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AbstractÐEl artÂõculodescribe un nuevo algoritmo de recon-
strucciÂon 3D visual que permite navegar autÂonomamentea un
robot dotado de un par estÂereo mÂovil. Para solventar el alcance
limitado de las cÂamaras el algoritmo utiliza un sistemaatentivo
que determina continuamente hacia dÂonde dirigir su mirada.
AdemÂas, va integrando la informaciÂon visual de los objetos
relevantes en una memoria 3D de corto plazo que le sirve para
navegar de manera segura y representar el entorno local mÂas
all Âa del alcance de las cÂamaras. Se han realizado numerosos
experimentosy se ha validado el sistema en un robot real tipo
Pioneer.

Index TermsÐcomputer vision, visual attention, autonomous
navigation, 3D map building

I . INTRODUCCI ÂON

L A visiÂon esel sentidoprincipal en muchosanimales,in-
cluidoslossereshumanos.No esporcasualidad,la visiÂon

escapazdeproporcionaraunanimalmuchainformaciÂonsobre
su entorno.Y tambiÂen a un robot. De hecho,en los Âultimos
aÄnoslascÂamarassehanincorporadoal equipamientosensorial
de los robotsmÂoviles.

Hoy dÂõalos robots mÂas avanzadosutilizan cÂamarascomo
sensor principal. Por ejemplo los humanoidesAsimo de
Honda,WakamarudeMitsubishi,Qrio deSony la incorporan.
Entre otrascosaspara la detecciÂon de carasy la interacciÂon
hombre-mÂaquina [BS99]. En el entorno de la RoboCup,el
perrito Aibo de Sony y el robot Nao de Aldebarantienenuna
cÂamaracomosensorprincipal paradeterminarsu posiciÂon en
el campo,percibir la pelota,las porterÂõas,etc..

Son numerososlos trabajosque presentanrobots guiados
por visiÂon, que usancÂamaraspara navegar, tanto en interi-
ores como en exteriores [H97], [H97b], [V03], [BCE2007].
TambiÂen son frecuenteslos trabajosqueempleanvisiÂon para
queel robotseautolocalice.Porejemplo,el robotMinerva de
SebastianThrun utilizaba una cÂamaramirandoal techopara
estimarsu posiciÂon en un museo.

En parte debido a las economÂõasde escala(hay cÂamaras
en los telÂefonosmÂoviles, en los ordenadores,etc.) y en parte
debido a la implantaciÂon de la barata tecnologÂõa CMOS,
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las cÂamarashan bajado de precio y ello ha favorecido su
utilizaciÂon en robÂotica. Una de suscaracterÂõsticascomo sen-
soreses que producenun caudaldesbordantede datosy en
generales difÂõcil extraer desdeesecaudalingentede pÂõxeles
informaciÂon Âutil parala tareadel robot.

Los algoritmosde atenciÂon visual se muestranÂutiles para
ayudara digerir la gran la cantidadde datosen el ¯ujo de
imÂagenesy para utilizar de manerae®cientelas cÂamarasen
la percepciÂon del entorno.La atenciÂon visual esun fenÂomeno
complejoy temaactivo deinvestigaciÂon. Paraavanzarun paso
enestecampo,enesteartÂõculopresentamosun algoritmoaten-
tivo paraqueun robot percibasu entornolocal e®cientemente
a partir de dos cÂamarasy navegue de manerasegura por Âel
sin utilizar sensoresde distancia.El algoritmo mantiene una
memoriavisual de corto plazoy gobiernahaciadondemiran
las cÂamarasen todo momento.

En la secciÂon siguienteserepasademanerabreve el estado
del arteentÂecnicasdeatenciÂon visual.En la secciÂon III sepre-
sentael algoritmo propuesto,desgranÂandoloen susdiferentes
componentesde anÂalisis bidimensionalde las imÂagenes,paso
a tresdimensiones,dinÂamicasdeatenciÂon y navegaciÂon. En la
secciÂon IV sedescribenvariosde los experimentosrealizados.
Finalmenteserecapitulanlasconclusionesobtenidasa lo largo
de estetrabajo.

II . ATENCI ÂON VISUAL

Uno de los elementosmÂas importantesdentro de la gen-
eraciÂon de comportamientoen robotsmÂoviles esel control de
la atenciÂon. Los mecanismosdeatenciÂon visualpermitena los
robotsrespondercon la rapideznecesariaa estÂõmulosvisuales
y a objetivos internos aÂun disponiendode una capacidad
limitada de proceso.El interÂes en estosmecanismosha sido
muy alto en los Âultimos aÄnos y siempreha ido de la mano
de las investigacionespsicolÂogicasexperimentalesen visiÂon
humanay animal.Poresto,los modelosmÂasextendidostienen
una fuerte inspiraciÂon biolÂogica [T95], [ZRT04].

Un robot capazde explorar su entornoy de interaccionar
con Âel debe disponer de mecanismosde atenciÂon que se-
leccionen regiones visuales de interÂes, sitÂuen al robot en
posicionesfavorablesparala captaciÂon sensorialy, al mismo
tiempo,mantenganla capacidaddereacciÂonanteimprevistosy
cambiosbruscosdelentorno[OMS05].Engeneral,el problema
de la atenciÂon, tanto en seres vivos como en robots, se
planteaen torno a dos ejes principales: la realizaciÂon o no
de movimientos del sensor;y la criterios de selecciÂon de la
zonade interÂes.

En el primer caso tenemosdos tipos bÂasicos: atenciÂon
interna(covert en inglÂes) en la que se seleccionauna regiÂon
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dentrodel campovisual captadopor el sensorparasu proce-
samiento; y externa (overt) donde la regiÂon seleccionada
implica un movimientodereorientaciÂon osacÂadicoquesitÂuaa
esaregiÂon en el centrodel sensor[C05]. Estecentrocoincide
en muchosojos biolÂogicos y algunasretinasarti®cialescon
una zonareducidade muy alta resoluciÂon llamadafÂovea.En
amboscasosse seleccionauna regiÂon de interÂes a la que
se puedendedicar momentÂaneamentetodos los recursosde
proceso.La secuenciatemporalresultadode estasselecciones
constituyeun inteligentecompromisoentreanÂalisis detallado
y extensiÂon del entornoexplorado,entrerecursosy tiempo.

El segundo eje recoge las criterios de selecciÂon de las
regiones de interÂes o, en otras palabras,ªhacia donde mi-
raremosdespuÂesº.AquÂõ,los extremosdel ejesede®nencomo
atenciÂon ascendentey descendente.En el lado ascendente
los criterios de selecciÂon del prÂoximo punto de atenciÂon
provienen directamentede las propiedadesde la imagende
la escenacaptadapor el sensor. La soluciÂon mÂas frecuente
es obtenerun mapade salienciaen el que a cadapixel se le
asignaun valor relacionadocon cuantodestacavisualmente
la zona de la imagen de la que Âel es el centro [I02]. Los
criterios paraobtenerestevalor son complejosy recogenno
linealmentela contribuciÂon de diferentesatributos calculados
enla imagen,comola luminancia,la orientaciÂon del gradiente,
diferentescanalesde color, componentesdel ¯ujo Âoptico y
disparidadestereoscÂopica, normalmente.El otro extremo de
esteeje recogecriterios generadosa partir de los objetivos
actualesdel robot [NI05], [B08]. AsÂõ,si la misiÂon que estÂa
realizandoincluyelocalizarunelementorojo enla escena,esta
informaciÂon llegahastael sistemadeatenciÂonparacombinarse
conla selecciÂon ascendente.Aunqueexistenvariaspropuestas,
el casomÂassencillodecombinaciÂon serÂõaintegrarenel mapa
de saliencia la peticiÂon descendentey asÂõ obtener la zona
de mayor interÂes segÂun amboscriterios. Una vez que se ha
seleccionadoel mÂaximo del mapa de saliencia,se ejecuta
el movimiento de orientaciÂon de la cÂamarao sacÂadico para
hacercoincidir la zonade interÂescon el centrode la imagen.
Finalmente,incorporandouna mecanismoque inhiba la zona
visitadase permiteque la siguienteregiÂon de mayor interÂes,
segÂun el mapa,seala nueva candidatapara la ejecuciÂon de
otro sacÂadico.

Estesencillo sistemade cuatropasos:saliencia,selecciÂon,
sacÂadicoe inhibiciÂonesunsistemadinÂamicoque mantienea la
cÂamararealizandomovimientosdeorientaciÂon y ®jando,cada
vez,unazonadelentornoenel centrodesucampovisual.Este
muestreomodulabledel entornoesel mecanismobÂasicopara
multiplicar la capacidaddel robot de reaccionarantecambios
en la escenay, al mismo tiempo, buscar, localizar y seguir
ciertoselementosqueseande interÂesparala tareaen curso.

III . RECONSTRUCCI ÂON 3D VISUAL ATENTIVA

El algoritmopropuestobuscaenlasimÂagenescaracterÂõsticas
interesantespara la navegaciÂon y las sitÂua en3D utilizando
el par estÂereo.EsascaracterÂõsticasinteresantesdependende
la aplicaciÂon concretay puedenvariar a lo largo del tiempo
dependiendode la actividad del robot.En nuestrocasosonel

color dedeterminadasbalizasy el ®naldel suelo,quetambiÂen
seestimapor color.

El robot tiene una memoriade corto plazo que almacena
la representaciÂon internadel entornolocal. Estamemoriaes
un conjuntodeobjetos(balizasy bordesdel suelo)quetienen
asociadosuna saliencia,una vida y datosespacialescomo la
posiciÂon o la longitud.

La memoriadecortoplazoseva actualizandoa medidaque
seobtienennuevasimÂagenes.Porejemploa®nandola posiciÂon
de objetosya existentesobservadosde nuevo, consolidando
la creenciaen ellos (su vida) e incorporandonuevos objetos
cuandose descubren.La memoriavisual se utiliza parados
propÂositosindependientes:determinarel siguientepuntohacia
el que se mira con las cÂamarasy calcular la orden de
movimiento adecuadaparael siguienteinstante.

El algoritmo se articula entorno a cuatro bloques fun-
cionales,que se detallana continuaciÂon: (1) un anÂalisis bidi-
mensionaldelasimÂagenes,(2) extracciÂondeinformaciÂontridi-
mensional,(3) dinÂamicasde atenciÂon visual y (4) navegaciÂon.

Fig. 1. Filtro decolor parabalizas(arriba)y paracolor desuelo,queademÂas
segmentalos bordesdel suelo(abajo).

A. AnÂalisis bidimensional

En primer lugar las imÂagenesdeambascÂamarasseanalizan
®ltrandoporcoloressigni®cativos,quesonlosposiblescolores
de todaslas balizasy el color del suelo.Todosellos se han
aprendidopreviamentey caracterizadoenel espacioHSV. Una
vez extraÂõdoslos pÂõxelescon coloressigni®cativos seagrupan
en segmentoso ventanasrectangulares.Para ello se usa un
algoritmobasadoendobleumbralsobreel histogramadecolor
[C05], queesrÂapidoy razonablementepreciso.

La ®gura1 (arriba) muestralas balizascoloreadas,cÂomo
el ®ltro de color las ha identi®cadocorrectamenteen ambas
imÂagenesy las ventanasrectangularescorrespondientes.
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El procesamientobidimensionalpara detectarlos bordes
del sueloes algo mÂas complejo.Una vez que se han ®ltrado
las imÂagenespor el color del suelo se calculan los bordes:
allÂa donde acabael suelo empiezanlos obstÂaculos. Se ha
implementadoun ®ltro de bordessencillo pero muy rÂapido,
querecorrecadacolumnabuscandodiscontinuidadesde color
con cierta tolerancia.El resultadoes un conjuntode pÂõxeles
quemarcanla fronteradel suelo.

Seguidamentese utiliza la transformadade Hough para
detectarsegmentosrectosde puntosfrontera.En la ®gura1
se muestranlos segmentosrectosdetectados,que despuÂes se
recortanadecuadamente.

B. VisiÂon 3D

Una vez detectadasen las imÂageneslas balizas y los
segmentosrectosque marcanla fronteradel suelo,se utiliza
geometrÂõaproyectiva y triangulaciÂon parasituaren 3D ambas
caracterÂõsticas.

En primer lugar, las balizas detectadasen la imagen
izquierda se emparejancon sus homÂologas en la imagen
derecha.Cadabaliza seidenti®capor unacombinaciÂon dedos
colores,y casode existir variassimilaresen la escena,seem-
pleanla restricciÂon epipolarparaemparejarlascorrectamente.
La ®gura2 (arriba)muestraunatriangulaciÂon situandoen 3D
el puntocentralde la baliza.Esamisma®gura,abajo,muestra
cÂomola restricciÂonepipolarayudaadiscriminarcorrectamente
pareshomÂologos.

Fig. 2. Emparejamiento(abajo)y triangulaciÂon (arriba)de balizas.

En segundolugar, la triangulaciÂon delos segmentosfrontera
del suelo se realiza asumiendoque pertenecenal plano del
piso. Desdela imagenizquierdase proyecta en el plano de

altura nula y da lugar a un segmento horizontal. Desdela
imagen derechase hace lo mismo, y si ambossegmentos
horizontalessolapansigni®cativamente,se consideravÂalido
en 3D. La ®gura3 (arriba) se muestraun emparejamiento
correcto,que da lugar a un segmentovÂalido en el suelo.Esa
misma®gura,abajo,muestraun emparejamientoincorrecto.

Fig. 3. Emparejamientoy triangulaciÂon de segmentos:vÂalidos (arriba) en
invÂalidos (abajo).

C. Control de atenciÂon

Con las dos seccionesanterioresel sistemasabeubicar en
3D las balizasy los segmentosdel suelo que tiene delante
de las cÂamaras.Ahora se deseaque el robot representela
escenaquele rodea,queesmÂasampliaquesu campovisual.
Paraconseguirlo senecesitamover las cÂamarascon un cuello
mecÂanico.

El algoritmo de atenciÂon desarrolladobusca nuevos ob-
jetos de la escena(balizas o segmentossuelo) medianteel
movimientodeestecuello.Cuandosehayaencontradoalguno
se memorizarÂa su posiciÂon 3D para ser capazde atenderlo
periÂodicamente.EstosobjetostendrÂan asociadauna determi-
nadavida, de forma quesi hacetiempoqueno seve, su vida
sereduce.

La forma que tiene el algoritmo de elegir los puntosa los
quemirar, esmediantela elecciÂon deun puntodeatenciÂon 3D.
Estospuntosde atenciÂon puedenser las balizas,puntosde un
segmentodel sueloo puntosde exploraciÂon. Estospuntosde
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atenciÂon tendrÂanasignadaunasaliencia,queindicarÂa lasganas
quese tienede mirar a dicho punto.

El sistemade atenciÂon haceuso de dos dinÂamicasconcur-
rentes,la dinÂamicade salienciay la dinÂamicade vida, sobre
los objetosy los focosde atenciÂon. La dinÂamicade saliencia
permite alternar la mirada entre diferentespuntosy sabera
cuÂal de ellos hay quemirar en cadamomento.La dinÂamica
de vida permitesabercuÂantosobjetoshay en la escenay si
ha desaparecidoalguno.

1) DinÂamica de Saliencia: Salienciaes todo aquello que
sobresaleenunasituaciÂon determinada.Cadafoco deatenciÂon
tieneasignadaunasaliencia,paraqueel cuellopuedamoverse
y apuntaral mÂassaliente.Si setieneun foco de atenciÂon con
una salienciamuy alta, ÂesteserÂa visitado prÂoximamente,ya
queesun puntoquellama la atenciÂon. En contra,si Âestafuera
bajano serÂa visitado.

Una forma de decidir la saliencia que poseecada foco
de atenciÂon, es en funciÂon del tiempo que hace que no se
visita. Un punto que hace tiempo que no se ha visitado
causarÂa mayor atracciÂon, tendrÂa mayor saliencia, que uno
queseha atendidorecientemente.La implementaciÂon de esta
dinÂamica hace que cuandose visita un punto, su saliencia
disminuyadrÂasticamentey lasdelosdemÂasfocosnoatendidos
seincrementarÂan.Estoserepresentaenlasecuaciones(1), que
seaplicacuandono sevisita el punto,y (2), cuandosevisita.
Con ellas el punto que es atendidoirÂa variando,puestoque
cadavez habrÂa un puntodiferentecon mayorsaliencia.

saliencia(punto; t) = saliencia(punto; t  1)+ � Stime (1)

saliencia(punto; t) = 0 (2)

Fig. 4. La dinÂamicade salienciacon dosobjetos,sin exploraciÂon, lleva ala
alternancia.

Cuando un foco de atenciÂon es elegido se calcula el
movimiento necesariodel cuello mecÂanico para mirar a ese
punto3D absoluto.Paraello setienenencuentala posiciÂon y
orientaciÂon del robot,la posiciÂon relativa del cuellorespectoal
roboty la posiciÂon delascÂamarasrespecto al cuello.Contodo
ello se calcula la rotaciÂon y traslaciÂon que debenefectuarse
sobrelascÂamarasparaqueel punto3D al quesedebeatender
cuadredentrodel campovisual centralde ambascÂamaras.

En el caso de las balizas es sencillo elegir su foco de
atenciÂon 3D, ya que ella mismaes un punto.Para elegir los
foco de atenciÂon de los segmentos,se ha elegido la inter-
secciÂon suya con las direccionessigni®cativas paranavegar:

por delantedel robot y a 50o por cadalado 1 (Figura 5). Si
resultaseque no cortanal segmentose elige el punto medio
de Âeste.

Fig. 5. Focosde atenciÂon generadospor los segmentossuelo.

2) DinÂamicadeVida: Con la dinÂamicadevida sepretende
sabercuÂandoun objetohasalidodela escenay si aÂun sigueen
ella. Para ello si la vida de un objeto es superiora un cierto
umbral, es que todavÂõasigue en la escena,pero si estÂa por
debajoesqueha desaparecido.Su funcionamientoes inverso
al de la saliencia.Un objeto frecuentementeobservadoen las
imÂagenestendrÂa mayorvida queuno queapenassevisita. Si
la vida de un objetoesinferior a un determinadoumbral,este
ªmorirÂaº y serÂa, por tanto,olvidadoy no sevolverÂa avisitar.

La implementaciÂon de estadinÂamicaconsiste en que,cada
vez que se visita un objeto se incrementasu vida (hastaun
determinadoumbral)y la de los objetosno observadosen esa
iteraciÂon disminuye.Esto se representaen las fÂormulas(3),
cuandono seve, y (4) cuandoseha visto.

vida(objeto;t) = vida(objeto;t  1)  � Vtime (3)

vida(objeto;t) = vida(objeto;t  1) + � Vobser vacion (4)

El algoritmo permite asignar prioridadesdistintas a los
diferentesobjetos, ya sean segmentosdel suelo o balizas.
Concretamente,sehaoptadopor dara los segmentosunavida
mayor cadavez que se ven, ya que se consideranelementos
®jos. No asÂõ las balizas, que en un determinadomomento
podrÂõanmoverseen tiempode ejecuciÂon.

3) ExploraciÂon de la escena:Para buscarnuevos objetos
relevantesen la escenase insertande vez en cuandopuntos
de exploraciÂon a los que mirar con las cÂamaras,por si en
esazona hubieraobjetos interesantes.ÂEsta bÂusquedapuede
interesar, por ejemplo,al principio de la ejecuciÂon, momento
enel queaÂun sedesconocenlaszonasde la escenadondehay
objetosa atender. Estosnuevos puntosde exploraciÂon pueden
serde dosclases:puntosde barrido o puntosaleatorios.

Por un lado, los puntos de barrido van siguiendo una
trayectoriade®nidaparagarantizarun recorridocompletode
la escena. Concretamente,se irÂan dandopuntosde atenciÂon
alrededordel robot, siguiendouna trayectoriade derechaa

1En la soluciÂon ®nalse ha contempladola posibilidadde modi®caresos
Âangulosen funciÂon de la velocidaddel robot. AsÂõ,si el robot fuera deprisa
serÂõainteresantemirar mÂas hacia delantey esto se consiguereduciendoel
Âangulode 50o.
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Fig. 6. DinÂamica de vida con observacionesperiÂodicas(arriba) y tras la
desapariciÂon del objeto (abajo).

izquierda,y deabajoa arriba.Porotro lado,los puntosaleato-
rios son generadosaleatoriamentey sirven para encontrar
nuevosobjetosquepudieranaparecerde repenteen la escena.

Ambos puntosde atenciÂon tienenuna salienciainicial alta
paraqueseanvisitadoslo mÂasprontoposible y de esemodo
comprobarsi en esa zona explorada existe alguna baliza o
bordedel suelo.Si comoresultadode mirar a algunode estos
puntosde exploraciÂon seencuentraalgunabalizao bordedel
suelo, Âeste se insertarÂa como un nuevo objeto que formarÂa
partede la memorialocal y del sistemade atenciÂon.

Para gobernarla inserciÂon de estospuntos,cadatipo tiene
asociadaunaprobabilidadde inserciÂon, en cadaiteraciÂon.

4) FusiÂon con la memoria local: Cuando un segmento
sueloo una baliza descubiertacon anterioridades de nuevo
visitada,puedequesehayamovido, o puedeque la posiciÂon
estimadapor la triangulaciÂon no seaexactamentela misma.
Por estosmotivos, es necesariollevar a caboun procesode
emparejamientoen el tiempo.

Paralasbalizasel emparejamientoessencillo,si la posiciÂon
nuevaestÂa en undeterminadoradio3D alrededordela anterior,
seconsiderarÂa quese tratade la misma. ComoposiciÂon ®nal
se respetala Âultima mediciÂon.

Los segmentosseemparejana lo largo del tiempocompro-
bandosi solapano sonprolongaciÂon unodeotro.Si seobtiene
un resultadopositivo, sepasaa realizarla uniÂon deambos,ya
que la metaes reconstruirel mayor trozo de paredposible.

Cuandohay unaobservaciÂon parcial de una baliza,que se
ve en unacÂamaray en la otra no, o incompleta,no esposible
calcular la posiciÂon 3D de la baliza. Cuandoesto ocurre se
insertaun punto de exploraciÂon futuro, con el ®n de poder
captarla baliza en las dos cÂamarasla prÂoxima vez. El punto
elegido estÂa en la rectade retroproyecciÂon y a una distancia
que seala mÂõnimadondese puedaver la prÂoxima vez desde
ambascÂamaras.

D. NavegaciÂon autÂonoma

Con los bordes del suelo detectadosy almacenadosen
la memoria local se tiene la distanciaa los obstÂaculosmÂas

prÂoximosalrededordel robot.Sobreesa representaciÂon hemos
usadoun algoritmoreactivo de navegaciÂon local paragobernar
el movimiento del robot.

En concretohemosusadoel algoritmo VFF (Virtual Field
Force) [BK89], que atribuye fuerzas virtuales repulsivas a
los obstÂaculos, inversamenteproporcionalesa la distancia,
y fuerzas virtuales atractivas al destino local. El robot se
mueve siguiendo la fuerza virtual resultanteque combina
ponderadamentelas repulsivascon la atractiva.

IV. EXPERIMENTOS

Las diferentespartesconstituyentesdel algoritmo se han
implementadoen lenguajeC como componentesen la in-
fraestructurasoftware jdec [CDBM06]. Paraprobarlasy vali-
dar el algoritmo atentivo de reconstrucciÂon 3D visual hemos
realizadoun conjunto de experimentos,tanto sobreun sim-
ulador de imÂagenespropio como sobre un robot real. En
concretoconel robotpioneerde la ®gura7, queestÂa equipado
con un cuello mecÂanico Directed Perceptiony dos cÂamaras
Isight formandoun parestÂereomÂovil. LascÂamarastienenunos
55 gradosde apertura.

En la web http://gsyc.es/jmplaza/research.html#attentionse
puede accedera vÂõdeosdescribiendovarios experimentos
realizadoscon el algoritmopropuesto.

A. Repartiendola mirada entre dosbalizasseparadas

Fig. 7. Dos balizasinteresantesno cabenen un sÂolo vistazode las cÂamaras.

En un primer experimento los Âunicos objetos de interÂes
aceptadosfueron las balizasrosa-amarillo.En la ®gura7 se
puedeapreciaral robot frente a tres balizas,que no caben
en un Âunico vistazo de las cÂamarasdebido a su Âangulo de
apertura limitado. En ese momento el robot tenÂõa activos
exclusivamentelos ®ltros de color para el rosa y para el
amarillo, por lo que ignora completamentea la baliza rosa-
azul.

Tal y como muestra la ®gura 8, el algoritmo atentivo
empiezaa insertar puntos de barrido que hacenmover las
cÂamarasexplorandoel entorno.A medidaqueva descubriendo
balizasrosa-amarillolas va incorporandoa la memorialocal,
y entranen el juego de la dobledinÂamicade salienciay vida.
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A partir de entonceslos objetosexistentespugnanporquelas
cÂamaraslos vuelvana visitar, parasubir suvida, y tambiÂense
sigueexplorandola escenacon nuevospuntosdeexploraciÂon.

Fig. 8. RepresentaciÂon internay repartode la miradaentredosbalizas.

B. Balizasy obstÂaculos

Fig. 9. Escenacon balizay bordesde suelo.

En un segundo experimentose incluyÂo tambiÂen el suelo
comoobjeto interesante,activandoel ®ltro de color y cÂalculo
desegmentosdesuelorespectivo. Parala escenadela ®gura9
seobtuvo la secuenciademovimientosdecÂamarasdela ®gura
10,enla queseobserva la representaciÂon dela memorialocal.

Sepuedeapreciar queinicialmentela representaciÂon interna
estÂa vacÂõay el algoritmo atentivo mueve las cÂamaraspara

explorarla escena,insertandopuntosdebarrido.A medidaque
se va barriendola escenase detectala baliza y las distintas
porcionesdel lÂõmitedel suelo. Los distintos segmentosdel
suelosevan incorporandoy fusionandocon los ya existentes
segÂun de observan nuevaszonas.Finalmente,trasun periodo
de exploraciÂon, se completa unarepresentaciÂon interna muy
ajustadaa la escenareal, y el cuello mecÂanico alterna su
movimiento apuntandoa los distintosobjetosde la memoria
internaparamanterlosfrescos.

Fig. 10. RepresentaciÂon internade escenacon balizay bordesde suelo.

C. NavegaciÂon sobre representaciÂon 3D atentiva

Un tercer experimentoinvolucra el movimiento del robot
usandoexclusivamentela memoriavisual local, rellenaday
mantenidade maneraatentiva. El plan de movimiento parael
robot es: buscala baliza rosa-azul,acÂercatea ella, bÂuscala
balizaamarillo-rosay acÂercatea ella.

Parallevar a caboesasecuenciael robotarrancaexplorando
consumiradael entorno,nuevamentesiguiendolos puntosde
barrido que insertael algoritmo atentivo (puntos1 a 9 de la
®gura11).Duranteesebarridoel robothaido almacenandoen
su memoriavisual la posiciÂon de la baliza rosa-azuly de los
bordesdel pasillo.Cuandoel robot ha barridotodala escena,
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y sÂolo entonces,semueve siguiendoVFF sobrela informaciÂon
deobstÂaculos(lÂõmitesdel suelo)de la memoriavisual (puntos
10, 11).

UnavezallÂõvuelve a explorarel entorno,estavezbuscando
la balizaamarillo-rosa,y activandoexclusivamenteesos®ltros
de color (puntos 12,13,14).TambiÂen sigue percibiendolos
bordesdel pasillo para refrescary a®narla posiciÂon de los
segmentossuelorespectivos en la memoriavisual.

Finalmente,unavezquehaencontradola balizadedestinoy
su posiciÂon tridimensional,inicia una nueva navegaciÂon VFF
teniendoen cuentala informaciÂon recogidaen la memoria
visual (puntos15 a 18).

Fig. 11. RepresentaciÂon internade escenacon balizay bordesde suelo.

Es destacableque en todo esteexperimentono se utilizÂo
ningÂun sensorde distanciaa obstÂaculos.El robot navegÂo de
manerasegura utilizando exclusivamentesus cÂamarasy las
lecturasde su odometrÂõa(tanto de las ruedasmotricescomo
del cuello mecÂanico).

V. CONCLUSIONES

En este artÂõculohemospresentadoun algoritmo atentivo
que gobiernael movimiento voluntario de un par estÂereode

cÂamarasparaqueun robot percibae®cientementesu entorno.
Porun ladoexplora la escenay por otro visita periÂodicamente
los objetosinteresantesdescubiertos,paramantenersu repre-
sentaciÂon interna al dÂõa.Esa memoriavisual almacenamÂas
informaciÂon de la quecabeenun solovistazode lascÂamaras,
debidoa su limitada aperturaangular.

El algoritmo utiliza dos dinÂamicas,una de salienciay otra
de vida, para construir y manteneractualizadala memoria
visual, y para determinarhacia dÂonde debe mirar en todo
momento.La salienciade un punto aumentacon el tiempo
y se anulacuandose apuntanlas cÂamarashacia Âel. Se elige
comosiguientepuntoamirarel demayorsalienciay seordena
un movimientosacÂadicodelascÂamarashaciaÂel. La vida deun
objeto disminuyecuandono apareceen las imÂagenesy sube
cuandosÂõlo hace.

El algoritmo atentivo se ha implementadoy validado con
varios experimentossobre un robot real, como prueba de
concepto.Los objetos de interÂes eran balizas de colores y
los lÂõmitesdel suelo,queestabanorientadosa tareassencillas
de navegaciÂon. Sin pÂerdidade generalidadsepuedensustituir
por otrosparaotrastareas diferentes.De®nirquÂe objetosson
interesantessuponeun primer ®ltro atentivo, quehacequeel
robot se ®je sÂolo en las cosasque merecenla penade las
imÂagenes.

En los experimentosse apreciacÂomo el algoritmo reparte
alternativamentela mirada entre los distintos objetosintere-
santesde la escenay cÂomo la va interiorizandopocoa poco.

En cuanto a las lÂõneasfuturas de continuaciÂon, estamos
trabajandoenla incorporaciÂon deobjetosaltamentedinÂamicos
en el entornoy en el uso de movimiento como caracterÂõstica
saliente,mÂasallÂa de las descripcionesde color. TambiÂen esta-
mos preparandoun montajecon cÂamarasde amplia apertura
angulary con transformacioneslogpolar parasimular lo que
serÂõanla periferiay la foveade un ojo humano.
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