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Resumen

Este proyecto se basa en el problema de localizar un robot en un entorno sin acceso de señales de GPS,
centrándose en la inspección dentro de un colector de saneamiento. El objetivo principal del trabajo fue inves-
tigar, evaluar y seleccionar las tecnologías de censado y algoritmos más adecuados para generar una odometría
robusta que permita ubicar al robot durante su trayectoria. Para ello, se desarrolló una solución basada en el
sistema operativo robótico (ROS) y el software RTABMap, implementando estrategias de fusión de sensores
que integran cámaras, LiDAR y unidades de medición inercial.

La validación de la solución se llevó a cabo mediante una metodología experimental basada en una primera
parte en simulación con Gazebo y un robot Husky UGV. Y una segunda parte con datos reales, obtenidos de una
inspección en un colector de saneamiento de Montevideo. Se realizaron pruebas sistemáticas ajustando pará-
metros para diferentes estrategias de odometría (Visual, ICP y combinadas), evaluando el desempeño mediante
métricas de error de trayectoria. Los resultados en simulación destacaron la estrategia RGB+D con ICP como
la de mejor precisión (con un error cuadrático medio de 0.10m), mientras que en el entorno real se logró una
precisión de localización con un error cuadrático medio de 3.58m, un margen superior al de los sistemas GPS con-
vencionales, demostrando la viabilidad de la solución para tareas de inspección en los colectores de saneamiento.

Palabras clave: ROS, RTABMap, Odometría, Gazebo, Evo
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Capítulo 1

Introducción

Surge una di�cultad signi�cativa a partir del envejecimiento de los colectores de saneamiento de las ciudades.
Este lugar es un entorno hostil para las personas que deseen ingresar, debido a su baja seguridad, presencia de
gases o falta de oxígeno. Se pueden encontrar �suras en las paredes, zonas inundadas y derrumbes repentinos
que ponen en riesgo la vida de la persona que inspeccione el ambiente. Con el avance de la robótica en el último
tiempo, cada vez más son los usos en la cual se puede aplicar. Este tipo de ambiente es ideal para que sea
inspeccionado por un robot, sin poner en riesgo la vida de un ser humano. Esta idea trae consigo una difícil
tarea para la robótica, la de conocer de manera precisa la posición del robot a lo largo de su trayectoria dentro
del colector, esto permite a las empresas de inspección de infraestructura poder detectar fallas en los ductos y
poder ubicarlas. El foco principal de este proyecto es realizar un estudio sobre distintas tecnologías (sensores,
algoritmos, software) disponibles para realizar la localización del robot además de determinar y seleccionar
cuáles son las más apropiadas para dicho entorno.

Como se mencionó es importante conocer la ubicación de un robot, especialmente en una tarea navegación
dentro de un colector de saneamiento. Cómo se explica en (Kotay, 2001), saber dónde se encuentra puede
parecer una tarea sencilla, pero supone un gran desafío, especialmente por el tipo de entorno donde se va a
navegar. Si comparamos un robot con una persona, las personas saben dónde están usando su visión, memoria
y conocimiento del entorno. Pero los robots, no tienen estas habilidades altamente desarrolladas. Una forma
que tienen los robots de determinar su posición en su entorno es con la odometría.

En el contexto de este proyecto para calcular la odometría, se utilizará el software RTABMap. Dicho software
fusiona diferentes tipos de sensores como pueden ser cámaras, LiDARs , IMUs, GPS, entre otros. Y se obtiene
como salida para la ejecución del mismo una predicción de la posición del robot para cada instante de tiempo. El
problema de estos sensores es que no todos tienen el mismo rendimiento en este tipo de ambiente. Por ejemplo,
hay sensores que no funcionan bajo tierra como el GPS (Hlophe, 2010). Las cámaras (Zhang y Singh, 2013) son
sensibles a la luz ambiente y a la textura óptica de la escena, lo que impide el reconocimiento de características
del entorno.

Durante el desarrollo del proyecto se comparan distintos sensores y las técnicas asociadas para poder obte-
ner con precisión la posición del robot. El trabajo realizado contendrá dos grandes áreas a cubrir una será la
simulación del colector de saneamiento en el cual se podrán realizar tareas de depuración y aprendizaje del uso
de herramientas. Por otro lado, se llevarán a cabo pruebas en un entorno real. Esta validación proporcionará
evidencia, para garantizar la viabilidad operativa de la solución y proceder a su futura implementación.

1.1. Motivación

La navegación y localización precisa de un robot en un entorno complejo, como lo es en un colector de sanea-
miento, es un desafío considerable. La falta de acceso al GPS y las condiciones adversas del entorno di�cultan la
estimación precisa de su posición. La motivación de este trabajo es identi�car y seleccionar las tecnologías más
adecuadas para abordar la problemática planteada. Para ello, se analizarán los sensores, algoritmos y herra-
mientas de software disponibles, que brinden una solución para conocer la posición del robot dentro del colector
de saneamiento.

Es importante conocer la ubicación del robot, especialmente en una tarea de navegación dentro de un co-
lector de saneamiento, esta tarea ayudará a detectar la ubicación de fallas en el ambiente. Esta ubicación debe
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de ser precisa ya que si el acceso es super�cial el punto de excavación debe de ser correcto. Además de que el
robot tiene un costo elevado y se debe de conocer su posición en todo momento.

Se va a utilizar el método de navegación por estima. La navegación por estima permite a un navegante en
este caso un robot, determinar su posición actual proyectando sus cursos pasados, rotaciones y velocidades sobre
el suelo desde su última posición conocida. El navegante también puede determinar su posición futura mediante
la proyección de una orden de curso y velocidad de avance desde una posición actual conocida. La posición de
navegación por estima es solo una posición aproximada, porque no toma en cuenta otros factores, como por
ejemplo el error acumulado a lo largo del tiempo. (Bowditch, 1984).

1.2. Objetivo

El objetivo será calcular la odometría dentro de un colector de saneamiento. Para generar la odometría de
un robot, existen varias técnicas y se pueden utilizar distintos tipos de sensores. Los siguientes son tan solo
algunos de los sensores que se pueden utilizar para generar la odometría:

Cámara monocular.

Cámara estéreo.

Inertial Measurement Unit (IMU).

Light Detection And Ranging (LiDAR).

Radar.

GPS.

Sensor ultrasónico.

Sensor de luz estructurada.

El objetivo de este trabajo, presentado en las siguientes secciones, será comparar, evaluar los sensores e
investigar las técnicas asociadas para obtener con precisión la posición del robot a partir de la odometría
generada. Además, se de�nirán y aplicarán métricas de rendimiento especí�cas que permitan cuanti�car el error
de localización de cada estimación. Esta evaluación se realizará tanto en entornos simulados como reales.

1.3. Estructura del documento

El documento se organiza en tres grandes capítulos. Un primer estudio enfocado en la revisión de ante-
cedentes, en el cual, se investigan las diferentes tecnologías y software disponible para la tarea de obtener la
odometría a partir de los sensores. Una segunda instancia donde se seleccionan las tecnologías a aplicar, entornos
de desarrollo y generación de pruebas. Y por último se llevará a cabo la experimentación tanto en ambientes de
simulación como en el ambiente real, en el cual a su vez se documentarán los resultados obtenidos.



Capítulo 2

Marco teórico

2.1. Sensores

En el campo de la robótica, los sensores son fundamentales para la odometría, es a partir de estos que el
robot puede estimar su posición y orientación. Mediante traslaciones, rotaciones y predicciones a lo largo del
tiempo. Esta sección se dedicará a un análisis de los sensores disponibles en el mercado y sus características
principales, se presentarán ejemplos comerciales de los mismos.

Cámara Monocular

Una cámara monocular es un tipo de cámara que utiliza un solo lente para capturar imágenes o videos,
proporcionando una única perspectiva del entorno en 2D, similar a la visión de un solo ojo. (Z. Zhao y cols.,
2020).

En la �gura 2.1 se presenta la cámara monocular C922 PRO HD de Logitech como sensor monocular. Se
trata de una cámara de bajo costo y fácil acceso, capaz de capturar video en 1080p (1920x1080px, pixeles) a 30
fps (Frames Per Second) o 720p (1280x720px) a 60 fps, con un campo de visión de 78° (horizontal y vertical)
y sistema de enfoque automático, lo que asegura imágenes nítidas en diferentes condiciones de iluminación. Si
bien no está diseñada especí�camente para aplicaciones de robótica, sus características resultan su�cientes pa-
ra la detección de características visuales y la reconstrucción de trayectorias en escenarios de prueba controlados.

Figura 2.1: Logitech C922 PRO HD (Logitech, 2025)

Cuando se utilizan cámaras monoculares, es importante tener en cuenta ciertas características para asegu-
rarse su correcto funcionamiento. Algunas de las características a tener en cuenta a la hora de utilizar una
cámara monocular en un robot son:

Distancia focal: La distancia focal es el ángulo de visión que tiene la cámara, indica cuánto se capturará
de la escena y qué tan grandes serán los elementos individuales de la misma. Mientras más larga sea la
distancia focal, más estrecho será el ángulo de visión y mayor será el aumento que realizará sobre las
imágenes obtenidas, en la �gura 2.2 se puede observar un esquema para la distancia focal. (Nikon, 2023)
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Figura 2.2: La distancia focal en la fotografía (Nikon, 2023)

Altura y ángulo de la cámara: La altura y el ángulo de la cámara deben ser adecuados, ya que estos
in�uyen en la distorsión que se puede provocar en las imágenes obtenidas debido a desplazamientos con
respecto al eje óptico. Dichas distorsiones provocan desviaciones laterales del haz de luz, que las atraviesa.
Como resultado se obtiene una posición de un punto observado en la imagen, diferente a su posición
esperada. (Carlos Ricolfe Viala, 2008)

Estabilidad: Es importante evitar movimientos indeseados que puedan afectar la calidad de la imagen y
afectar a los algoritmos que utilicen dicha fuente.

Calibración: La calibración es el proceso mediante el cual se determinan los parámetros internos y
externos del modelo de cámara. Los parámetros internos de una cámara son los factores propios que
de�nen cómo se proyecta la luz y se forma una imagen dentro del sensor, e incluyen la distancia focal, el
centro óptico, y los coe�cientes de distorsión de la lente. Por otro lado, los parámetros externos de una
cámara de�nen su posición y orientación en el espacio 3D, respecto a un sistema global de referencia.
Estos parámetros son fundamentales para entender cómo una cámara se ubica dentro de una escena.
(Ángel Manuel Lema Fulgencio, 2019)

Iluminación: La iluminación es importante para la calidad de la imagen. El robot debe ser diseñado de
tal manera que la cámara monocular esté expuesta a una iluminación adecuada en el entorno que se la
está utilizando. Debido a que el mapeo visual monocular sufre una gran degradación del rendimiento en
entornos de iluminación escasos, como en espacios subterráneos. (Tian, Wen, y Chu, 2023)

Problema de la escala como parámetro libre

Las cámaras monoculares sufren del problema de la escala como parámetro libre. Si no se tiene ningún
conocimiento externo de la escala, este proceso está sujeto a la ambigüedad de escala inherente, que consiste
en el hecho de que la estructura 3D recuperada y el componente de traslación del movimiento de la cámara se
de�nen hasta un factor de escala desconocido que no se puede determinar a partir de solamente las imágenes.
Esto se debe a que si una escena y una cámara se escalan juntas, este cambio no sería perceptible en las imágenes
capturadas. (Lourakis y Zabulis, 2013)

Cámara Estéreo

Una cámara estéreo utiliza dos lentes para capturar la misma escena desde dos puntos de vista ligeramente
diferentes, imitando la visión binocular humana para simular la percepción de la profundidad y crear imágenes
tridimensionales. Al igual que las cámaras monoculares, se debe de tener en cuenta ciertos aspectos en cuanto
a su calibración, distancia focal y estabilidad. Algunas de las características especí�cas de las cámaras estéreo
son las siguientes:

Separación entre las cámaras: La separación entre las dos cámaras estéreo es una característica clave
para el posicionamiento. La distancia entre las cámaras debe ser adecuada ya que in�uye directamente en
la percepción de la profundidad. Una distancia demasiado grande o demasiado pequeña puede afectar la
calidad de la información visual que se recopila. Según (Kriegman, Triendl, y Binford, 1990) deben de ser
montadas de tal manera de generar disparidades entre las mismas. En la �gura 2.3 se muestra como se
registran dos imágenes de la misma escena desde vistas en perspectiva ligeramente desplazadas.



Figura 2.3: Dos imágenes con diferentes perspectivas se combinan para crear una imagen con profundidad y
relieve. (Graphisoft, 2020)

Ángulo de las cámaras: El ángulo de las cámaras estéreo también es importante. Las cámaras deben
estar colocadas de manera que cubran el campo de visión deseado y que permitan la captura de la informa-
ción de profundidad de manera efectiva. Además de que se deben de conocer las líneas correspondientes al
horizonte de cada cámara para poder hacer coincidir en la escena las imágenes obtenidas por cada cámara.
(Kriegman y cols., 1990)

Como se muestra en la �gura 2.4 las cámaras se pueden colocar de manera paralela o convergentes. En
forma paralela ambas cámaras se organizarán con ejes de visión paralelos. En forma convergente los ejes
de vista de ambas cámaras se cruzarán. El punto de intersección se puede de�nir usando la distancia focal
de ambas cámaras.

Figura 2.4: Los diversos modos Estéreo con los ejes de la cámara (Graphisoft, 2020)

En la �gura 2.5 se muestra la Intel RealSense D455 es una cámara 3D estéreo de alta precisión con alimenta-
ción por USB, diseñada para robótica, aplicaciones en interiores y exteriores, y escaneo 3D. Incorpora sensores
de profundidad estéreo y amplio campo de visión. Ademas de contar con un sensor RGB sincronizado para un
mapeo 3D de alta precisión.

Figura 2.5: Intel Realsense D455 (Intel Corporation, 2024)

IMU

Una Unidad de Medición Inercial o IMU (del inglés: Inertial Measurement Unit), es un dispositivo electrónico
que mide e informa acerca de la velocidad, orientación y fuerzas gravitacionales de un objeto en el cual este
montada, usando una combinación de acelerómetros y giroscopios.

Una IMU en general cuenta internamente con:

1. Acelerómetros: Dispositivo destinado a medir el cambio de velocidad de un objeto.



2. Giroscopios: Dispositivo que detecta y mide la velocidad de rotación o cambios en la orientación de un
objeto en relación con un marco de referencia.

3. Magnetómetro: Dispositivo que detecta y mide la intensidad y la dirección de los campos magnéticos.

4. Barómetro: Dispositivo de medición de presión atmosférica.

5. GPS: Dispositivo que permite conocer la posición de un objeto gracias a la recepción de señales emitidas
por una red de satélites.

Figura 2.6: Mediciones de la IMU en los ejes X, Y y Z. (Arrow-Electronics, 2024)

Como se muestra en la �gura 2.6 una IMU es capaz de detectar los movimientos de rotación del objeto
donde se encuentra montada, alrededor de los ejes (X, Y, Z). La IMU mide estos movimientos en términos de
velocidad angular en cada uno de los ejes.

Una desventaja principal de este tipo de sensores es la baja precisión, en este caso, las mediciones de velo-
cidad angular y aceleración obtenidas no re�ejan de manera muy cercana la realidad (Rasoulzadeh y Shahri,
2016). Se han realizado muchas investigaciones para reducir los errores y mejorar la precisión mediante el uso
de múltiples IMU y la combinación de sus salidas. Para este caso, la mejora de la precisión se de�ne como la
reducción de ruido para la tasa angular y la estimación de aceleración.

Bayard y Ploen (Bayard y Ploen, 2005) introdujeron por primera vez un giroscopio virtual y diseñaron un
Filtro de Kalman para combinar la señal de salida de múltiples giroscopios. Bayard demostró que la existencia
de una correlación de ruido entre los sensores individuales mejorará signi�cativamente la precisión del giroscopio
virtual. En la �gura 2.7 se ve como luce una IMU ya ensamblada lista para ser montada.

Figura 2.7: Ejemplo de módulo IMU USB. (Taobotics ROS-IMU , 2025)

En general, para la fusión de IMU se utilizan �ltros de Kalman, el cual utiliza una serie de mediciones
inexactas y ruidosas para estimar el estado verdadero de un sistema dinámico en tiempo real. Estos �ltros son
especialmente útiles cuando las mediciones están sujetas a incertidumbre o cuando solo se tienen mediciones
parciales del sistema. El �ltro de Kalman, es un algoritmo recursivo que combina las mediciones más recientes
con una estimación previa del estado del sistema, para producir una estimación óptima y precisa del estado
actual. Utiliza dos pasos principales: la predicción y la corrección.

LiDAR 2D

Es una tecnología de medición remota que utiliza un láser para enviar pulsos de luz y medir el tiempo que
tardan en re�ejarse en un objeto, pero únicamente en un plano bidimensional (Rizzo, Seco, Espelosín, Lera, y
Villarroel, 2021). Es decir, un sensor LiDAR 2D solo mide la distancia y la posición de los objetos en un plano



horizontal como se muestra en la �gura 2.8.

Figura 2.8: Esquema de funcionamiento para el LiDAR 2D (Generation-Robots, 2019)

La información obtenida por un sensor LiDAR 2D se utiliza en aplicaciones donde solo se necesita informa-
ción sobre la posición y la distancia en un plano, como por ejemplo en sistemas de detección de obstáculos en
robots autónomos. (Moon y Lee, 2020)

Un escáner láser 2D realiza el escaneo en dos ejes dentro del plano horizontal donde este montado, depen-
diendo de como se lo monte. La rotación del escáner láser en estos dos ejes permite que el haz láser se dirija a
diferentes posiciones en el espacio 2D. Existen LiDARs 2D de 360 grados como es el caso del RPLiDAR A1 de
la �gura 2.9, pero no todos tienen esta misma capacidad.

Figura 2.9: LiDAR popular RPLiDAR A1 (SLAMTEC, 2025)

LiDAR 3D

El LiDAR 3D es una tecnología de medición remota que utiliza un láser para generar una nube de puntos
en tres dimensiones que representa la forma y la posición tridimensional de los objetos en su campo de visión.
Una forma de determinar la posición es utilizado Point Cloud Registration que consiste en la tarea de encontrar
una alineación de nubes de puntos censada mediante la estimación de su transformación relativa. Un algoritmo
común para PCR es ICP. Es un algoritmo basado en puntos que utiliza las coordenadas de los puntos de entrada
y estima una transformación rígida minimizando la distancia entre los puntos correspondientes como se ve en
la �gura 2.10.

Figura 2.10: Esquema de funcionamiento para el LiDAR 3D (Generation-Robots, 2019)

Un ejemplo de sensor LiDAR 3D es el Velodyne VLP-16, apodado "Puck". Diseñado para producción en
masa y aplicaciones móviles como vehículos aéreos no tripulados y vehículos autónomos. Cuenta con 16 canales
láser que crean una nube de puntos 3D en tiempo real con un campo de visión horizontal de 360° y vertical
de 30°. El sensor proporciona mediciones de distancia y re�ectividad con un alcance de 100 metros y captura
aproximadamente 300.000 puntos por segundo. En la �gura 2.11 se muestra su diseño compacto.



Figura 2.11: Velodyne VLP-16 (LIDAR de cartografía PUCK —VLP-16 , 2025)



2.2. Odometría

Existen distintas técnicas para generar la odometría de un robot, estos tipos de odometría se diferencian
según los sensores que se utilizan. A continuación se presentan estos tipos:

Odometría Monocular

La odometría monocular es una técnica utilizada para estimar el movimiento de un robot utilizando una
única cámara, puede ser más desa�ante que otras formas de odometría, ya que requiere algoritmos so�sticados
de visión por computadora para extraer y rastrear características en la imagen, así mismo puede ser sensible a
cambios en la iluminación o las condiciones ambientales.

Odometría Estéreo

La odometría con cámaras estéreo es una técnica utilizada en robótica para estimar el movimiento de un
robot utilizando un par de cámaras que están colocadas en posiciones conocidas y separadas entre sí. La idea
detrás de la odometría estéreo es utilizar la información de las dos cámaras para obtener información tridimen-
sional del entorno y calcular el movimiento del robot.

Las cámaras estéreo capturan imágenes del entorno simultáneamente, y a partir de ellas se pueden extraer
características en ambas imágenes, cómo esquinas o bordes. La información de ambas cámaras se utiliza para
calcular la diferencia de distancia entre los puntos de interés en ambas imágenes, a partir de esta distancia se
puede calcular la profundidad del punto de interés y crear una nube de puntos en tres dimensiones. Al comparar
la posición de los puntos de interés en la nube de puntos en diferentes momentos del tiempo, se puede calcular
la velocidad y la dirección del movimiento del robot.

Cuenta con varias ventajas, ya que proporciona información tridimensional del entorno y puede ser más pre-
cisa que la odometría monocular. Sin embargo, también puede ser más compleja, ya que requiere una calibración
cuidadosa de las cámaras y una mayor cantidad de procesamiento de imágenes.

Odometría LiDAR

La odometría con nube de puntos obtenidas a partir de un LiDAR 2D/3D, es el proceso mediante el cual se
estima de forma incremental la posición y orientación de un robot utilizando mediciones obtenidas mediante un
sensor LiDAR. Este tipo de odometría compara sucesivas nubes de puntos en el tiempo y calcula la transfor-
mación que mejor las alinea, normalmente mediante algoritmos de registro como ICP (Iterative Closest Point)
u otros métodos basados en correspondencias geométricas.

Flujo óptico

Es una tarea de visión arti�cial que utiliza cualquier tipo de sensor visual (cámaras monoculares, estéreo,
etc.) y consiste en calcular el movimiento de los objetos en una imagen o una secuencia de vídeo. El objetivo
de la estimación del �ujo óptico es determinar el movimiento de los píxeles o las características de la imagen,
que se puede utilizar para diversas aplicaciones, como el seguimiento de objetos, el análisis de movimiento y la
compresión de vídeo. Como se mencionó, el �ujo óptico rastrea directamente el movimiento del píxel entre dos
imágenes consecutivas tomadas por una cámara. (Optical Flow Estimation , 2023)

El �ujo óptico trabaja con correspondencia de características entre dos marcos consecutivos. Esto signi�ca
que un par de puntos que corresponden al mismo punto de la escena mientras se distribuyen en dos cuadros
consecutivos. La coincidencia de características se encuentran comparando todos los descriptores de caracte-
rísticas en el cuadro actual con todos los descriptores de características en el cuadro anterior, lo que consume
demasiados recursos con lo que se debe de evaluar su uso correspondiente. Según (Gao, 2017), la coincidencia
de características representa aproximadamente el 64 % de todo el proceso de computo para la odometría visual.

Métricas

Las métricas son herramientas matemáticas que permiten estandarizar y cuanti�car la discrepancia o el error
entre la posición estimada por el algoritmo y la posición real (Ground Truth, posición real del robot conocida
de forma exacta). Con lo cual serán de gran ayuda a la hora de evaluar la odometría generada. A continuación
se presentan las métricas que serán utilizadas para evaluar el grado de acierto de la odometría.



Error Absoluto de Posición - APE

Diferencia entre las posiciones estimadas y el Ground Truth a lo largo de toda la trayectoria. Para cada
posición estimada se calcula su error a la posición del Ground Truth para un determinado instante de tiempo.

ei =



 pest

i � pgt
i




 (2.1)

donde:

ei : error absoluto de posición en el instantei .

pest
i : posición estimada por el sistema (vector 3D).

pgt
i : posición delGround Truth (vector 3D).

k � k: Norma Euclídea, que representa la distancia entre ambos puntos.

Error máximo - max

Es la mayor distancia desde un punto de la trayectoria estimada al Ground Truth del robot para todos los
instantes de tiempo.

emax = m�ax
i =1 ;:::;N

ei (2.2)

Error mínimo - min

Es la mínima distancia desde un punto de la trayectoria estimada al Ground Truth del robot para todos los
instantes de tiempo.

emin = m��n
i =1 ;:::;N

ei (2.3)

Error promedio - mean

Es el promedio de la distancia desde cada punto de la trayectoria estimada a un punto alineado al Ground
Truth.

�e =
1
N

NX

i =1

ei (2.4)

Mediana - median

Es la distancia media de cada punto de la trayectoria estimada a todos los puntos al Ground Truth. La
mediana se calcula ordenando los errores y tomando el valor central.

Error cuadrático medio - RMSE

RMSE es utilizado para evaluar la precisión de una estimación respecto a un valor de referencia. Es un
promedio cuadrático calculado a partir del APE.

RMSE =
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u
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e2
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Desviación estándar - std

La Desviación estándar de la odometría generada, mide cuanto se dispersan los valores con respecto al
promedio.
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Distancia recorrida y duración

Permiten contextualizar los errores en función del trayecto total recorrido.



Mejora entre dos recorridos

Permite cuanti�car de manera porcentual la mejora de desempeño entre dos estimaciones de odometría,
tomando como referencia sus valores de RMSE.

Mejora ( %) =
�

RMSEinicial � RMSE�nal

RMSEinicial

�
� 100 (2.7)





Capítulo 3

Revisión de antecedentes

En este capitulo se presentan estudios relacionados a la generación de odometría a través de diferentes fuentes
como cámaras monoculares, cámaras estéreo, IMUs y LiDARs. También se presentan los resultados obtenidos
por diferentes algoritmos para generar la odometría con dichos sensores y comparaciones de los mismos.

3.1. Comparación entre sensores y técnicas

Dado que la precisión de la odometría depende directamente de la calidad y la integración de los datos de
entrada, esta sección se centra en la evaluación comparativa de diferentes sensores que pueden ser empleados
para generar la odometría.

3.1.1. Comparación entre LiDARs y Cámaras

En términos generales, las cámaras recopilan información sobre el entorno mediante la captura de imágenes
visuales. A diferencia de las cámaras, los LiDAR emiten pulsos láser y miden el tiempo que tarda la luz re�ejada
en regresar al sensor, permitiendo el cálculo de la distancia a los objetos circundantes. Esta diferencia en el mé-
todo de recopilación de datos puede tener un impacto signi�cativo en la precisión y con�abilidad de la odometría.

Es importante destacar que la elección de una tecnología de sensor especí�ca para la odometría dependerá
de las necesidades y requisitos de la aplicación. Las cámaras, por ejemplo, son capaces de proporcionar infor-
mación de alta resolución sobre el entorno, incluyendo detalles como colores, texturas y formas. Sin embargo,
cómo se mencionó antes, su precisión puede verse afectada por factores como la iluminación y las condiciones
del ambiente. En el caso de los robots autónomos, las cámaras son utilizados con frecuencia para generar la
odometría, para localizar el robot.

Los LiDAR, por otro lado, son menos sensibles a la iluminación y pueden proporcionar mediciones precisas
de la distancia a los objetos circundantes, incluso en condiciones sin luz. Los sensores LiDAR son ampliamente
utilizados en la robótica debido a su alta precisión y resolución. A diferencia de los sensores ópticos, no se
ven afectados por las variaciones de iluminación, lo que los convierte en una opción robusta y �able para la
navegación en entornos con poca luz, como los colectores de saneamiento.

Por tanto las cámaras como los LiDARs presentan ventajas y limitaciones según el entorno de operación, las
cámaras destacan por su capacidad de capturar información visual detallada como texturas y colores, pero su
dependencia de la luz las vuelve vulnerables en ambientes oscuros y con pocas características. Por el contrario,
la tecnología LiDAR ofrece una solución robusta y de alta precisión para la navegación autónoma, especialmente
en escenarios de baja visibilidad, como los colectores de saneamiento.

3.1.2. Comparación entre cámaras, LiDARs e IMUs

En la investigación (S. Zhao, Zhang, Wang, Nogueira, y Scherer, 2021), los autores presentan un método para
estimar la odometría de robots en entornos desa�antes mediante la fusión de múltiples sensores. Utilizando un
conjunto de datos recopilado por ellos mismos, evalúan el desempeño de su sistema y lo comparan con diversas
técnicas de referencia, demostrando mejoras signi�cativas en precisión y robustez.

Los sistemas comparados son:

1. LOAM: basado en LiDARs (y a veces IMUs).
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2. LiDAR IMU Odometry and SLAM (LIO-SAM): basado en LiDARs e IMUs.

3. Visual Inertial Navigation System (VINS): basado en cámaras.

4. VINS-Depth: basado en cámaras de profundidad.

5. Técnica propia: que incluye IMU, cámaras y LiDARs.

Cómo se puede ver en los resultados de la �gura 3.1, en ambientes oscuros (cómo es el caso de los colectores
de saneamiento) los LiDARs funcionan mejor que las cámaras. En corredores largos hay resultados bastante
malos sin ser por la técnica utilizada por los autores. En resumen, la técnica de los autores que combina los
tres tipos de sensores mencionados es la mejor en todos los casos. También se puede concluir que en entornos
oscuros las cámaras no son la mejor elección.

Figura 3.1: Comparación del error generado por distintas técnicas (S. Zhao y cols., 2021)

3.2. Odometría

Cómo se mencionó previamente, la odometría es una técnica que se utiliza en el proceso de estimar la posición
y orientación de un vehículo en movimiento, se puede llevar a cabo mediante el uso de diversas tecnologías de
censado. Entre estas tecnologías de censado se encuentran sensores inerciales, sensores acústicos, las cámaras y
los LiDAR, que son opciones ampliamente utilizadas que di�eren en su método de recopilación de datos. A su
vez, existen técnicas híbridas las cuales fusionan dichos tipos de odometría para obtener mejores resultados.

3.2.1. Odometría vs. SLAM

La odometría se re�ere al proceso de estimar la posición y orientación de un robot en movimiento. Mientras
que Simultaneous Localization And Mapping (SLAM) es un proceso en el que se requiere que un robot se loca-
lice en un entorno desconocido y construya un mapa de este entorno al mismo tiempo sin ninguna información
previa con la ayuda de sensores externos (o un solo sensor). (Yousif, Bab-Hadiashar, y Hoseinnezhad, 2015)

La principal diferencia entre odometría y SLAM es que la primera se enfoca principalmente en la consistencia
local y tiene como objetivo estimar incrementalmente la ruta del robot posición tras posición, y posiblemente
realizando optimización local. Mientras que SLAM tiene como objetivo obtener una estimación coherente a
nivel global de la trayectoria y el mapa del entorno. La consistencia se logra al darse cuenta de que un área
previamente mapeada ha sido previamente visitada (Cierre de ciclo) y esta información se utiliza para reducir
el error global de las estimaciones realizadas. (Yousif y cols., 2015)

3.2.2. Odometría basada en visión

Según un estudio de la NASA (Swank, 2012), la odometría monocular destaca por su bajo consumo de recur-
sos en comparación con otros algoritmos. Esto se debe a que no requiere la correlación masiva de imágenes que
demandan otros métodos, lo que se traduce directamente en un menor uso de la CPU y, por ende, en una mayor
e�ciencia energética para el robot. La reducción en el procesamiento de datos también acorta signi�cativamente
el tiempo de cálculo de la posición del robot. La e�ciencia de la odometría monocular se logra a expensas de la
robustez y la precisión. Su principal desventaja radica en la ambigüedad de escala al utilizar una sola cámara, la
profundidad de los objetos se puede ver afectada por un factor de escala desconocido. En la �gura 3.2 se puede
ver una reconstrucción 3D realizada con una cámara monocular.



Figura 3.2: Reconstrucción ambiente con cámara monocular por Tarrio et al. (Smith, 2020)

3.2.3. Odometría basada en LiDARs

La odometría basada en sensores de tipo LiDAR, es una metodología que estima la posición del sensor
utilizando datos de la nube de puntos proporcionada por las mediciones de un LiDAR. Esta metodología extrae
y empareja características geométricas obtenidas por datos continuos de la nube de puntos y estima su propio
movimiento. (Adis, Horst, y Wien, 2021)

Los sensores LiDAR son capaces de recopilar información de distancia precisa en forma de nubes de puntos,
y son insensibles a las condiciones de iluminación como se ve en la 3.2. En los últimos años, se han desarrollado
modelos de LiDAR más avanzados y económicos, lo que ha hecho que estos sensores sean cada vez más populares
en distintos tipos de aplicaciones (Adis y cols., 2021).

Una desventaja es que pueden producirse problemas de escasez en los datos suministrados por el sensor
LiDAR (la proyección 2D puede dar como resultado píxeles vacíos), lo que ocasiona una falta de información
durante el proceso de odometría que utiliza este tipo de sensores. Esta carencia de datos se traduce en una
reducción de los puntos de características necesarios para la estimación, afectando negativamente el rendimiento
del algoritmo de odometría.

3.2.4. Odometría basada en una IMU

En el documento de investigación de (Shen, Tick, y Gans, 2011), la IMU utilizada cómo único sensor de
odometría no da mediciones muy precisas, pero al combinarlo con la información de las ruedas se obtienen resul-
tados más aceptables y al combinar la información de estos sensores con las imágenes de una cámara estéreo se
pueden conseguir resultados mejores que los anteriores. La métrica de comparación utilizada por (Shen y cols.,
2011) la realizan mediante una recorrida manual del circuito a probar (El trayecto consistía en una secuencia
de desplazamientos lineales y giros de 90°, simulando el movimiento típico de un robot que navega por pasillos),
una persona realiza el recorrido y luego el robot. En la �gura 3.3 se puede ver la comparación del error, donde
Norm es la norma del vector de error, y es una forma de cuanti�car la magnitud o la distancia del error que
tiene el robot.

Figura 3.3: Comparación del error utilizando distintos conjuntos de sensores por (Shen y cols., 2011)

La IMU puede ser de gran utilidad en lugares en donde las cámaras o los LiDARs no funcionen bien y
además en general tiene un tamaño pequeño y precio accesible. Cómo se vio antes, las cámaras no dan su mejor
desempeño en lugares que no estén texturizados o con escasa luz, los LiDARs tampoco funcionan muy bien en



lugares donde los contornos no tengan muchos detalles característicos (en el caso de que las colectores no tengan
ningún borde que sobresalga, el LiDAR no puede encontrar puntos característicos del ambiente).

En escenarios complicados como es el de los colectores de saneamiento, las IMU son utilizadas para construir
algoritmos de navegación para vehículos autónomos. Sin embargo, existen errores acumulativos en la medición
del sensor que deben de tener en cuenta a la hora de estimar la posición del mismo. (Wu, Kuang, y Niu, 2023)

Una estrategia recomendada por (Wu y cols., 2023) es montar más de una IMU en diferentes lugares de los
vehículos de ruedas para adquirir diversa información dinámica, como se muestra en la �gura 3.4. En particular,
se debe montar al menos una IMU en la rueda para medir la velocidad de la rueda y aprovechar la modulación
de rotación. La modulación de rotación es una técnica en la que los sesgos constantes y los errores que cambian
lentamente se modulan en valores periódicos de media cero al rotar los sensores de inercia alrededor de cierto
eje �jo (o ejes) en relación con el vehículo (Wang, Wu, Xu, y Wang, 2013). Sin embargo, es complicado fusionar
la información de dos tipos diferentes de sensores debido a la modi�cación del hardware, la sincronización de la
transferencia de datos, etc. (Wu y cols., 2023).

Figura 3.4: Relación de instalación de las múltiples IMU y de�niciones de las direcciones de los ejes (Wu y cols.,
2023)

En la investigación realizada por (Bancroft y Lachapelle, 2011), los autores realizaron pruebas en distintos
ambientes con tres tipos de distintos de fusión de sensores:

1. Todas las mediciones de IMU sin procesar se mapean en un marco virtual y se procesan en un �ltro
Kalman GPS-IMU

2. Se construye un �ltro apilado de varias IMU, lo que permite que la información relativa entre las IMU se
use como actualizaciones.

3. Se utiliza un �ltro federado para procesar cada IMU como un �ltro local. La salida de cada �ltro local se
comparte con un �ltro maestro, que a su vez comparte información con los �ltros locales.

Los autores encontraron que el �ltro apilado mejoró el resultado en uno de los entornos de manera lineal
entre 3 % y 7 % (con hasta 5 IMUs, por lo menos), tomando como métrica la diferencia entre la ubicación
reportada y la ubicación real del robot. Este método también aumentó el cómputo necesario 3.5.

Figura 3.5: Mejora de la precisión en función del número de IMUs (Bancroft y Lachapelle, 2011)



Figura 3.6: Tiempo de procesamiento en función de las cantidad de IMUs (Bancroft y Lachapelle, 2011)

En las imágenes anteriores 3.5 y 3.6 se puede ver la mejora del sistema de IMUs apiladas y cómo las demás
no consiguen mejoras después de apilar dos IMUs. Además, se ve que la capacidad de procesamiento es mucho
más alta que en el sistema de IMUs apiladas que en los demás. Esto se debe a que al agregar IMUs se agrega
redundancia al algoritmo y reduce los tiempos de estimación.

3.3. Algoritmos relevantes

Existen algoritmos capaces de fusionar diferentes fuentes de sensores y generar como consecuencia la odo-
metría de un robot. Estos algoritmos cuentan con distintas características, ventajas y limitaciones. La idea de
esta sección es presentar algunos de los más populares dentro de sus categorías. Muchos resuelven el problema
SLAM (por sus siglas en ingles, Simultaneous Localization And Mapping) localización y mapeo simultáneo.

3.3.1. Odometría Visual

ORB-SLAM

Oriented FAST and Rotated BRIEF SLAM, ORB-SLAM (Mur-Artal, Montiel, y Tardós, 2015) es un algo-
ritmo presentado en 2015, con buen rendimiento en odometría monocular. Las principales características que
tiene este algoritmo son las siguientes:

1. Operación en tiempo real en entornos grandes.

2. Relocalización de la cámara en tiempo real.

3. Cuenta con un procedimiento de inicialización automático y robusto basado en la selección del modelo
que permite crear un mapa inicial de escenas planas y no planas.

4. Un enfoque de la supervivencia del más fuerte para la selección de fotogramas clave.

Se cuenta con repositorios para ORB SLAM y ORB SLAM 2, en el cual se puede obtener sus especi�caciones
técnicas.

3.3.2. Odometría Inercial

OKVIS

OKVIS (Open Keyframe-based Visual-Inertial SLAM) (Leutenegger, Lynen, Bosse, Siegwart, y Furgale,
2014) es un algoritmo que fusiona odometría visual e inercial. Publicado en 2014 que aunque tiene mayor
demanda computacional, es mejor en tema de precisión que algoritmos anteriores. Las principales características
que tiene este algoritmo son las siguientes.

1. Combinación de sensores visuales e inerciales.

2. Optimización no lineal para obtener resultados con más precisión.

3. Resultados en tiempo real al mantener acotado el número de fotogramas.

4. El intervalo del tiempo entre los fotogramas es arbitrario.

5. Soporta tanto cámaras estéreo como cámaras monoculares.

6. Mayor demanda computacional.

Se cuenta con un repositorio, en el cual se puede obtener sus especi�caciones técnicas.



3.3.3. Odometría con LiDARs

Los algoritmos de odometría mediante LiDAR están basados en características que funcionan extrayendo
características clave, generalmente características planas y de borde, de la nube de puntos. Estas características
clave se utilizan luego para realizar la odometría LiDAR y la coincidencia en el escaneo.

LOAM

El algoritmo LOAM (LiDAR Odometry and Mapping) (Zhang y Singh, 2014) es un algoritmo de odometría
y mapeo basado en LiDARs en tiempo real presentado en 2014. Es utilizado para la odometría y construcción
de un mapa en 3D utilizando datos de un sensor LiDAR. LOAM se basa en la idea de dividir el proceso de
odometría y mapeo en dos etapas: odometría instantánea y mapeo acumulativo. En la �gura 3.7 se muestra su
diagrama de funcionamiento.

A continuación se presentan las principales características del algoritmo:

1. En tiempo real.

2. Soporta medidas tomadas en distintos momentos.

3. Tiene baja complejidad computacional.

4. Divide los problemas complejos de localización y mapeo.

5. Alta precisión aun siendo en tiempo real.

Figura 3.7: Diagrama de LOAM (Zhang y Singh, 2014)

No existe un repositorio hecho por los autores del proyecto, pero sí existe un Repositorio LOAM en donde
se implementa este algoritmo.

LeGO-LOAM

El algoritmo LeGO-LOAM (Lightweight and Ground Optimized Lidar Odometry and Mapping) (Shan y
Englot, 2018) es un algoritmo de odometría y mapeo basado en datos de LiDAR diseñado para vehículos autó-
nomos. El algoritmo utiliza un sensor LiDAR 3D para capturar información del entorno en forma de nubes de
puntos tridimensionales.

El algoritmo realiza una segmentación espacial y temporal de las nubes de puntos para separar los puntos
asociados con el suelo y los puntos asociados con los objetos en movimiento. Ejecuta extracción de características,
se extraen características signi�cativas de los puntos no pertenecientes al suelo, como esquinas y bordes, para
estimar la posición y la orientación del vehículo. (Robust-Field-Autonomy-Lab, 2023)

LIO-SAM

El algoritmo LIO-SAM (LiDAR Odometry and Mapping with Scan-to-Map) (Shan y cols., 2020) es un mé-
todo de odometría y mapeo basado en LiDAR que combina la estimación de la posición y la construcción del
mapa para el entorno.

Combina la información del LiDAR con una cámara y sensores inerciales para lograr una estimación precisa
y en tiempo real. El algoritmo utiliza técnicas de segmentación, extracción de características y optimización
del grafo para mejorar la precisión y la consistencia de los resultados. En resumen, LIO-SAM fusiona datos de
múltiples sensores para proporcionar una solución e�ciente y robusta de odometría y mapeo basada en LiDAR
(Shan, 2023).



F-LOAM

El algoritmo F-LOAM (Fast LiDAR Odometry and Mapping) (Wang, Wang, Chen, y Xie, 2020) es un méto-
do de odometría y mapeo basado en datos de LiDAR diseñado para lograr un procesamiento rápido y e�ciente.
(Han, 2023)

En la �gura 3.8 se muestran los resultados, donde la trayectoria proporcionada por F-LOAM y la trayectoria
de la realidad del terreno se representan en verde y rojo, respectivamente. Se puede observar que el método
puede rastrear con precisión la postura del robot. Alcanza una precisión de localización promedio de 2 metros
en comparación con la realidad del recorrido.

Figura 3.8: Resultado F-LOAM para un recorrido de unos 16 metros (Wang y cols., 2020)

FAST-LIO2

FAST-LIO2 (Fast LiDAR Inertial Odometry and Mapping) es un algoritmo avanzado de odometría y mapeo
que combina datos de LiDAR y sensores inerciales para estimar la posición y orientación de un vehículo. Utiliza
características extraídas de las nubes de puntos y datos inerciales para lograr una estimación precisa de la
odometría. Además, construye un mapa 3D del entorno en tiempo real (HKUMARSLab, 2023). En la �gura
3.9 se puede ver una captura del funcionamiento de FAST-LIO2, donde se aprecia la odometría generada por
el automóvil y la reconstrucción 3D del ambiente, en este caso un vecindario.

Figura 3.9: FAST-LIO2 Demo (fastlio2, 2021)

SC-LeGO-LOAM

SC-LeGO-LOAM (Scan Context and Lightweight Global Optimization Odometry and Mapping) (Kim y
Kim, 2018) es un algoritmo avanzado de odometría y mapeo basado en LiDAR, en la �gura 3.10 se muestra
odometría generada por este algoritmo. Utiliza técnicas de segmentación, extracción de características y contexto
de escaneo para estimar la posición del vehículo y construir un mapa tridimensional del entorno. También realiza
una optimización global ligera para mejorar la precisión del mapa y la consistencia de la odometría (KAIST,
2023).
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