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Resumen

Durante la �ultima d�ecada, el problema de SLAM ha sido ampliamente estudiado y divul-

gado. Han surgido t�ecnicas que proponen una buena soluci�on y nuevos desaf��os que buscan

ampliar el horizonte de aplicaciones y aproximaciones al problema de SLAM. Un reciente

desaf��o propone la extensi�on del SLAM, aplicado a un �unico agente, al Multi-SLAM, donde

2 o m�as robots interact�uan con el �n de cumplir una �unica tarea: la obtenci�on de un ma-

pa global �unico y consistente con el entorno explorado. Dicha obtenci�on del mapa global,

a partir de reconstrucciones parciales reportadas por los robots, es el problema de mayor

relevancia en el campo del Multi-SLAM. Este trabajo investigativo propone una soluci�on

al problema del Multi-SLAM, abordandolo con las herramientas que brinda la Visi�on por

Computador. En detalle, se expondr�an conceptos b�asicos de SLAM y Multi-SLAM, el dise~no

y desarrollo de un algoritmo de mezcla de mapas por ocupaci�on de celda y su validaci�on, y la

presentaci�on de un detector de esquinas nuevo, el cual fue desarrollado en este trabajo. As��

mismo, se mostrar�a el dise~no de un algoritmo de toma de decisi�on para el control de robots

m�oviles en el entorno y su integraci�on con el algoritmo que mezcla mapas. Los resultados

obtenidos demuestran que los algoritmos desarrollados en este trabajo son una aproximaci�on

consistente y aplicable al campo del Multi-SLAM para operaciones en tiempo real, lo que

supone un notable avance en este campo.

Palabras clave: Rob�otica m�ovil, SLAM, Visi�on por Computador, Mezcla de mapas,

Decision-making, RANSAC.
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1. Introducci�on

El problema de localizaci�on y posicionamiento aut�onomo de robots m�oviles en ambientes
cambiantes es un tema de amplia investigaci�on en el campo de la rob�otica actual. Estas
investigaciones est�an siendo impulsadas por las potenciales aplicaciones que puede tener un
veh��culo robotizado con la capacidad de navegar aut�onomamente en entornos desconoci-
dos. Transporte y almacenaje en la industria, transporte de pacientes o medicamentos en
medicina, recolecci�on y veri�caci�on de cosechas, transporte y almacenaje de equipajes en ae-
ropuertos, b�usqueda en �areas de desastre o de dif��cil acceso [52, 39, 47], exploraci�on terrestre
[24] y acu�atica [2], son s�olo algunas de las aplicaciones en las cuales tiene campo este tipo
de dispositivos.

Dependiendo del tipo y sector de aplicaci�on, el uso de un solo veh��culo robotizado no es
su�ciente y surge la necesidad de integrar m�ultiples veh��culos que puedan realizar una mis-
ma tarea o trabajos diferentes de forma conjunta y coordinada, conformando as�� lo que se
conoce como red colaborativa. El desarrollo de esta clase de redes propone nuevos y m�as
exigentes retos, ya que no s�olo se debe resolver el problema de navegaci�on y posicionamiento
para un solo robot, sino concebir un sistema que permita controlar un grupo de agentes
m�oviles (robots) en un mismo entorno desconocido. En la actualidad se han desarrollado
t�ecnicas aplicables a la navegaci�on y posicionamiento de plataformas rob�oticas m�oviles en
entornos din�amicos, est�aticos, interiores [24] y exteriores [20]. Estas t�ecnicas se basan en la
Localizaci�on y Mapeo Simult�aneo o SLAM (Simultaneous Localization and Mapping). La
mayor��a de m�etodos de SLAM se centran en el problema de mapeo y localizaci�on para un
�unico robot. Sin embargo, t�ecnicas aplicables a grupos de robots est�an empezando a ser
formuladas [42, 32].

La aparici�on de t�ecnicas SLAM enfocadas en grupos de robots m�oviles dio surgimiento al
campo llamado Multi Robot SLAM (MR-SLAM), cuyo foco central es la obtenci�on de un
m�etodo consistente que permita a un n�umero cualquiera de agentes reconstruir un mismo en-
torno. Puntualmente, las t�ecnicas MR-SLAM poseen tres grandes problemas [54, 28, 17, 40]
a resolver con el �n de hacerlas aplicables computacionalmente a tareas de colaborativas
en tiempo real. Dentro de ellos, el problema de mezclado de mapas es el m�as estudiado y
abordado en la literatura [54, 47, 40, 53, 43, 51, 6]. De acuerdo a lo anterior, es evidente que
el �animo de las t�ecnicas MR-SLAM es reducir los tiempos de mapeo de un ambiente sobre
el cual se quiera realizar una operaci�on. Una aplicaci�on espec���ca que requiere t�ecnicas de
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este estilo es la atenci�on y rescate en zonas de desastres. En esta aplicaci�on, el tiempo es
la variable que juega en contra de quienes tienen la misi�on de localizar, en el menor tiempo
posible, al mayor n�umero de v��ctimas o heridos.

Bajo esta idea de crear redes aut�onomas de robot m�oviles, se han propuesto diferentes
t�ecnicas de localizaci�on para grupos de robots m�oviles. Como t�ecnicas MR-SLAM pueden
mencionarse 3 enfoques. El primer enfoque plantea el algoritmo MR-SLAM con condiciones
de inicio homog�eneas para todos los agentes de la red (posici�on de inicio y estrategia de
navegaci�on com�un). El segundo enfoque plantea la eliminaci�on de condiciones de inicio para
todos los agentes y lo reemplaza por encuentros reales de los robots m�oviles en el entorno.
Una vez dos o m�as robots se encuentran en el entorno, determinan la posici�on relativa entre
ellos con el �n de unir los mapas locales. El �ultimo enfoque, de mayor reto en MR-SLAM,
supone la idea de no establecer ninguna condici�on de inicio de los agentes.

Este �ultimo enfoque basa su idea en los solapamientos entre dos o m�as mapas locales e inten-
ta predecir la posibilidad de un encuentro entre robots. Si logra predecir de manera acertada
posibles encuentros entre robots, alerta al sistema de monitoreo de lo sucedido con el �n de
desviar o modi�car la estrategia de navegaci�on y as�� ahorrar tiempo de mapeo. Para ello, este
enfoque hace uso de t�ecnicas com�unmente utilizadas en el campo de la Visi�on por Compu-
tador. A trav�es del an�alisis de mapas locales, que son tratados como im�agenes, la t�ecnica
busca encontrar zonas o caracter��sticas comunes entre los mapas con el �n de encontrar una
soluci�on que permita unir o mezclar los mapas analizados. Este enfoque hace uso de t�ecnicas
de detecci�on y descripci�on de caracter��sticas, as�� como de algoritmo de apareamiento de da-
tos. Sin embargo, este enfoque supone una alta carga de procesamiento, ya que las t�ecnicas
aportadas por el campo de la Visi�on por Computador demandan gran cantidad de tiempo
para el an�alisis de los datos de entrada al algoritmo. Por ende, implementaciones en tiempo
real de estas t�ecnicas son escasas debido a las grandes limitaciones que supone analizar un
conjunto de n mapas aportados porn agentes o robots. A mayor n�umero de agentes en el
entorno, mayor es la carga computacional y por ende, menor es la probabilidad de obtener
un algoritmo capaz de brindar una soluci�on e�caz y en tiempo real.

El reporte de investigaci�on del trabajo desarrollado propone una nueva t�ecnica MR-SLAM
basada en la mezcla de mapas. En esencia, la t�ecnica MR-SLAM desarrollada se compone de
3 etapas que permiten llegar a una soluci�on consistente y viable para aplicaciones en tiempo
real. La primera etapa se encarga del an�alisis de mapas para encontrar zonas comunes entre
dos o m�as mapas. La segunda se encarga del c�alculo matem�atico que permita unir dos ma-
pas locales una vez el algoritmo de detecci�on de solapamientos lanza una posible soluci�on.
Finalmente, la �ultima y tercera etapa se encarga de controlar la exploraci�on de los agentes
en el entorno con el �n de evitar encuentros f��sicos entre los mismos.
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Los resultados obtenidos en este trabajo muestran que la t�ecnica propuesta es adecuada
para tareas de reconstrucci�on colaborativa de entornos desconocidos internos en tiempo real.
Como primer resultado, la t�ecnica presenta un desempe~no e�ciente en el tiempo de an�alisis
y mezcla de mapas: menos de 280 milisegundos por pareja de mapas analizadas, es decir, 4
parejas de mapas analizados en aproximadamente 1 segundo. Por otro lado, la t�ecnica MR-
SLAM desarrollada tambi�en mostr�o una reducci�on del tiempo de exploraci�on de un entorno
y del consumo de energ��a cuando se usan 2 o m�as agentes: la reducci�on es cercana al 33 % del
tiempo que le toma a un solo agente reconstruir el mismo entorno, a�un cuando el algoritmo
de toma de decisiones detiene o pausa la operaci�on de uno o m�as agentes cuando lo considera
necesario. Por lo cual, esta t�ecnica presenta como ventaja no solo la reducci�on e el tiempo
de exploraci�on de un entorno, sino tambi�en la reducci�on del consumo energ�etico de toda
la red de agentes desplegada. Como resultado adicional, se presenta una nueva t�ecnica de
detecci�on de esquinas, la cual fue desarrollada para mejorar la e�ciencia de c�omputo del al-
goritmo de mezcla en su etapa de detecci�on de puntos caracter��sticos: el detector de esquinas
desarrollado present�o el mejor tiempo de c�omputo de todos los detectores estudiados para
este trabajo, es decir, para una imagen de 512� 512 p��xeles, el detector demora cerca de 4.8
milisegundos, 3 veces menos que t�ecnicas ampliamente conocidas como el detector de Shi
Tomasi o de SIFT. Por lo anterior, es claro que la t�ecnica MR-SLAM desarrollada en este
trabajo presenta un avance en el del Multi Robot SLAM (MR-SLAM), ya que es la primera
vez que se reporta el uso de una t�ecnica en operaciones de reconstrucci�on en tiempo real con
las caracter��sticas mencionadas anteriormente.

Finalmente, este documento expone cada una de las etapas involucradas en el proceso de
dise~no, desarrollo y prueba real de la t�ecnica MR-SLAM. Para ello, en el Cap��tuo 1 se detalla
el marco referencial en el cual se enmarca este trabajo (objetivos, problem�atica y alcance
de la t�ecnica desarrollada). En el Cap��tulo 2 se expone el marco te�orico o conocimientos
previos al dise~no y desarrollo del algoritmo. En esta secci�on se aclaran y extienden conceptos
relacionados a SLAM, MR-SLAM y �ltros de datos com�unmente usados. Seguido, en el
Cap��tulo 3 se presenta el algoritmo de detecci�on de solapamientos o cruce entre mapas. En
el Cap��tulo 4 se detallan los algoritmos de toma de decisiones y de c�alculo de la trama para
unir los mapas. Finalmente, el Cap��tulo 5 muestra las pruebas y simulaciones desarrolladas
para la validaci�on de la t�ecnica, las consideraciones y condiciones de operaci�on usadas en
cada prueba, los escenarios seleccionados y los resultados m�as destacados de la validaci�on de
la t�ecnica MR-SLAM desarrollada.
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Previo al dise~no, desarrollo e implementaci�on de los algoritmos usados, se hace necesario rea-
lizar una breve fundamentaci�on te�orica con el �n de aclarar conceptos usados com�unmente
a lo largo de este documento.

2.1. Odometr��a

La odometr��a es el estudio de la estimaci�on de la posici�on y orientaci�on (pose) de un robot a
trav�es del tiempo, haciendo uso de las mediciones tomadas de la sens�orica interna o externa
del robot.
Com�unmente, esta estimaci�on se realiza con sensores encoder, IMU, aceler�ometros, mag-
net�ometros, br�ujula digital, entre otros. Principalmente, la odometr��a fusiona la informaci�on
entregada por cada uno de los sensores disponibles en el robot en aras de estimar, mediante
su modelo cinem�atico y din�amico, el desplazamiento a lo largo del tiempo. Para el caso de
robots m�oviles, la pose del robot est�a determinada por 3 variables:X , Y y � ; mientras que
para robots acu�aticos o a�ereos su descripci�on se hace en 6 par�ametros:X , Y, Z y � x , � y, � z.

2.2. Teorema fundamental de Bayes

El teorema de Bayes [35] es esencial en el desarrollo de algoritmos de mapeo, ya que es capaz
de asociar la ocurrencia de dos eventos relacionados. El teorema de Bayes estipula que la
probabilidad de que un suceso A suceda, conociendo la probabilidad condicional de dicho
suceso con respecto a otro suceso B, siempre que se conozca la distribuci�on de probabilidad
marginal de A, Ecuaci�on 2-1.

P(AjB) =
P(B jA)P(A)

P(B)
(2-1)

Cuando se trata de aplicar este teorema a la resoluci�on exitosa de SLAM, se puede considerar
el sucesoA como uno de los diferentes estados en los que se encontrar�a el sistema, basado en
la informaci�on del sucesoB, que para el teorema vienen siendo las medidas obtenidas por un
sensor. La regla dice que se puede resolver este c�alculo de manera sencilla multiplicando dos
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t�erminos: la probabilidad (en nuestro modelo) de obtener la medidaB dado el estadoA, y
el grado de con�anza que se le da al hecho de queA sea precisamente el estado del sistema
antes de recibir los datos.

2.3. Filtros de Kalman

Como se expresa en [35], el �ltro de Kalman, o estimaci�on lineal cuadr�atica, es un algoritmo
que usa una serie de medidas observadas a lo largo del tiempo, que contienen un cierto nivel
de ruido (como las medidas de un sensor o la odometr��a del robot) y otras inexactitudes,
para producir estimaciones de variables desconocidas, que tienden a ser m�as precisas de lo
que ser��an si estuviesen basadas en una simple medici�on. Formalmente, un �ltro de Kalman
opera recursivamente en ujos de datos con ruido para producir una estimaci�on estad��stica-
mente �optima del estado del sistema.

El algoritmo funciona como un proceso en dos fases: en la fase de predicci�on, el �ltro de
Kalman produce estimaciones del estado actual de las variables, junto a algunas incertidum-
bres. Una vez capturada la salida del siguiente estado, el �ltro actualiza sus estimaciones
utilizando una media ponderada, con mayor peso a las predicciones de las cuales se tiene un
mayor nivel de certeza. Este �ltro asume que el sistema que intenta predecir se comporta de
forma lineal y que todas las medidas de error tienen una distribuci�on Gaussiana.

Existen diversas variaciones de este �ltro, entre ellas el �ltro extendido de Kalman (EKF),
usado com�unmente en las t�ecnicas de SLAM. Sin embargo, estas variaciones presentan com-
plicaciones con respecto al �ltro original, es decir, el �ltro EKF al no ser un estimador
estad��stico �optimo, es sensible a datos de inicio err�oneos, ya que las estimaciones iniciales
del estado del sistema divergir�an del comportamiento o estado real del sistema modelado.
Esta situaci�on es comprensible toda vez que este �ltro realiza una linealizaci�on del modelo
no lineal que pretender predecir a lo largo del tiempo.

2.4. Localizaci�on y mapeo simult�aneo (SLAM)

SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) es una t�ecnica usada por robots y veh��cu-
los aut�onomos para construir una representaci�on consistente de un entorno desconocido y,
mediante el uso de la odometr��a del robot, lograr estimar su posici�on en cada instante de
su recorrido. Si bien SLAM se aplica generalmente en veh��culos robotizados, tambi�en se ha
implementado en robots humanoides [38] y en grupos colaborativos de robots [32].
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Los veh��culos aut�onomos y robots perciben el entorno en que se encuentran a trav�es de
sens�orica especializada que le permite captar informaci�on proveniente de su exterior. En pri-
mera medida, se encuentran los sensores que permiten realizar una primera estimaci�on de
la pose del robot (odometr��a), tales sensores son encoders, aceler�ometros, giroscopio, IMU,
entre otros. �Estos, a trav�es del modelo cinem�atico y din�amico del robot permiten hacer una
estimaci�on gruesa de cu�anto se ha movido el robot. Sin embargo, el error asociado (ruido)
a estas medidas no permite con�ar del todo en la precisi�on y exactitud de las estimaciones
realizadas. Dicho ruido puede deberse, por ejemplo, a deslizamientos del robot que son con-
tabilizados por el encoder como movimientos efectivos, se~nales d�ebiles del campo magn�etico
de la tierra o ruidos electromagn�eticos en la lectura y estimaci�on de la orientaci�on y acele-
raci�on del robot. Es por esto que los robots requieren de una sens�orica m�as especializada,
que les permita captar de su entorno m�as informaci�on para corregir la primera estimaci�on
realizada. De ah��, surge la necesidad del uso de sensores como Laser de Rango, Sonares,
C�amaras Est�ereo o dispositivo RGB-D. Estos sensores toman muestras del entorno para in-
cluirlas en el algoritmo de estimaci�on de la pose y, a su vez, construir un mapa consistente a
partir de dichas muestras. Las muestras o caracter��sticas representativas son conocidas como
landmarks o puntos de referencias.

Los landmarks ayudan a ubicar al robot en todo instante y, como caracter��stica fundamental,
deben ser distintivos dentro del entorno de tal manera que el robot en su recorrido pueda
re-observarlos. De esta manera, el robot puede corregir la informaci�on de su pose y actua-
lizar el mapa percibido. Otra caracter��stica fundamental de los landmarks es ser referencias
est�aticas, es decir, no pueden cambiar su posici�on relativa respecto al robot, ya que es este
�ultimo quien cambia su pose y se vale de las referencias para saber cu�anto se ha movido.
Una analog��a posible es el sistema de posicionamiento de un ser humano, en el cual nunca
se selecciona como referencia un carro o un avi�on en movimiento, sino puntos �jos como
edi�caciones. Adicionalmente, estos puntos de referencia deben ser invariantes a orientaci�on
y traslaci�on.

Fundamentalmente, SLAM sigue una secuencia de pasos para garantizar un mapeo y esti-
mado de la pose (dupla de posici�on y orientaci�on), lo m�as preciso posible. La Figura2-1
muestra la secuencia de pasos m�as representativos del algoritmo general de SLAM. Prime-
ro, el algoritmo calcula su posici�on mediante odometr��a. Esa primera estimaci�on de la pose
puede ser considerada como una aproximaci�on cruda o gruesa, debido a la gran incertidum-
bre asociada a las medidas entregadas por los sensores del robot. Sin embargo, el algoritmo
procede a realizar la toma de una muestra del entorno para re�nar su pose y as�� comenzar
con la reconstrucci�on del entorno, Figura2-1.a . Como segundo paso, se predice la posici�on
siguiente del robot mediante la introducci�on de un paso de control (de aqu�� la importancia de
conocer el modelo cinem�atico y din�amico del robot), Figura2-1.b . Con este movimiento, se
calcula por odometr��a la nueva pose del robot y �nalmente, el robot debe volver a observar
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Figura 2-1 .: Secuencia de pasos del algoritmo de SLAM para la estimaci�on simultanea de
la pose y mapa de un robot.

la muestra o landmark que vio en el primer paso para re�nar a�un m�as la posici�on actual del
robot y actualizar el mapa que lleva reconstruido a este paso, Figura2-1.c-d . Es evidente
que, el paso de re-observar las landmarks es fundamental para el algoritmo de SLAM, ya
que de esta manera se estima cu�anto se movi�o respecto a la landmark reconocida y cu�al
fue la incertidumbre asociada a su pose durante la iteraci�on de estimaci�on de su estado.
Ahora bien, si el robot detecta una nueva landmark en su muestreo y esta cumple con las
condiciones para ser considera como referencia, es incluida dentro del mapa creado por el
robot y, adicionalmente, es usada para re�nar a�un m�as la estimaci�on de su posici�on.

Todos los c�alculos realizados por SLAM, se basan en m�etodos probabil��sticos, es decir, calcu-
lan la probabilidad de la presencia de un objeto o no, luego de observarlo una y otra vez para
usarlo como landmark. Adem�as, hacen uso de estos m�etodos para estimar si su posici�on real
y actual ha sido consistente con las medidas y c�alculos realizados en iteraciones anteriores.

SLAM, como teor��a y t�ecnica de localizaci�on, es considerada como una t�ecnica solucionada,
es decir, como teor��a se encuentra claramente de�nida. Sin embargo, los problemas actuales
con esta t�ecnica se basan en el procesamiento de la informaci�on captada por el robot, la
validaci�on (debido al ruido) de la misma, la capacidad y tiempo de computaci�on usado para
procesar la informaci�on que recibe el robot. Actualmente, pese a que se reconoce la impor-



2.5 Multi Robot SLAM 9

tancia y aplicaci�on de esta t�ecnica en el campo de la rob�otica, las aplicaciones reales en robot
son limitadas, ya que son pocas las aproximaciones de SLAM realmente optimizadas para
aplicaciones en tiempo real. En el anexoT�ecnicas de SLAM se encuentra una revisi�on de las
t�ecnicas m�as destacadas de SLAM.

2.5. Multi Robot SLAM

Multi Robot SLAM (MR-SLAM) es la t�ecnica extendida de SLAM y aplicada a una red o
grupo de robots que se comunican entre s�� de forma inal�ambrica, principalmente, con el �n
de darle autonom��a a cada agente en su tarea de reconstruir el entorno. Esta t�ecnica surge
como necesidad de resolver ciertas de�ciencias de SLAM, debido a las limitantes que posee
el hacer uso de un solo robot en un entorno de grandes proporciones. Por un lado, se tiene
el tiempo que emplea un robot para reconocer un entorno, es decir que el tiempo empleado
por el robot es proporcional al tama~no del ambiente a mapear. Sin embargo, contar una
red de n robots puede reducir en una proporci�on considerable el tiempo de reconstrucci�on
del entorno requerido. De lo anterior, tambi�en se puede concluir que esta t�ecnica permite
abarcar grandes �areas sin un aumento proporcional directo del tiempo, debido a que cada
robot puede cubrir un m�aximo de �area estipulado, por lo cual el mapa global reconstruido
crece de acuerdo al n�umero de agentes usados en la red colaborativa.

Adicionalmente, tener un grupo de robots introduce redundancia a la red colaborativa [9] y
la hace m�as tolerante a errores o fallos en la navegaci�on de los agentes, debido a que re�na
las medidas percibidas por otro, ya que como se sabe en rob�otica m�ovil y SLAM, cada robot
posee un error de estimaci�on asociado a s�� mismo y este error puede propagarse a lo largo
de todo el mapa. Por esto, introducirle redundancia o re mapeo al mapa construido por un
robot, mejora la precisi�on del mismo y, por ende, mejora el desempe~no de todos los agentes
al momento de realizar tareas colaborativas.

Adicionalmente, esta t�ecnica provee la gran ventaja de reducir costos en la sens�orica imple-
mentada en cada robot, debido a la introducci�on de redundancia en el mapeo del entorno
que, a diferencia del single SLAM, usa sens�orica especializada en un solo robot, ya que solo
hay una posibilidad de mapear e�cientemente el entorno. En MR-SLAM, la posibilidad de
realizar tareas conjuntas, re-mapear zonas de otros robots para re�nar el mapa global gene-
rado, son ventajas de esta t�ecnica ampliamente estudiada en los �ultimos a~nos.
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2.5.1. T�ecnicas MR-SLAM

En MR-SLAM existen diversas formas de abordar el problema de c�omo realizar un mapeo
conjunto por parte de una red de robots m�oviles capaces de comunicarse entre s��. Diversas
t�ecnicas conocidas se pueden dividir en m�etodos centralizados y descentralizados. Evidente-
mente, las t�ecnicas centralizadas tiene la desventaja de que deben ser capaces de manejar
la informaci�on proveniente de cada agente en una sola terminal. Sin embargo, las t�ecnicas
descentralizadas representan un alto costo econ�omico, debido a que los algoritmos y la ca-
pacidad computacional usada en cada agente es mayor y m�as compleja.

Dentro de las t�ecnicas o estrategias MR-SLAM mayormente desarrolladas en la literatura se
encuentran:

T�ecnica MR SLAM usando posiciones iniciales conocidas: es la t�ecnica m�as simple
de abordar y, quiz�as, de resolver el problema de navegaci�on y reconstrucci�on de un
entorno por parte de un grupo de agentes. Considera esencial que cada robot parta de
un punto inicial conocido por todos los robots y por ende, de acuerdo a un marco de
referencia global, cada robot puede determinar d�onde se encuentran los dem�as agentes.
De esta manera, se puede hacer uso de esas estimaciones (transformaciones) para ir
construyendo de manera centralizada el mapa global del entorno. Esta t�ecnica al estar
supeditada a la condici�on del previo conocimiento de las posiciones de cada robot,
es sensible a una mala inicializaci�on de la posici�on de un robot respecto al punto de
origen en com�un. Por lo tanto, esto puede provocar un mal mezclado del mapa parcial
reconstruido por cada robot.
T�ecnica MR SLAM usando Rendezvous (Encuentros): esta t�ecnica descentralizada con-
siste en realizar encuentros entre dos o m�as robots de la red. Una vez se genera un
encuentro, es posible realizar el mezclado de mapas o iniciar en conjunto la t�ecnica de
mapeado y reconstrucci�on del entorno (SLAM). En [26] se puede ver una aplicaci�on de
la primera variante, donde cada robot cuenta con una c�amara que detecta visualmente
a otro robot. Cuando el algoritmo de visi�on logra determinar con precisi�on la presencia
de un robot, realiza una estimaci�on de la posici�on relativa entre ambos respecto al
punto de encuentro d�onde hubo la detecci�on. Una vez realizada la estimaci�on pueden
intercambiar sus mapas. Debido a que cada robot sabe d�onde est�a respecto a su mapa
y al hacer el c�alculo de la posici�on de un robot respecto a otro, �este puede aplicar una
transformaci�on para realizar un mezclado de los mapas de los agentes (robots) encon-
trados. Luego del encuentro, los robots pueden corregir sus caminos para no seguir
encontr�andose y dirigirse hacia zonas no mapeadas.
La otra variante de esta t�ecnica es desarrollada en [21], donde los autores exponen una
manera de emular el single SLAM a trav�es de una red de robots. La t�ecnica considera
un inicio de cada agente en el cual cada uno construye su mapa y almacena su propio
vector de estados. Una vez se realiza un encuentro entre dos o m�as robots, inicia un
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algoritmo de SLAM que ve a los agentes encontrados como uno solo y empieza a realizar
el mezclado de los mapas previo y posterior al encuentro de los agentes.
T�ecnica MR-SLAM para mezclado de mapas por solapamientos: est�a t�ecnica es, quiz�as,
la m�as compleja de todas. Busca realizar un mezclado de mapas evitando la menor �area
com�un entre los mapas de cualquier par de agentes de la red. Es decir, el algoritmo de
mezclado veri�ca, a trav�es de la aplicaci�on de transformaciones a los mapas, cuales se
superponen y que tan consistentes son en un posible mezclado. Una vez comprobada
la validez de la transformaci�on aplicada para el mezclado de mapas, se procede a
la generaci�on y construcci�on de un mapa global a partir de esas veri�caciones. Esta
t�ecnica tiene como ventaja principal que no se generan encuentros reales entre robots
ni re-mapeos en diferentes zonas de los mapas parciales generados, debido a que el
algoritmo debe predecir cuando ocurre una superposici�on (solapamiento) de mapas.
Aunque este enfoque es el m�as e�ciente, requiere de un tipo de mapa gr�a�co para su
buen funcionamiento. Para el desarrollo de este trabajo investigativo, este enfoque fue
el seleccionado, debido a que resulta ser el m�as e�ciente en el tiempo de reconstrucci�on
si se evitan encuentros entre los robots o re-mapeos innecesarios de zonas del entorno.

2.5.2. Problemas MR-SLAM

Existen tres problemas o de�ciencias conocidas de MR-SLAM que en la actualidad son
estudiadas para encontrar una soluci�on adecuada [54]:

1. Localizaci�on y Mapeo Incremental: se re�ere al problema de an�alisis y procesamiento,
en tiempo real, de toda la informaci�on adquirida por cada robot y que, al usar una
t�ecnica centralizada, tiende a aumentar el costo computacional de los algoritmos im-
plementados. Quiz�as este inconveniente pueda ponerle un l��mite m�aximo de agentes a
la red, debido a que puede desbordarse la capacidad operativa de la plataforma que
controla los robots.

2. Loop Closure: esta de�ciencia proviene del SLAM y se re�ere a la terminaci�on del
ciclo de mapeo. Busca resolver cuando un robot concluye su labor de mapear porque
ya reconstruy�o el entorno posible a su alcance. >C�omo sabe el robot que mape�o todo
el entorno disponible?, >c�omo se garantiza que en realidad se haya mapeado todo
el entorno?. Estos son algunos de los cuestionamientos involucrados en el an�alisis y
soluci�on del problemaloop closure.

3. Mezclado de Mapas: se re�ere al problema de c�omo generar un mapa global a partir de
mapas parciales lo m�as r�apido y con�able posible, debido a que no es trivial resolver
el problema de unir dos o m�as mapas. Por otro lado, el algoritmo debe encargarse de
generar una nueva trayectoria para los robots, para que no prosigan con encuentros
repetitivos. Adem�as, el mapa global generado debe ser lo su�cientemente consistente
como para que un robot pueda navegar por todo el espacio mapeado y posicionarse de
manera precisa aun cuando navegue por zonas que no fueron reconstruidas por �el.
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2.6. Mapas para navegaci�on y exploraci�on de entornos

Los mapas o representaciones del entorno son importantes en la rob�otica m�ovil, debido a su
obligatorio uso para tareas de navegaci�on, actualizaci�on y exploraci�on del entorno mismo.

En la navegaci�on de robots m�oviles, puede ser muy �util el uso de planos arquitect�onicos de
los espacios donde se supone navegar�a y actuar�a el robot. Sin embargo, estos planos tienen la
gran limitante de no representar �elmente c�omo es la edi�caci�on (entorno) por dentro, ya que
en estos planos no se incluye el mobiliario y dem�as objetos presentes en un entorno real [44].
Es decir, los planos arquitect�onicos no son mapas consistentes con la realidad del entorno y
esto puede afectar enormemente la operaci�on e integridad del robot. Adem�as, muchas veces
no se cuenta con un plano de ayuda para el robot, puesto que el entorno es totalmente des-
conocido. Es por esto que, en el campo de la navegaci�on de la rob�otica m�ovil se abre un �area
de estudio enfocada netamente hacia la adquisici�on, asociaci�on y reconstrucci�on de entornos.
Reconstruir un mapa por parte del mismo robot, le da la capacidad de conocer por s�� mismo
el entorno en donde navega. Adem�as, aprender a percibir el entorno entrena al robot hacia
la toma de mejores decisiones a la hora de navegar, ya que lo vuelve m�as robusto frente a
cambios repentinos dentro del ambiente, dado que el robot tiene la facultad de actualizar el
mapa que ha reconstruido.

Los algoritmos de adquisici�on de mapas han sido propuestos desde hace d�ecadas. Sin embar-
go, su aplicaci�on e implementaci�on en ambientes reales aun presenta limitantes que siguen
siendo estudiadas. Los desaf��os fundamentales para la reconstrucci�on o estimaci�on del mapa
de un entorno, seg�un [44], son:

La hip�otesis del espacio: dada la inmensidad del espacio o entorno en el que se trabaja,
las posibilidades de obtener un mapa son inmensas. Dado que los mapas son de�nidos
sobre espacios continuos, los mapas tienen in�nitas dimensiones por lo que el trata-
miento y estimaci�on del estado del mismo es compleja: los mapas pueden ser descritos
por 105 o m�as variables [44].
Aprendizaje de Mapas: para la adquisici�on de mapas se debe haber resuelto el problema
de estimaci�on de la pose del robot dentro del entorno. En la actualidad, este desaf��o ha
presentado el mayor avance, dado que en el campo de la navegaci�on de robots m�oviles
a este problema se le ha resuelto con t�ecnicas de SLAM.

Estos dos grandes desaf��os, en los cuales se enmarca el problema de estimaci�on de mapas
(mapeo), es el resultado de varios factores [44]:

Tama~no: mientras m�as peque~no sea el rango perceptual del robot respecto a su entorno
relativo, m�as dif��cil es adquirir el mapa.
Ruido en la percepci�on y actuaci�on: en la pr�actica y en la vida real, todo sensor
o actuador est�a expuesto a tener ruido en sus medidas. Los modelos cinem�aticos y
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din�amicos y los �ltros de los sensores, buscan precisamente eliminar o reducir al m�as
bajo nivel el ruido en la informaci�on que entra y sale del sistema, sin embargo, es
inevitable su presencia. Por lo tanto, los desaf��os en esta materia se han concentrado
en desarrollar mejores sensores y actuadores que permitan llevar a la pr�actica lo que
se plantea y supone en la teor��a.
Ambig•uedad en la percepci�on: se re�ere al hecho de que en un entorno dos o m�as
espacios pueden ser similares y, por ende, pueden confundir al robot al momento de
hacer sus c�alculos. Por eso se busca que el entorno sea lo m�as distintivo posible. Como
analog��a, un ser humano dentro de un cuarto con 4 esquinas iguales no es capaz de
posicionarse ni relacionar la informaci�on percibida a trav�es de sus sentidos, a menos
de que en el espacio �el sea capaz de determinar diferencias �unicas e irrepetibles en
cada esquina. Este mismo problema lo sufren con mayor frecuencia los robots, m�as
a�un cuando cuentan con sens�orica que introduce ruido a la informaci�on adquirida.

Dentro de las aproximaciones m�as notables y destacables se encuentran los mapas por ocupa-
ci�on de celda, que, a groso modo, estiman la probabilidad de ocupaci�on de una celda sobre el
mapa a estimar. Esta clase de mapa tiene una representaci�on gr�a�ca, visible e interpretable
por un ser humano, Figura2-2.

Tambi�en como t�ecnicas de elaboraci�on de mapas, se encuentran los mapas por extracci�on
de caracter��sticas. Esta clase de mapas representa un entorno a trav�es de un vector de es-
tados, el cual contiene referencias (landmarks) y poses asociados a cada estado. Esto, tal
como se puede notar, no tiene una representaci�on gr�a�ca, aunque garantiza la extracci�on
de caracter��sticas �unicas del entorno, asociadas a poses tambi�en consideradas �unicas dentro
del mapa. Sin embargo, el tiempo de generaci�on de trayectorias con esta representaci�on se
hace m�as compleja y extensa, dado que los tiempos de b�usqueda de una trayectoria segura
se incrementan si el vector de estados estimados crece.

En este trabajo es de inter�es la reconstrucci�on de mapas por ocupaci�on de celdas, debido a
que es la t�ecnica computacionalmente �optima y la m�as trabajada en el �ambito de mezclado
de mapas en redes colaborativas de robot m�oviles. Adem�as, dada su buena representaci�on
(Figura 2-2), el trazado o generaci�on de trayectorias es m�as sencillo, lo mismo que la evasi�on
de obst�aculos, dado que el mapa representa la probabilidad de existencia de obst�aculos en
cada una de las celdas del mapa.

2.6.1. Mapas por ocupaci�on de celda

Los mapas por ocupaci�on de celdas (o Occupancy Grid Map, OGM), son modelos deter-
min��sticos de representaci�on de un ambiente, mediante la estimaci�on de la probabilidad de
que una celda tenga un estado de ocupaci�on o no. Estas t�ecnicas de representaci�on de entor-
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Figura 2-2 .: Representaci�on gr�a�ca de un mapa por ocupaci�on de celdas. Tomado de [44].

nos se popularizaron a partir de su primera publicaci�on a cargo de Hans Moravec y Alberto
Elfes [33] en los a~nos 80's, cuando ambos plantearon la primera t�ecnica, basados en modelos
de sensores de percepci�on. En [33] se plantea una primera estimaci�on del estado de un mapa
sonar conociendo la posici�on desde la cual han sido tomadas cada una de estas medidas. Al-
berto Elfes [14] plantea que la representaci�on de ambientes por ocupaci�on de celdas emplean
un mosaico multidimensional (sea 2D o 3D) del espacio en las celdas, donde cada una de
ellas almacena la probabilidad estimada de su estado. En otras palabras, un mapa de esta
naturaleza es una representaci�on probabil��stica de la presencia o no de un objeto mediante
la determinaci�on de su estado. En esta clase de mapas existen 3 estados posibles para una
celda: desconocido (UNK), ocupado (OCC) y vac��o/libre (EMP).

2.6.2. Inconvenientes

Ahora bien, uno de los principales inconvenientes que afronta esta clase de representaci�on de
entornos es la reducci�on de la estimaci�on de un entorno multidimensional a uno unidimensio-
nal, es decir, la estimaci�on no se hace sobre un conjunto de celdas, sino que se realiza celda
por celda. Esto provoca inconsistencia en el mapa generado, debido a que la representaci�on
pierde informaci�on relevante del entorno ya que cada celda representa una �area del entorno.
Esto podr��a acarrear problemas en cuanto a la de�nici�on de objetos sobre sus bordes, debido
a que la determinaci�on de sus bordes puede arrojar estados err�oneos: el objeto puede expan-
dirse o contraerse por este an�alisis individual. Sin embargo, en [23] se expone una t�ecnica
SLAM basada en la reconstrucci�on de mapas OGM, en la cual se ayuda a determinar el
estado de una celda inuenciada por sus vecinos m�as cercanos.



2.6 Mapas para navegaci�on y exploraci�on de entornos 15

2.6.3. Aplicaciones

Los mapas OGM tienen la ventaja de ser los m�as adecuados para realizar tareas de SLAM,
navegaci�on individual y conjunta, exploraci�on y reconstrucci�on de entornos, planeaci�on y ge-
neraci�on de trayectorias con evasi�on de obst�aculos [3, 13, 55], debido al tipo de representaci�on
gr�a�ca que usan. De aqu�� que esta clase de representaci�on gr�a�ca de entornos desconocidos
sea la seleccionada para la t�ecnica MR-SLAM desarrollada y basada en algoritmos de mezcla
de mapas.



3. Algoritmo de mezclado de mapas por
ocupaci�on de celdas

El enfoque seleccionado para dar una soluci�on consistente al problema de Multi Robot SLAM
(MR-SLAM), fue el desarrollo de un Algoritmo de Mezcla de Mapas OGM por solapamientos,
ya que, de acuerdo a la Secci�on 2.5.1, es el enfoque �optimo para la reconstrucci�on colabora-
tiva de entornos desconocidos. Adicionalmente, como ventaja de este enfoque, no se requiere
de ninguna condici�on inicial de los agentes para su puesta en operaci�on. Sin embargo, es
la aproximaci�on que presenta mayores desaf��os, puesto que su �nalidad es encontrar zonas
comunes entre dos mapas parciales (o solapamientos), en aras de calcular una transformada
r��gida que permita unir los mapas de manera consistente. Y es precisamente el c�alculo de
esta transformada el desaf��o m�as determinante, dado que el espacio de b�usqueda entre los
mapas es in�nito y esto puede aumentar el tiempo de c�omputo del algoritmo.

En la academia, pocas han sido las soluciones planteadas al problema de MR-SLAM con
el enfoque escogido (mezcla de mapas por solapamientos). De acuerdo al estado del arte,
solo 1 trabajo ha propuesto un algoritmo de mezcla para MR-SLAM. En [7],Blanco et al.
hacen un estudio de las t�ecnicas de detecci�on y descripci�on de caracter��sticas en aras de
seleccionar las que mejor se ajusten al algoritmo de mezcla propuesto en su art��culo. Dicho
trabajo cient���co es la base para el algoritmo de mezcla desarrollado y que en esta secci�on
ser�a detallado.

Como mejoras al trabajo propuesto en [7], se plantea reducir el tiempo del algoritmo de
mezcla para el an�alisis de dos mapas OGM. En su art��culo, Blanco et al. estimaron que el
tiempo de su algoritmo toma alrededor de 1 segundo para analizar si dos mapas presentan
solapamientos entre s��. Adicionalmente, la t�ecnica propuesta por los autores solo aborda el
problema de dise~no del algoritmo y lo validan con grupos de mapas obtenidos de manera pre-
via, es decir, validan su algoritmo con pruebas o�ine y no en tiempo de real. Contraria a este
idea, el algoritmo de mezcla desarrollado en este trabajo se dise~n�o, desarroll�o e implement�o
para ser validado con pruebas de ejecuci�on en tiempo real, es decir, a medida que agentes
van reconstruyendo su entorno de manera individual, el algoritmo de mezcla monitorea los
mapas parciales de cada agente, los analiza y luego determina si son o no candidatos para
ser mezclados de manera adecuada.
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El algoritmo de mezcla desarrollado sigue el esquema o diagrama de ujo presentado en la
Figura 3-1. En �el se muestra la etapa de veri�caci�on de mapas disponibles una vez son repor-
tados por los agentes. Seguido a esto, inicia una etapa de detecci�on, una etapa de descripci�on
y luego una de apareamiento para determinar los posibles puntos en com�un entre dos mapas.
Como se puede ver, el algoritmo sigue con una etapa de extracci�on de la transformada o mo-
delo r��gido de los mapas usando el algoritmo de RANSAC. Seguido, realiza un ajuste a los
par�ametros encontrados por el algoritmo de RANSAC, a �n de mejorar la consistencia del
modelo hallado. Finalmente, ejecuta una etapa de veri�caci�on de la transformada calculada
para saber si se acepta o rechaza. Una vez el algoritmo �nalice esta etapa, puede conti-
nuar analizando los dem�as mapas que est�en disponibles. En caso de que el algoritmo mezcle
dos mapas, �este le informa a los robots involucrados en la operaci�on sobre la actualizaci�on
encontrada entre los mapas.

Figura 3-1 .: Diagrama de ujo del algoritmo de mezcla de mapas para la t�ecnica MR-SLAM
desarrollada.

En las siguientes secciones se presenta el desarrollo de las etapas de extracci�on, descripci�on,
apareamiento y alineamiento de puntos caracter��sticos del algoritmo de mezcla de mapas
dise~nado para la t�ecnica MR-SLAM, Figura3-1. En la etapa de extracci�on de caracter��sticas,
se muestra el trabajo desarrollado para seleccionar la mejor t�ecnica de detecci�on de puntos
caracter��sticos. En especial, se propone y presenta una nueva t�ecnica de detecci�on de esquinas
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dise~nada para el algoritmo de mezcla. Para las secciones correspondientes a la descripci�on y
apareamiento de caracter��sticas, se presenta el estudio, comparaci�on y selecci�on de la t�ecnica
m�as apropiada para la mezcla de mapas. Finalmente, se presenta el algoritmo de alineamiento
de mapas a trav�es del uso del algoritmo de RANSAC, as�� como una etapa de re�namiento
de la transformada r��gida hallada por este �ultimo.

3.1. Extractor de caracter��sticas

En el campo dean�alisis y procesamiento de imagen, los detectores de esquinas son los m�eto-
dos m�as conocidos y usados para la detecci�on de caracter��sticas. Trabajos recientes [10, 4]
reportan pruebas y comparaciones entre diferentes t�ecnicas. Sin embargo, el trabajo presen-
tado en [27] presenta un an�alisis detallado de las t�ecnicas m�as representativas que tambi�en
son estudiadas y tomadas como base en este trabajo.

Los detectores de esquinas, como su nombre lo indica, son los responsables de seleccionar
los puntos de mayor inter�es en una imagen, teniendo en cuenta cu�an representativo es dicho
punto para el �area donde se encuentra. Esos puntos de inter�es pueden incluir esquinas, bor-
des de inter�es o regiones con alto grado de informaci�on para la imagen, es decir, �areas con
un gradiente de imagen �unico o de inter�es. Con estos puntos de inter�es se pueden, princi-
palmente, detectar l��neas, �guras geom�etricas (cuadrados, tri�angulos, c��rculos, entre otras),
formas de�nidas como cruces o letras, n�umeros, etc.

Ahora bien, como punto de partida del algoritmo de mezclado de mapas, se hace necesario
aplicar una etapa de extracci�on de caracter��sticas en cada mapa generado por el algoritmo de
SLAM. Esto se hace con el �n de reducir el espacio de b�usqueda del algoritmo y garantizar
una reducci�on en el tiempo de c�omputo de los mapas, ya que se entiende que los puntos
caracter��sticos de los mapas contienen la soluci�on �optima para mezclarlos.

3.1.1. Detector de esquinas de Harris

Basado en el Detector de Esquinas de Moravec, en 1988 esta t�ecnica fue propuesta por Harris
y Stephens [18]. Esta t�ecnica propone un an�alisis a trav�es del gradiente de imagen y una
m�etrica propia para aceptar/rechazar un p��xel o punto de la imagen como una esquina o
borde, Ecuaci�on 3-1. Para el c�alculo de dicha m�etrica, este m�etodo propone el uso de un
tensor matricial calculado para cada p��xel en la imagen, Ecuaci�on 3-2. Este tensor incluye
las derivadas de la imagenI x , I y en los ejesX y Y, a los cuales se les aplica un paso de
convoluci�on con un ventana Gaussiana de tama~now.

mh = det(M ) � k � tr 2(M ) (3-1)
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3.1.2. Detector de esquinas de Shi-Tomasi

Esta t�ecnica es una modi�caci�on del detector de esquinas de Harris. B�asicamente, los autores
modi�caron la m�etrica establecida por Harris para identi�car si un punto es o no una esquina.
Mientras Harris usa la medida de existencia de esquinas de la Ecuaci�on 3-1, Shi-Tomasi
selecciona el valor m��nimo de los eigenvalores del tensor matricial asociado a cada pixel [46].
Es decir, Shi-Tomasi modi�ca el segundo paso del algoritmo de detecci�on de esquinas de
Harris:

mshi = min (� 1; � 2) (3-3)

Esta simple modi�caci�on increment�o el desempe~no del detector de esquinas, puesto que la
medida calculada muestra informaci�on real y concisa de la distribuci�on del gradiente de
imagen sobre la imagen analizada. De ahi que la selecci�on de puntos caracter��sticos como es-
quinas mejor�o notablemente con esta modi�caci�on. Sin embargo, la t�ecnica no logr�o resolver
el problema relacionado con el paso de umbralizaci�on, porque el umbral seleccionado para
el algoritmo es quien realmente se encarga de aceptar o rechazar puntos despu�es de haber
calculado las medidas de existencia de esquinas.

3.1.3. Detector de esquinas de Trajkovic-Hedley

Este detector fue propuesto por Miroslav Trajkovic y Mark Hedley en 1998 [48]. Su aproxi-
maci�on se conoce como detector de esquinas de Trajkovic-Hedley.

La t�ecnica es un extractor de caracter��sticas basado en el an�alisis de los vecinos m�as cercanos
a un punto (p��xel), al analizar el nivel de gris de cada p��xel vecino. Dicha t�ecnica mostr�o
un cambio sustancial en el an�alisis y detecci�on de caracter��sticas en im�agenes, ya que no
usa una ventana o kernel que se mueve a trav�es de todo el conjunto de datos de la imagen
como lo hacen las anteriores t�ecnicas. Sin embargo, Trajkovic y Hedley mantienen la misma
de�nici�on de esquinas realizada por Moravec y Harris en sus t�ecnicas:\las esquinas son los
puntos donde un cambio en la intensidad de imagen se presenta en todas las direcciones
asociadas a ese punto"[48].

3.1.4. Extractor de puntos caracter��sticos de SIFT

Como referencia en el campo del Registro y Correspondencia de Im�agenes, Lowe [29] cre�o
una t�ecnica llamada Scale-invariant Feature Transform (SIFT) para la detecci�on, descripci�on
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y correspondencia de im�agenes. Esta t�ecnica prob�o ser m�as robusta que las descritas ante-
riormente, ya que Lowe logr�o demostrar que su extractor de caracter��sticas es\invariante a
escala, translaci�on, rotaci�on y parcialmente invariante a cambios en iluminaci�on" [29].

Como punto de partida, esta t�ecnica inicia con una detecci�on de las puntos m�as distintivos
(extremos), tambi�en llamados puntos de inter�es, en el espacio multi-escala (space-scale extre-
ma, en ingl�es). Para realizar esta operaci�on, Lowe propuso usar los Diferenciales Gaussianos
(DoG) a diferentes escalas, los cuales pueden ser calculados como los diferenciales entre dos
im�agenes cercanas en escala y ruido. Finalmente, la detecci�on de puntos se realiza haciendo
una b�usqueda de puntos caracter��sticos en cada DoG resultante. As�� mismo se calcula una
orientaci�on dominante sobre el punto encontrado y se procede a construir un descriptor por
cada punto detectado.

Como limitaciones, el extractor de puntos de SIFT demanda tiempo para realizar la detec-
ci�on. Sin embargo, la idea usada en este extractor introdujo una buena aproximaci�on hacia
lo que deber��a ser el detector ideal. Por lo cu�al, Lowe lanz�o en 2004 una versi�on mejorada
de su extractor de puntos para mejorar el tiempo de ejecuci�on del mismo [29]. Adicional-
mente, existen trabajos [12, 50] cuyo principal objetivo es hacer m�as e�ciente el algoritmo
de detecci�on de puntos de SIFT.

3.1.5. Detector de esquinas desarrollado para SLAM

El detector de esquinas desarrollado se basa en la idea del detector Trajkovic-Hedley, el cual
analiza los vecinos m�as cercanos a un p��xel de inter�es, con el �n de establecer si este pertenece
a un conjunto de p��xeles que forman una caracter��stica (esquina). Este detector funciona con
una umbralizaci�on b�asica en las im�agenes para facilitar el an�alisis de los potenciales puntos
de inter�es. Dado que los mapas generados por algoritmos de SLAM se componen de 3 estados
(libre, ocupado y desconocido), ellos son representados con 3 niveles de gris: blanco (nivel
255), gris (nivel 127) y negro (nivel 0). De esta manera, el uso de gradientes o derivadas de
imagen, �ltros u otros pasos utilizados por otras t�ecnicas, no se hacen necesarios. Solo basta
con una umbralizaci�on para obtener la informaci�on relevante del mapa: los estados ocupados
y libres de la imagen.

Algoritmo General
A trav�es de un an�alisis de los 8 vecinos m�as cercanos de un p��xel de inter�es, se ha desarrollado
una estrategia que permite acelerar la b�usqueda de esos puntos caracter��sticos en la imagen.
SeaI la imagen de un mapa generado por SLAM eI(x,y) la intensidad de imagen o nivel
de gris del p��xel (x,y). Un punto ser�a considerado solo si su nivel de gris es 255 (blanco),
I(x,y)=1 , ya que este nivel representa el estado libre en el mapa de SLAM. Esta idea asegura
que el punto analizado ser�a el centro de la caracter�stica, puesto que el gradiente de imagen o
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cambio en el nivel de intensidad ser�a mayor cuando se est�e en presencia de una caracter��stica
real o esquina. La Figura3-2 muestra el p��xel analizadoC y sus 8 vecinos m�as cercanosA,
A', B, B', P, P', Q, Q' .

Figura 3-2 .: El p��xel analizado esC, los 4 vecinos director sonA, A', B, B' y los 4 vecinos
adyacentes sonP, P', Q, Q' .

Con las consideraciones establecidas anteriormente, el algoritmo ejecuta:

1. Calcular las medidasrS, rD usando el conjunto de ecuaciones 3-4.

rS = A + A0+ B + B 0

r2 = P + P0

r4 = Q + Q0

rD = r2 + r4

(3-4)

2. Determinar la medida r que denota el n�umero de p��xeles con valor 0 en la escala de
grises (color negro o estado ocupado en el mapa de SLAM).

r = rS + rD (3-5)

3. Si r tiene un valor de 4, 5 o 6, calcular las medidas complementarias con las ecuaciones
3-6.

r sup = P + B + Q

rder = P + A + Q0

r inf = P0+ B 0+ Q0

resqP = A + P + B

(3-6)

4. Analizar la medidar bajo las siguientes suposiciones:
Si r=4 , el criterio de selecci�on usado es:

� Si mod(resqP) == 0 ^ rS == 2 ^ r sup + r inf == 3 ^ r2! = r4.
Este criterio selecciona puntos con los patrones mostrados en la Figura
3-3.
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Figura 3-3 .: Patrones o caracter��sticas extra��dos con el criterio de selecci�on aplicado para
r = 4.

Para la asignaci�on de la orientaci�on de los patrones encontrados con estas
caracter��sticas, se realizan asignaciones sobre la diagonal libre de estos
patrones, es decir, sobre los p��xeles color blanco. Los valores de orientaci�on
corresponden a los �angulos 45� , 135� , 225� y 315� . Esta asignaci�on se hace
teniendo en cuenta el sistema coordenado de la imagen. El usuario de�ne
cu�ales son los puntos A y B (Figura3-2), los cuales corresponden a los
ejes X y Y, respectivamente. El sentido de los ejes viene dado por los
vectores ~CA y ~CB.

Si r=5 , el criterio usado en este caso es:
� Si rS == 2 ^ mod(r sup + rder ) == 0 .

Este criterio selecciona puntos con los patrones mostrados en la Figura
3-4.

Figura 3-4 .: Patrones o caracter��sticas extra��dos con el criterio de selecci�on aplicado para
r = 5. Este patr�on muestra la caracter��stica ideal alrededor del p��xelC.

Nuevamente, para la asignaci�on de la orientaci�on de los patrones encon-
trados con estas caracter��sticas, se realizan asignaciones sobre la diagonal
formada por los dos �unicos p��xeles libres o de color blanco de la regi�on.
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Estos �angulos corresponden a los valores de 45� , 135� , 225� y 315� . Esta
asignaci�on se hace teniendo en cuenta el sistema coordenado de la imagen,
tal y como se explic�o en el anterior inciso.

Si r=6 , el criterio seleccionado es:
� Si rS == 3 ^ rD == 3 .

En la Figura 3-5 se muestra los patrones extra��dos por este criterio de
selecci�on. Las caracter��sticas con otra con�guraci�on de sus vecinos m�as
cercanos no son consideradas por este criterio, ya que tienden a ser reco-
nocidas como ruido por el algoritmo.

Figura 3-5 .: Patrones extra��dos con el criterio de selecci�on aplicado parar = 6. Aunque
estos patrones resulten extra~nos para ser tomados en cuenta como esquinas,
son comunes en los mapas generados por SLAM.

Para la asignaci�on de la orientaci�on de los patrones encontrados con estas
caracter��sticas, se realizan asignaciones sobre los dos �unicos p��xeles libres
o de color blanco que est�an sobre el borde de la regi�on. Estos �angulos
corresponden a los valores de 22.5� , 67.5� , 112.5� , 157.5� , 202.5� , 247.5� ,
292.5� y 337.5� . Esta asignaci�on se hace teniendo en cuenta el sistema
coordenado de la imagen, tal y como se explic�o en el anterior inciso.

5. Los puntos seleccionados durante la aplicaci�on de los criterios del paso 4, son conside-
rados los puntos de inter�es.

Con estas simples reglas, el detector de esquinas desarrollado en este trabajo hace una r�api-
da detecci�on en su espacio de b�usqueda, ya que reduce el n�umero de p��xeles analizados al
no considerar los puntos con un nivel de gris diferente de 255 (color blanco) o 1, en una
escala normalizada. Adem�as, de las reglas aplicadas, el algoritmo asigna una orientaci�on de
la caracter��stica con una resoluci�on angular de 22.5� , dado que es la menor resoluci�on que se
puede lograr con esta t�ecnica.

Finalmente, el algoritmo puede ser con�gurado en el paso 4 de acuerdo a como el programador
lo requiera. Es decir, es posible habilitar o deshabilitar las 3 condiciones aqu�� descritas parar
(r = 4; 5; 6) o si se requiere, se puede adicionar una cuarta condici�on que �unicamente eval�ua
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cuandor = 7. Sin embargo, con esta �ultima condici�on se debe tener especial cuidado, ya que
el algoritmo podr��a detectar m�as puntos de los necesarios y, por ende, perder su robustez.
Las pruebas realizadas con esta �ultima condici�on (r = 7) mostraron que puede ser usada
en im�agenes de alta dimensi�on en la escala de grises, mientras que para im�agenes de mapas
SLAM no provee mayor extracci�on de puntos bajo este patr�on, ya que est�a condici�on en
mapeo es poco frecuente por la manera como se genera un per�l o borde en el mapeo.

3.1.6. Selecci�on de t�ecnica de extracci�on de caracter��sticas

Para la selecci�on adecuada de la t�ecnica de extracci�on, se hizo necesario la realizaci�on de
pruebas para comparar los resultados de cada una de las t�ecnicas en t�erminos de tiempo
de ejecuci�on, estabilidad y calidad de los puntos extra��dos (falsos positivos detectados). En
este trabajo, la selecci�on basada en tiempo de c�omputo es esencial ya que el algoritmo re-
sultante ser�a utilizado en una aplicaci�on en tiempo real, de ah�� la necesidad de establecer
este par�ametro como el primordial a evaluar entre las diferentes t�ecnicas. Por otro lado, la
estabilidad de las t�ecnicas y la robustez a ruido de las t�ecnicas (caracter��stica que incide
en la calidad de los puntos extra��dos), ser�an las medidas complementarias para decidir, en
t�erminos de e�ciencia y precisi�on, cu�al es el algoritmo de extracci�on de caracter��sticas m�as
adecuado. Las t�ecnicas usadas para la prueba y selecci�on son: Detector de Harris, Detector
de Shi-Tomasi, Detector Trajkovic-Hedley, Extractor de Puntos de SIFT y el detector de
esquinas desarrollado en este trabajo.

Inicialmente, se dividi�o un conjunto de im�agenes de prueba en 3 grupos. El primer grupo son
im�agenes binarizadas o en baja dimensi�on en la escala de grises (dos niveles son usados). La
intenci�on principal de este grupo de im�agenes es probar que todos los extractores utilizados
funcionan adecuadamente con im�agenes cuyas caracter��sticas est�an bien acentuadas, ya que
los cambios de intensidad o gradiente de imagen son altos. El segundo grupo est�a compuesto
por im�agenes de mapas SLAM, las cuales se conforman por 3 niveles en la escala de grises.
En este tipo de im�agenes se sabe que la presencia de ruido es alta, debido a que las t�ecnicas
SLAM reconstruyen mapas haciendo uso de m�etodos probabil��sticos aplicados a un sensor
l�aser que, com�unmente, tambi�en es sensible al ruido proveniente del entorno de trabajo. El
tercer y �ultimo grupo se compone de im�agenes en alta dimensi�on en la escala de grises, es
decir, im�agenes que utilizan gran parte de los diferentes niveles de gris y cuyas caracter��sticas
pueden ser m�as dif��ciles de extraer, debido a que pueden no presentar grandes cambios en
sus niveles de intensidad.

Cada t�ecnica fue ejecutada 20 veces para probar la estabilidad de los algoritmos. Como se
dijo anteriormente, esta propiedad es una m�etrica a tener en cuenta para la selecci�on del
detector ideal. A medida que se corr��a cada algoritmo, se med��a el tiempo de c�omputo de
cada uno de ellos y siempre se seleccionaba el tiempo m��nimo de ejecuci�on del algoritmo. De
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esta manera, se obten��a la informaci�on necesaria para seleccionar las t�ecnicas m�as destacadas
en cuanto a tiempo de ejecuci�on y as�� cumplir con el criterio de selecci�on de mayor peso para
este trabajo. La tercera propiedad, calidad de puntos extra��dos, se mide de acuerdo a los
resultados obtenidos por estabilidad de cada una de las t�ecnicas probadas. La estabilidad
incide en la calidad de los puntos extra��dos, ya que si un algoritmo no es estable, tendr�a
resultados diferentes en cada iteraci�on y, por ende, ser�a dif��cil determinar o analizar los re-
sultados en cuanto a la calidad de los puntos extra��dos. De ah�� la importancia de medir la
estabilidad de las t�ecnicas aqu�� estudiadas.

a. Grupo de im�agenes de prueba para los detector de caracter��sticas/esquinas
Como se dijo anteriormente, el primer grupo de im�agenes usadas corresponde un grupo de
im�agenes de baja dimensi�on en la escala de grises. Con esta clase de im�agenes, se espera que
un detector com�un pueda funcionar de manera correcta, ya que las caracter��sticas presentes
se encuentran bien demarcadas. La Figura3-6 muestra las im�agenes de prueba usadas en
este grupo.

Figura 3-6 .: Im�agenes usadas en el primer grupo de prueba. Las im�agenes poseen dos valores
extremos en la escala de grises: negro y blanco. Imagen izquierda: ajedrez,
tama~no 204� 204; imagen derecha: cruz, tama~no 507� 507.

El segundo grupo de im�agenes consiste en im�agenes generadas por algoritmos de Mapeo
y Localizaci�on Simultanea (SLAM). Estas im�agenes tambi�en son consideradas de baja di-
mensi�on en la escala de grises. Solo usan 3 niveles de gris. Para este grupo de im�agenes,
el algoritmo de detecci�on propuesto no requiere de ninguna etapa de �ltrado, reducci�on de
ruido o extracci�on de borde. Sin embargo, para las dem�as t�ecnicas, de acuerdo a lo propuesto
por sus respectivos autores, si se hace necesario el uso de una o m�as de estas etapas. Las
im�agenes utilizadas para este grupo se muestran en la Figura3-7. Los niveles de gris usados
en estas im�agenes son: Negro (0), Gris (127) y Blanco (255).
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Figura 3-7 .: Im�agenes que componen el segundo grupo de prueba. Imagen izquierda: ma-
pa 1, tama~no 146� 144; imagen central: mapa 2, tama~no 113� 113; imagen
derecha: mapa 3, tama~no 398� 402.

El tercer grupo se compone con im�agenes en alta dimensi�on en la escala de grises. Esta es
una extensi�on del trabajo inicial propuesto, ya que el objetivo central es el desarrollo de una
t�ecnica de extracci�on para im�agenes de mapas SLAM (Figura3-7). Sin embargo, a lo largo
de las pruebas realizadas al detector de esquinas desarrollado, se encontr�o que �este tiene un
notable desempe~no con esta clase im�agenes. Cabe destacar que estas im�agenes corresponden
a im�agenes reales, com�unmente capturadas por equipos fotogr�a�cos o de v��deo, de ah�� la
importancia de realizar una extensi�on y prueba del algoritmo propuesto. Adicionalmente, se
toma la imagen de Lena como referente en este trabajo, ya que es la imagen m�as utilizada
en los trabajos investigativos referentes al campo de Visi�on por Computador. La Figura3-8
muestra las im�agenes que componen este grupo.

Figura 3-8 .: Im�agenes del tercer grupo de prueba usado en las pruebas. Imagen izquierda:
Lena, tama~no 521� 512; imagen central: Ventana 1, tama~no 479� 634; imagen
derecha: Ventana 2, tama~no 480� 352.

b. Con�guraciones y consideraciones de programaci�on
Dado que para una adecuada selecci�on de la t�ecnica de extracci�on m�as conveniente, se hizo
necesaria una con�guraci�on de cada t�ecnica con el �n de garantizar el mejor desempe~no
posible de cada algoritmo.
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La gran mayor��a de t�ecnicas se programaron haciendo uso del conjunto de librer��as OpenCv
3.0 y OpenCv Contrib, donde se encuentran los algoritmos o�ciales y optimizados. La �unica
t�ecnica no disponible en los paquetes de OpenCv es el detector de Trajkovic-Hedley, luego
esta t�ecnica se program�o de acuerdo al algoritmo base expuesto por los autores en [48]. El
lenguaje de programaci�on utilizado fue C++ y el Entorno de Desarrollo Integrado (IDE,
por sus siglas en ingl�es) utilizado fue QT 4.8, el cual permite a trav�es de su interfaz de
programaci�on el llamado y enlace de c�odigo nativo en C++ y de librer��as como OpenCv. El
equipo de c�omputo utilizado cuenta con un procesador de 2.2GHz con turbo boost, 4GB de
memoria RAM y sistema operativo Ubuntu 14.04 LTS.

Con base en trabajos previamente publicados [10, 4], la selecci�on de par�ametros para los
detectores de Harris y de Shi-Tomasi fueron iguales, ya que ambas t�ecnicas son similares
y solo di�eren en el criterio de selecci�on de puntos caracter��sticos. Para ambas t�ecnicas,
fue seleccionado un kernel o ventana de tama~no 3x3. Esta ventana es usada para el �ltro
Gaussiano usado por ambas t�ecnicas. De acuerdo a [10], un incremento en el tama~no de esta
ventana no mejora el rendimiento de las t�ecnicas, pero si incrementara signi�cativamente el
tiempo de c�omputo empleado por cada t�ecnica. Adicionalmente, para el algoritmo de Harris,
el par�ametro k, usado en el criterio de medida de existencia de un punto caracter��stico, se
estableci�o en0.04, ya que es el valor recomendado por los autores. La desviaci�on est�andar
del �ltro Gaussiano utilizado fue establecida a1.

Por otro lado, para el algoritmo de Trajkovic-Hedley, fue seleccionada la t�ecnica de an�alisis
de los 4 vecinos directos. Los umbralesT1 y T2, que permiten la selecci�on de puntos carac-
ter��sticos y que son usados por la t�ecnica, fueron establecidos de acuerdo a cada grupo de
imagen. Este c�alculo se hizo con el �n de obtener los mejores resultados del algoritmo para
cada imagen de prueba. En las pruebas desarrolladas con esta t�ecnica, los resultados mostra-
ron que el an�alisis realizado por el algoritmo original de Trajkovic-Hedley en baja resoluci�on
puede provocar una p�erdida de la precisi�on del algoritmo cuando realiza el an�alisis de los
puntos en alta resoluci�on, debido a que un punto en baja resoluci�on podr��a no corresponder
exactamente a la misma ubicaci�on en alta resoluci�on.

Finalmente, para el extractor de puntos de SIFT no se realizaron con�guraciones adicionales,
ya que el paquete OpenCv Contrib expone la mejor versi�on a usar de esta t�ecnica. Como
se sabe, la t�ecnica SIFT esta patentada, sin embargo el paquete Contrib es la �unica versi�on
disponible del algoritmo o�cial de Lowe. Para el detector propuesto la �unica consideraci�on
que se tuvo fue el uso del extractor de borde de Sobel para las im�agenes del tercer grupo.
Cabe resaltar que en las pruebas realizadas solo se tiene en cuenta el tiempo de extracci�on de
puntos de cada algoritmo, as�� que etapas de preparaci�on, carga y visualizaci�on de la imagen
de prueba, conteo o procesamiento adicional de las caracter��sticas extra��das no es tenido
en cuenta para el an�alisis que se llev�o a cabo. Se respetaron los algoritmos tal y como los
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autores los plantearon.

c. Estabilidad de extractores de caracter��sticas { Resultados
Una de las propiedades a analizar en cada una de las t�ecnicas estudiadas es la estabilidad
de la t�ecnica al momento de realizar la extracci�on de puntos de una imagen. Su importancia
radica en que gracias a esta propiedad, se puede determinar si una t�ecnica tiene un compor-
tamiento estable y esperado bajo ciertas condiciones de operaci�on, sobre todo si esta va a
ser utilizada en aplicaciones en tiempo real.

La estabilidad de una t�ecnica garantiza que si una misma imagen o conjunto de datos son
aplicados a un algoritmo, este responda de manera estable y repetida, es decir, en cada
iteraci�on el algoritmo deber��a concluir la misma respuesta, dado que los datos de entrada
siguen siendo los mismos. Esta propiedad va garantizar que a medida que un mapa es genera-
do por un algoritmo de SLAM, los puntos extra��dos en interacciones anteriores se conserven
y no cambien, a menos que el algoritmo de SLAM cambie los datos del mapa ya reconstruido.

Los resultados de estabilidad de las t�ecnicas analizadas dieron un 100 % de estabilidad para
cada algoritmo. Por ende, todas las t�ecnicas analizadas cumplen con el criterio de estabili-
dad, lo que quiere decir que son aptas para ser utilizadas en algoritmos de mezcla de mapas.
Ninguna de las t�ecnicas, durante las ejecuciones realizadas mostr�o cambios ni en el n�umero
de puntos extra��dos ni en la posici�on de los mismos.

d. Calidad y cantidad de los puntos extra��dos { Resultados
La calidad y cantidad de los puntos de inter�es detectados por cada una de las t�ecnicas es una
de las m�etricas escogidas para la selecci�on de la t�ecnica de detecci�on de caracter��sticas, ya
que incidir�a directamente en la etapa de correspondencia de puntos de inter�es entre mapas.
Si la t�ecnica no logra extraer su�cientes puntos de una imagen, la posibilidad de encontrar
un solapamiento entre mapas disminuir�a, ya que tendr�a pocas opciones de encontrar parejas
de puntos de dos mapas o im�agenes diferentes. Por el contrario, si la t�ecnica es muy sensible
y detecta una gran cantidad de puntos inter�es, el algoritmo de apareamiento (corresponden-
cia) iterar�a tratando de encontrar una posible pareja de puntos, ya que normalmente estos
algoritmos iteran sobre todos los puntos de inter�es encontrados en las fases de detecci�on y
como se sabe, el objetivo principal de este trabajo es la implementaci�on de un algoritmo de
mezclado en tiempo real, luego si la etapa de apareamiento requiere mucho tiempo, el algo-
ritmo no ser�a el adecuado para su implementaci�on en tareas de reconstrucci�on colaborativa
de entornos.

Por otro lado, la calidad de los puntos detectados es una propiedad a tener en cuenta, ya que
las im�agenes generadas por algoritmos de SLAM contienen informaci�on ruidosa debido a los
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