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Resumen

En este artı́culo se presenta una plataforma para crear
diferentes tipos de data sets a partir de entornos vir-
tuales. Estos data sets contienen información sobre la
apariencia visual del entorno y sobre la distancia des-
de algunas posiciones de referencia hasta todos los
objetos. Los algoritmos diseñados para la creación de
mapas y la localización de robots deben ser proba-
dos y testados con diferentes conjuntos de imágenes
para validarlos. Esto puede llevarse a cabo utilizan-
do imágenes reales, sin embargo, un cambio en los
parámetros del sistema de visión supondrı́a su susti-
tución y se tendrı́an que volver a capturar nuevos data
sets. Esto supone un alto coste y frena el avance en
las primeras fases del desarrollo. El objetivo de es-
te trabajo es desarrollar una herramienta versátil que
permita generar data sets para testar eficientemente
estos algoritmos. Otra ventaja de esta plataforma es
que pueden generarse imágenes desde cualquier po-
sición del entorno y con cualquier rotación. Además,
las imágenes generadas no tienen ruido; lo que permi-
te llevar a cabo una prueba preliminar en condiciones
ideales. El entorno virtual se puede crear y modificar
fácilmente. Por último, la plataforma permite realizar
otras tareas avanzadas utilizando las imágenes gene-
radas y el entorno virtual.

Palabras clave: data sets, generación de mapas,
entornos virtuales, sistemas de visión, descripción
de imágenes, imágenes omnidireccionales, nube de
puntos.

1. INTRODUCCIÓN

Hoy en dı́a, hay muchos tipos de robots móviles que
tienen que llevar a cabo diferentes tareas de forma
autónoma en un entorno desconocido, por lo tanto, de-
ben llevar a cabo dos pasos fundamentales. Por un la-
do, el robot debe crear una representación interna del
entorno (es decir, un mapa) y por otra parte debe ser
capaz de utilizar este mapa para estimar su pose actual
(posición y orientación). El robot extrae información
del entorno desconocido utilizando los diferentes sen-
sores que lleve equipados. Esta información se com-
para con los datos de los mapas para estimar la pose

del robot. Para llevar a cabo estas tareas se pueden uti-
lizar diferentes tipos de sensores como por ejemplo:
sensores láser, táctiles o visuales.

A lo largo de los últimos años han habido infinidad
de investigaciones sobre creación de mapas y localiza-
ción de robots utilizando diferentes tipos de sensores.
En muchas de estas investigaciones se han utilizado
sensores visuales, ya que permiten muchas configu-
raciones posibles y le proporcionan al robot informa-
ción muy completa del entorno que se puede utilizar
en otras tareas de alto nivel (por ejemplo, detección
de personas, identificación de semáforos, etc.) [6, 18].
Entre ellos, algunos trabajos se centran en las imáge-
nes con información visual y métrica, como imágenes
RGB-d. Dos ejemplos de esto se muestran en [16, 13]
que utilizan este tipo de información en las tareas de
creación de mapas y seguimiento.

Este trabajo se centra en la generación de imáge-
nes virtuales que utilizan diferentes tipos de senso-
res visuales con diferentes configuraciones. Esto tie-
ne un propósito muy útil; la generación de data sets
de imágenes para diseñar y mejorar los algoritmos que
utilizan cualquier tipo de información visual. Para lle-
var a cabo esta generación, se ha desarrollado una pla-
taforma para crear data sets de imágenes que cambian
el tipo de cámara y todos los parámetros del sistema
de visión. Estos sistemas pueden ser cámaras simples,
cámaras estéreo, cámaras panorámicas o sistemas de
visión catadióptricos, que proporcionan al robot esce-
nas omnidireccionales del entorno [19]. Podemos en-
contrar muchos trabajos previos que usan imágenes
omnidireccionales en tareas de creación de mapas y
localización. Por ejemplo, [17] presenta una compara-
ción entre dos métodos diferentes de SLAM (Simulta-
neous Localization And Mapping) visual mediante el
uso de imágenes omnidireccionales y en [8] se pro-
pone un sistema de navegación topológico mediante
visión omnidireccional. El sistema virtual catadióptri-
co se compone de una cámara que apunta a un espejo
hiperbólico.

También hay que tener en cuenta el hecho de que, hoy
en dı́a, vehı́culos aéreos no tripulados (UAVs (Unman-
ned Aerial Vehicles)) se han convertido en plataformas
muy populares y versátiles que pueden realizar infini-
dad de tareas. Algunos investigadores se han enfren-
tado anteriormente el problema de la localización con
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este tipo de plataforma, como [9].

Tradicionalmente, los avances en creación de mapas y
localización de robots móviles utilizando sensores vi-
suales se basan en la extracción y la descripción de
algunos puntos caracterı́sticos de las escenas, como
por ejemplo descriptores SIFT (Scale-Invariant Fea-
ture Transform) [7] y SURF (Speeded-Up Robust Fea-
tures) [3]. Más recientemente algunos autores propo-
nen el uso de la información global de las escenas para
crear descriptores. Estas técnicas han demostrado ser
una buena opción para resolver los problemas de lo-
calización y de navegación. [5], [12] y [20] proponen
tres ejemplos de ello.

En todos estos trabajos, es necesario contar con un
conjunto completo de escenas para validar los algo-
ritmos de creación de mapas y localización que uti-
lizan información visual. Tradicionalmente, el robot
está equipado con un sistema de visión y es contro-
lado a lo largo del entorno para asignar posiciones a
cada una de las imágenes que va capturando para ha-
cer la creación del mapa.

Este método presenta algunas desventajas, como por
ejemplo que el proceso para obtener los data sets es
lento y caro. Además, es bastante difı́cil saber con pre-
cisión las coordenadas de las posiciones en las que se
adquiere cada imagen. Además, para probar el efec-
to que pueden tener sobre el algoritmo algunos cam-
bios en la geometrı́a del sistema de visión, es necesario
capturar nuevos conjuntos de escenas para cada nueva
geometrı́a.

En este trabajo se implementa una plataforma para
crear información visual que simula diferentes siste-
mas visuales montados en el robot. Esta plataforma es
útil para crear conjuntos de escenas sin ningún coste
adicional. Estos conjuntos pueden utilizarse para vali-
dar cualquier nuevo algoritmo de creación de mapas y
localización que utilice información visual. Estos ma-
pas pueden ser creados usando diferente número de
imágenes y diferentes tipologı́as de mapas, como los
mapas de trayectoria o de cuadrı́cula. Por otra parte,
estos mapas pueden contener tantas imágenes como
sea necesario. La plataforma también permite cambiar
la geometrı́a y la configuración del sistema de visión,
además de otras caracterı́sticas de los entornos.

Además, para probar los algoritmos de localización
en un mapa previamente construido, es posible gene-
rar imágenes de prueba desde cualquier posición en el
mapa simulando cualquier rotación u orientación de la
plataforma robótica en el entorno (6 grados de liber-
tad). Otra ventaja de esta plataforma es que las imáge-
nes creadas no tienen ningún tipo de ruido o imperfec-
ción porque son generadas a partir de un entorno vir-
tual definido previamente. Permite probar los diferen-
tes algoritmos en condiciones ideales, lo que puede ser
útil en las etapas iniciales del diseño y puesta a punto

de un nuevo algoritmo. Además, el ruido y las oclu-
siones se pueden añadir después de probar la robustez
de los algoritmos, una vez que ya se han ajustado con
imágenes ideales.

De esta manera, esperamos que el uso de esta plata-
forma ahorre tiempo y dinero durante el desarrollo de
nuevos algoritmos de creación de mapas y localiza-
ción de robots. Gracias a ello, los experimentos ini-
ciales pueden ser llevados a cabo rápidamente, en una
gran variedad de entornos y con precisión.

El resto de este trabajo se estructura de la siguiente ma-
nera. En la Sección 2 se introducen los sistemas de vi-
sión que utilizamos para crear las imágenes: La cáma-
ra sencilla, la cámara estéreo, la cámara panorámica
y el sistema de visión omnidireccional. La Sección 3
presenta el algoritmo que hemos diseñado para simu-
lar los sistemas de visión. La Sección 4 describe algu-
nas opciones adicionales de la plataforma ofrece. En la
Sección se presentan los experimentos y resultados. Y
por último en la Sección se exponen las conclusiones.

2. SIMULACIÓN DE SISTEMAS
VISUALES

Hoy en dı́a, existen varios tipos de sensores visuales.
La plataforma que se presenta en este trabajo simula
algunos de ellos, en particular, cámaras simples, cáma-
ras estéreo, cámaras panorámicas y sistemas de visión
catadióptrico.

La simulación de todos estos sistemas se basa princi-
palmente en la trayectoria del haz de luz que parte de
los objetos y viaja hacia el foco de la cámara. Todos
estos sistemas de visión se utilizan muy comúnmen-
te en innumerables trabajos. El sistema catadióptrico
presenta el proceso de formación de la imagen más
complejo. Por esta razón, el algoritmo de simulación
se explica utilizando este tipo de sistema de visión co-
mo base. El resto de los sistemas de visión se simulan
utilizando los mismos conceptos.

2.1. Sistema de Visión Omnidireccional

Las imágenes omnidireccionales (Figura 1) se crean
usando un sistema de visión catadióptrico que cons-
ta de una cámara montada en el robot que apunta ge-
neralmente a un espejo hiperbólico (Figura 2). El eje
óptico de la cámara y el eje del espejo, están alinea-
dos. La cámara captura la imagen reflejada en el espe-
jo hiperbólico que forma la imagen omnidireccional.
La figura 3 muestra como un punto del espacio se re-
fleja en el espejo

−→
P y posteriormente proyectada al

plano de la imagen, p. (i, j) es el sistema de referen-
cia del plano imagen y (xc,yc,zc) es el sistema de re-
ferencia del mundo. La figura muestra algunos de los
parámetros más relevantes del espejo hiperbólico y de
la cámara.
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Figura 1: Imagen omnidireccional real.

Figura 2: Sistema real de adquisición de imágenes om-
nidireccionales.

El algoritmo está basado en la definición de la trayec-
toria del rayo de luz que va desde los objetos del en-
torno hasta el foco de la cámara (F). Primero, el rayo
parte desde los objetos y llega al espejo hiperbólico.
Tras ello, el rayo rebota en el espejo y parte hacia el fo-
co de la cámara (F) pasando por algún punto del plano
imagen.

La Ecuación 1 define el espejo hiperbólico. Este espejo
es simétrico y sus dimensiones se definen a partir de a
y b. Estas variables también definen la distancia entre
el foco del espejo hiperbólico y el origen del sistema
de coordenadas del mundo, c (Ecuación 2) .
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Figura 3: Sistema catadióptrico utilizado para capturar
las imágenes omnidireccionales sintéticas usando un
espejo hiperbólico.

Los espejos hiperbólicos son espejos muy utilizados
en la creación imágenes omnidireccionales gracias a
sus propiedades [21]. Sin embargo, hay muchos otros
tipos de sistemas de visión que proporcionan imágenes
omnidireccionales, tales como espejos parabólicos, es-
pejos esféricos o espejos cónicos [10] e incluso matri-
ces polares formadas por cámaras [14].

La Ecuación 3 define la ecuación de espejos parabóli-
cos y la Ecuación 4 define la ecuación de los espejos
esféricos..

zc

c
=

x2
c

a2 +
y2

c

b2 (3)

(xc− x0)
2 +(yc− y0)

2 +(zc− z0)
2 = r2 (4)

donde (x0,y0,z0) son el origen de coordenadas de la
esfera con respecto al sistema de referencia (xc,yc,zc);
a, b, c definen la geometrı́a del espejo parabólico y r
es el radio de la esfera.

A partir de una imagen omnidireccional es posible ob-
tener su proyección panorámica utilizando un progra-
ma sencillo para transformar las coordenadas polares
de la imagen omnidireccional en coordenadas carte-
sianas de la imagen panorámica. La Figura 4 muestra
la imagen panorámica obtenida a partir de la imagen
omnidireccional mostrada en la figura 1. La platafor-
ma también permite obtener otras proyecciones dife-
rentes, tales como vistas ortográficas, cilı́ndrica y pro-
yecciones en esfera unitaria. Algunos algoritmos de
creación de mapas y localización usan este tipo de in-
formación [1].
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Figura 4: Imagen panorámica obtenida de la imagen
omnidireccional de la Figura 1.

3. ALGORITMO DE SIMULACIÓN

En este trabajo, los sistemas de visión se modelan me-
diante un algoritmo para crear imágenes en un entorno
virtual. Para realizar esta tarea, el programa se basa en
la trayectoria del rayo de luz y en las intersecciones
entre planos y lı́neas rectas.

Para generar una imagen, es necesario crear un entorno
virtual primero. Este entorno tiene que ser definido de
tal manera que la intersección entre los rayos y los
objetos dentro de este entorno se puedan simular de
manera eficiente. Para ello hemos definido los objetos
como grupos de caras y cada una de estas caras está
contenida en un plano diferente. Por ejemplo, seis ca-
ras en seis planos diferentes definen un cubo. Desde
este punto de vista, el entorno virtual está formado por
un conjunto de caras en el espacio que definen objetos
con diferentes formas. La figura 5 muestra los elemen-
tos que forman un paralelepı́pedo usando estas caras;
el paralelepı́pedo se define por l1, l2, l3, su posición en
el entorno y el color de cada cara.

l
2
 

l
3
 

l
1
 

Caras 

Figura 5: Caras de un objeto en un entorno virtual.

Una vez que se han generado todos los objetos, el al-
goritmo genera las imágenes mediante el cálculo de
cada una de las trayectorias generadas por los rayos de
luz en el sistema.

Teniendo en cuenta que el sistema de visión más com-
plejo es el sistema catadióptrico, el algoritmo se expli-
ca usando la visión omnidireccional como base para
la explicación. Los otros sistemas han sido simulados
utilizando los mismos conceptos.

En primer lugar, el plano imagen se define escogiendo
la resolución de la imagen omnidireccional (kx x ky) y
la distancia h en la figura 3 (distancia entre el plano de
la imagen y el foco de la cámara ).

En segundo lugar, el vector
−→
F pi j se calcula desde el

foco de la cámara F hasta cada pı́xel de la imagen (i, j)
(Ecuación 5). pi j es el pı́xel seleccionado para trazar
el rayo. La figura 6 muestra el plano de la imagen y la
trayectoria del rayo para cada pixel pi j.

−→
F pi j =

−→p i j−
−→
F (5)

donde −→p i j y
−→
F son los vectores cuyas componen-

tes son las coordenadas de pi j y F respectivamen-
te, con respecto al sistema de referencia del mundo
{xc,yc,zc}.

!"!" !

kx 

ky 

F

Plano imagen

Píxeles 
Trayectoria del rayo

i

j 

!"!! !

Figura 6: Trayectoria del rayo de luz para cada pı́xel
del plano imagen.

En tercer lugar, la lı́nea recta r1i j se define a partir del
vector

−→
F pi j y el punto F (como punto de esa lı́nea),

se utiliza para calcular el punto de intersección (Qi j)
entre r1i j y el espejo hiperbólico (Ecuación 1).

En cuarto lugar, este punto (Qi j) se utiliza para calcular
el vector

−→
P i j usando la siguiente ecuación:

−→
P i j =

−→
Q i j−

−→
F ′ (6)

donde
−→
Q i j y

−→
F ′ son los vectores cuyas componentes

son las coordenadas de Qi j y F ′, respectivamente, con
respecto al sistema de referencia {xc,yc,zc}. F ′ es el
foco del espejo hiperbólico (Figura 3).

Por último, la lı́nea recta r2i j definida por el vector
−→
P i j y el punto F ′ se utiliza para calcular el punto de
intersección (P) entre ella y cualquier objeto en el en-
torno. Cuando r2i j atraviesa una cara de un objeto, el
pı́xel del plano imagen utilizado en la Ecuación 5 to-
ma el valor del color de la cara de dicho objeto. r2i j
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puede atravesar varios objetos, pero sólo se considera
la intersección más cercana (esto es lo que sucede en
una situación real).

Por lo tanto, este proceso crea un conjunto de vectores
compuesto por todos los vectores

−→
P i j, uno por cada

pı́xel del plano imagen, y un punto (F ′). Las intersec-
ciones con los objetos del entorno se calculan utilizan-
do las lı́neas definidas por estos vectores y el punto
(F ′).

Para simular la translación del robot sólo es necesa-
rio trasladar el punto (F ′). El conjunto de vectores no
se modifica. El cambio en la elevación del robot se si-
mula mediante una traslación en el eje z. La siguiente
ecuación muestra la traslación del punto F ′:

−→
F ′T =

−→
F ′+

−→
T (7)

donde
−→
F ′T es el vector cuyas componentes son las coor-

denadas de F ′T , con respecto al sistema de referencia
{xc,yc,zc}. F ′T es el punto F ′ trasladado y T es el vec-
tor de traslación.

Por último, para tener en cuenta que el robot puede te-
ner diferentes orientaciones en el espacio, es necesario
el uso de una o más matrices de rotación para transfor-
mar cada vector

−→
P :

Rx(θx) =

 1 0 0
0 cosθx −senθx
0 senθx cosθx

 (8)

Ry(θy) =

 cosθy 0 senθy
0 1 0

−senθy 0 cosθy

 (9)

Rz(θz) =

 cosθz −senθz 0
senθz cosθz 0

0 0 1

 (10)

Rtotal = Rx(θx) ·Ry(θy) ·Rz(θz) (11)

−→
PRi = Rtotal ·

−→
P i (12)

donde Rx, Ry y Rz son la matriz de rotación con respec-
to a cada eje, Rtotal es la matriz de rotación resultante
y
−→
PR es el vector

−→
P girado.

El esquema del proceso de generación de imágenes
omnidireccionales se define en el Código 1.

Código 1: Pseudocódigo de simulación
1 p a r a i = 1 : 1 : px

3 p a r a j = 1 : 1 : py

5 E l e g i r e l pun to p ( i , j ) d e l p l a n o
imagen

7 C á l c u l o de v Fp ( i , j ) = p ( i , j )−F

9 v Fp y F d e f i n e n r 1

11 p i ( i , j ) = i n t e r s e c c i ó n e n t r e r1 y
e l e s p e j o h i p e r b ó l i c o

13 C á l c u l o de v P ( i , j ) =Q( i , j )−F ’

15 v P y F ’ d e f i n e n r 2

17 P= p r i m e r pun to de i n t e r s e c c i ó n
e n t r e l a l ı́ n e a r2 y un o b j e t o
d e l e n t o r n o v i r t u a l

19 imagen ( i , j ) = c o l o r d e l o b j e t o en e l
pun to P

21 f i n

23 f i n

4. OPCIONES ADICIONALES DE
CAPTURA Y DESCRIPCIÓN DE
LAS IMÁGENES

El objetivo principal de este trabajo es presentar una
plataforma con el fin de crear imágenes a partir de un
entorno virtual como se presenta en la sección ante-
rior. Además de esta función, la plataforma se puede
llevar a cabo otras tareas avanzadas utilizando los fun-
damentos presentados en la Sección 3.

Ya que esta plataforma ha sido diseñada para probar
algoritmos de localización y creación de mapas, se
han incluido algunos de los métodos de descripción
de imagen más utilizados. Entre ellos podemos encon-
trar descriptores basados en métodos de extracción de
caracterı́sticas y descriptores basados en la apariencia
global de las imágenes.

Por un lado, la plataforma permite extraer y descri-
bir tanto caracterı́sticas SIFT (Scale-Invariant Feature
Transform) [7] como caracterı́sticas SURF (Speeded-
Up Robust Features) [3] de cada imagen omnidirec-
cional virtual, para llevar a cabo experimentos usando
este tipo de descriptores. Todos los parámetros de di-
chos descriptores son configurables.

Por otra parte, la plataforma también permite calcu-
lar otros descriptores basados en la apariencia global
de las imágenes. Algunos ejemplos son los descripto-
res basados en la transformada de Radon [15, 4], la
Firma de Fourier (FS, Fourier Signature), Análisis de
Componentes Principales (ACP), Histograma de Gra-
dientes Orientados (HGO) y descriptores gist. Muchos
de estos descriptores se utilizan en [11]. Y también, el
usuario puede configurar todos los parámetros.

La creación de cada entorno es muy fácil de reali-
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zar a través de lı́neas de comando. Es posible crear
cualquier nuevo objeto definiendo su forma, posición,
orientación y tamaño. Los entornos virtuales pueden
ser definidos como entornos de interior o de exterior.

Esto es muy útil para probar los algoritmos de loca-
lización en condiciones realistas. Por lo general, las
imágenes de mapa son capturados en un momento es-
pecı́fico del dı́a, pero la localización debe llevarse a
cabo en diferentes momentos. Esto implica diferentes
condiciones de iluminación y también otros cambios
en la información visual, tales como oclusiones en es-
cenas debido a la presencia de personas u otros objetos
móviles alrededor del robot.

Teniendo en cuenta estos hechos, la plataforma tiene
también otras opciones configurables en la generación
de las imágenes, tales como la adición de puntos de
luz, ruido y oclusiones (añadiendo objetos en el en-
torno virtual). También es posible cambiar el color de
cada objeto en el entorno virtual.

Las imágenes omnidireccionales también se pueden
transformar en diferentes proyecciones (como vista
ortográfica, cilı́ndrica y proyección en esfera unita-
ria) utilizando la plataforma presentada. Es una carac-
terı́stica interesante porque hay muchos trabajos que
usan imágenes panorámicas y otras proyecciones en
las tareas de localización [11].

Por último, cabe destacar que hoy en dı́a, algunos in-
vestigadores hacen uso de los datos de nubes de puntos
en tareas de localización, tales como [2]. Por este moti-
vo se ha añadido a la plataforma una opción adicional
para generar una nube de puntos del entorno virtual.
Este proceso consiste en guardar todos los puntos P
(punto de intersección entre cada lı́nea r2 y los objetos
en el entorno virtual). Estos datos de nube de puntos
almacenan las coordenadas x, y y z de cada punto P
y el color del objeto en este punto y emula la infor-
mación capturada por una cámara RGB-d. La figura 7
muestra un data set de nube de puntos de un entorno
virtual usando una cámara simple virtual.

5. EXPERIMENTOS

Con el fin de comprobar el rendimiento del método
propuesto, hemos creado dos entornos virtuales que
representan dos habitaciones diferentes. En estos en-
tornos, es posible crear una imagen utilizando diferen-
tes tipos de sistemas de visión desde cualquier posi-
ción y con cualquier orientación.

Se han capturado diferentes imágenes de muestra uti-
lizando varios tipos de sistemas visuales. La figura
8 muestra tres tipos diferentes de imágenes tomadas
con una cámara simple, una cámara panorámica y una
cámara estéreo.

La resolución de las imágenes se puede configurar sin
limitaciones. Para generar imágenes omnidirecciona-

0

1000

2000

3000

−4000
−2000

0
2000

4000

0

500

1000

1500

2000

2500

Figura 7: Ejemplo de una nube de puntos de un entorno
virtual.

Figura 8: Diferentes tipos de sensores visuales. Arri-
ba a la izquierda, cámara simple. Arriba a la derecha,
cámara panorámica. Abajo, cámara estéreo.

les, hemos optado por 250x250 pı́xeles para llevar a
cabo los experimentos. Los parámetros utilizados en
la ecuación del espejo (Ecuación 1) pueden ser confi-
gurados también, en este experimento hemos elegido
a = 40 y b = 160.

Se han capturado varias imágenes en cada entorno, te-
niendo en cuenta cambios de elevación del robot, tras-
lación, rotación e inclinación antes de capturar cada
nueva imagen. La figura 9 muestra las coordenadas del
foco del espejo F ′, la rotación en cada eje, y las imáge-
nes generadas.

Como se mencionó anteriormente en la Sección 4, la
plataforma también puede transformar estas imáge-
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Figura 9: Imágenes virtuales generadas con la platafor-
ma en ambos entornos. Aplicando algunos cambios en
la posición del robot y en la orientación. (dimensiones
en centı́metros)

nes omnidireccionales en proyecciones ortográficas,
cilı́ndricas y esfera unidad. La Figura 10 muestra
un ejemplo de la transformación de una imagen pa-
norámica omnidireccional del entorno 1.

6. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha presentado una plataforma para
crear diferentes tipos de imágenes utilizando entornos
virtuales. El método se basa principalmente en la tra-
yectoria de rayos y las intersecciones entre planos y
rectas. Además, se pueden crear imágenes desde cual-
quier posición del entorno y con cualquier orientación
del robot.

La plataforma también puede extraer caracterı́sticas
SIFT y SURF de cada imagen, crear descriptores glo-

Figura 10: Ejemplo de una imagen panorámica genera-
da a partir de una imagen omnidireccional del entorno
virtual 1.

bales de apariencia (Radon, FS, ACP, HGO y gist),
añadir cambios en el entorno (puntos de luz, ruido,
oclusiones y cambio de colores). También es posible
generar imágenes utilizando diferentes tipos de sen-
sores visuales, tales como cámaras simples, cámaras
panorámicas, cámaras estéreo y sistemas de visión ca-
tadióptricos, y, por fin, la plataforma puede generar y
guardar los datos de nubes de puntos del entorno.

Los experimentos incluidos en este documento han si-
do generados usando nuestra propia base de datos de
imágenes creada sintéticamente a partir de dos entor-
nos diferentes. Los resultados demuestran que el méto-
do es capaz de crear conjuntos de imágenes con flexi-
bilidad y eficiencia.

Esperamos que esta plataforma constituya una alterna-
tiva para generar fácil, rápida y con flexibilidad con-
juntos de imágenes para probar y afinar cualquier nue-
vo algoritmo de creación de mapas y de localización.
Esto puede ayudar a acelerar las etapas iniciales del
diseño de algoritmos y a encontrar más rápidamente
el valor óptimo para los parámetros del sistema visual,
de las imágenes y de los descriptores.

Los resultados de este trabajo nos animan a continuar
con esta lı́nea de investigación. Serı́a interesante para
mejorar esta plataforma añadir más tipos de cambios
en el entorno, como por ejemplo sombras. Además,
este método permitirá diseñar algunos algoritmos pa-
ra localizar el robot utilizando diferentes tipos de en-
tornos, e incorporar estos algoritmos como opciones
adicionales de la plataforma.

55

Actas de las XXXVII Jornadas de Automática 2016



AGRADECIMIENTOS

Este trabajo ha sido financiado por el gobierno es-
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[4] Y. Berenguer, L. Payá, M. Ballesta, and O. Reinoso.
Position estimation and local mapping using omnidi-
rectional images and global appearance descriptors.
Sensors, 15(10):26368, 2015.

[5] C.K. Chang, C. Siagian, and L. Itti. Mobile robot
vision navigation and localization using gist and sa-
liency. In IROS 2010, International Conference on In-
telligent Robots and Systems, pages 4147–4154, 2010.

[6] J. Cui, H. Zha, H. Zhao, and R. Shibasaki. Multi-modal
tracking of people using laser scanners and video ca-
mera. Image and Vision Computing, 26(2):240 – 252,
2008.

[7] D.G. Lowe. Object recognition from local scale-
invariant features. In ICCV 1999, International Con-
ference on Computer Vision, volume 2, pages 1150–
1157, 1999.

[8] Li Maohai, Wang Han, Sun Lining, and Cai Zesu. Ro-
bust omnidirectional mobile robot topological naviga-
tion system using omnidirectional vision. Enginee-
ring Applications of Artificial Intelligence, 26(8):1942
– 1952, 2013.

[9] I.F. Mondragon, M.A. Olivares-Ménded, P. Campoy,
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