento del método al probar diferentes entornos como
punto de inicio. Estos resultados se muestran en la Figura 5. Se
puede comprobar cómo el método es robusto ante estos cam-
bios, pues el error no varı́a sustancialmente entre experimentos.
En el caso concreto de la base de datos de la UMH los errores
medios son los siguientes: 0.41±0.29, 0.42±0.22 y 0.58±0.71
metros, por lo que los cambios entre uno y otro son mı́nimos.

Por último, la Figura 6 representa, con algunas iteraciones,
la evolución del algoritmo de localización. Como se muestra,
las partı́culas tienden a converger a la posición correcta.

(a) Oxford RobotCar (b) UMH

Figura 5: error obtenido con el método MCL topológico en cada uno de las posiciones de la trayectoria, cuando el robot comienza su recorrido en diferentes nodos
del mapa para cada una de las bases de datos analizadas: (a) Oxford RobotCar; (b) UMH.
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(a) Iteración 0 (b) Iteración 5 (c) Iteración 10 (d) Iteración 21

Figura 6: posición de las partı́culas con respecto de los nodos del mapa, en diferentes iteraciones durante la ejecución del método MCL topológico.

5. Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se ha evaluado el método MCL para la loca-
lización de robots mediante la información de nubes de puntos
3D capturadas por sensores LiDAR. La información de estas
nubes de puntos ha sido procesada para obtener una versión co-
dificada del entorno, mediante un descriptor de apariencia glo-
bal. Este descriptor se ha obtenido a partir de redes neuronales
de aprendizaje profundo cuyos datos de entrenamiento proce-
den de la base de datos Oxford RobotCar, utilizada en este tra-
bajo. Además, se han evaluado los resultados del MCL propues-
to con otra base de datos adquirida en un entorno muy distinto
al del conjunto entrenado.

Los resultados de error obtenidos demuestran que el método
MCL topológico consigue realizar una localización global del
robot en ambos entornos, ya que los errores son similares a las
distancias reales entre las posiciones de las trayectorias y del
mapa. Además, es viable su uso en tiempo real ya que el coste
de computación entre posiciones de la trayectoria es inferior al
tiempo de desplazamiento del robot en una distancia similar a
la existente entre nodos.

Por último, se propone como trabajo futuro, realizar una lo-
calización local a partir de la localización global obtenida, con
el fin de obtener una mayor precisión en la estimación de la
posición del robot.
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