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Reconstruccion 3D visual atentiva para la
navegacion de un robot movil

José Marfa Cafias, Olmo Le6n y Roberto Calvo

Abstract—El articulo describe un nuevo algoritmo de recon-
struccion 3D visual que permite navegar autonomamente a un
robot dotado de un par estéreo movil. Para solventar el alcance
limitado de las camaras el algoritmo utiliza un sistema atentivo
que determina continuamente hacia dénde dirigir su mirada.
Ademas, va integrando la informacion 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 mas
alla del alcance de las camaras. Se han realizado numerosos
experimentos y se ha validado el sistema en un robot real tipo
Pioneer.

Index Terms—computer vision, visual attention, autonomous
navigation, 3D map building

I. INTRODUCCION

A vision es el sentido principal en muchos animales, in-

cluidos los seres humanos. No es por casualidad, la visién
es capaz de proporcionar a un animal mucha informacién sobre
su entorno. Y también a un robot. De hecho, en los tltimos
afios las cdmaras se han incorporado al equipamiento sensorial
de los robots moviles.

Hoy dia los robots mas avanzados utilizan cdmaras como
sensor principal. Por ejemplo los humanoides Asimo de
Honda, Wakamaru de Mitsubishi, Qrio de Sony la incorporan.
Entre otras cosas para la deteccién de caras y la interaccion
hombre-maquina [BS99]. En el entorno de la RoboCup, el
perrito Aibo de Sony y el robot Nao de Aldebaran tienen una
camara como sensor principal para determinar su posicién en
el campo, percibir la pelota, las porterias, etc..

Son numerosos los trabajos que presentan robots guiados
por visién, que usan cdmaras para navegar, tanto en interi-
ores como en exteriores [H97], [H97b], [V03], [BCE2007].
También son frecuentes los trabajos que emplean visién para
que el robot se autolocalice. Por ejemplo, el robot Minerva de
Sebastian Thrun utilizaba una cdmara mirando al techo para
estimar su posicién en un museo.

En parte debido a las economias de escala (hay cdmaras
en los teléfonos moviles, en los ordenadores, etc.) y en parte
debido a la implantacién de la barata tecnologia CMOS,
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las cdmaras han bajado de precio y ello ha favorecido su
utilizacién en robética. Una de sus caracteristicas como sen-
sores es que producen un caudal desbordante de datos y en
general es dificil extraer desde ese caudal ingente de pixeles
informacién 1til para la tarea del robot.

Los algoritmos de atencién visual se muestran utiles para
ayudar a digerir la gran la cantidad de datos en el flujo de
imdgenes y para utilizar de manera eficiente las cdmaras en
la percepcion del entorno. La atencién visual es un fenémeno
complejo y tema activo de investigacion. Para avanzar un paso
en este campo, en este articulo presentamos un algoritmo aten-
tivo para que un robot perciba su entorno local eficientemente
a partir de dos camaras y navegue de manera segura por él
sin utilizar sensores de distancia. El algoritmo mantiene una
memoria visual de corto plazo y gobierna hacia donde miran
las cdmaras en todo momento.

En la seccidén siguiente se repasa de manera breve el estado
del arte en técnicas de atencién visual. En la seccién III se pre-
senta el algoritmo propuesto, desgrandndolo en sus diferentes
componentes de andlisis bidimensional de las imdgenes, paso
a tres dimensiones, dindmicas de atencién y navegacion. En la
seccidn IV se describen varios de los experimentos realizados.
Finalmente se recapitulan las conclusiones obtenidas a lo largo
de este trabajo.

II. ATENCION VISUAL

Uno de los elementos mds importantes dentro de la gen-
eracion de comportamiento en robots moviles es el control de
la atencion. Los mecanismos de atencién visual permiten a los
robots responder con la rapidez necesaria a estimulos visuales
y a objetivos internos atn disponiendo de una capacidad
limitada de proceso. El interés en estos mecanismos ha sido
muy alto en los dltimos afios y siempre ha ido de la mano
de las investigaciones psicoldgicas experimentales en vision
humana y animal. Por esto, los modelos mas extendidos tienen
una fuerte inspiracién bioldgica [T95], [ZRT04].

Un robot capaz de explorar su entorno y de interaccionar
con él debe disponer de mecanismos de atencién que se-
leccionen regiones visuales de interés, sitien al robot en
posiciones favorables para la captacioén sensorial y, al mismo
tiempo, mantengan la capacidad de reaccion ante imprevistos y
cambios bruscos del entorno[OMSO05]. En general, el problema
de la atencién, tanto en seres vivos como en robots, se
plantea en torno a dos ejes principales: la realizacién o no
de movimientos del sensor; y la criterios de seleccién de la
zona de interés.

En el primer caso tenemos dos tipos bdsicos: atencion
interna (covert en inglés) en la que se selecciona una region
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dentro del campo visual captado por el sensor para su proce-
samiento; y externa (overt) donde la regidn seleccionada
implica un movimiento de reorientacion o sacadico que sitda a
esa region en el centro del sensor [COS]. Este centro coincide
en muchos ojos bioldgicos y algunas retinas artificiales con
una zona reducida de muy alta resolucién llamada févea. En
ambos casos se selecciona una regién de interés a la que
se pueden dedicar momentdneamente todos los recursos de
proceso. La secuencia temporal resultado de estas selecciones
constituye un inteligente compromiso entre andlisis detallado
y extension del entorno explorado, entre recursos y tiempo.

El segundo eje recoge las criterios de seleccién de las
regiones de interés o, en otras palabras, ‘“hacia donde mi-
raremos después”. Aqui, los extremos del eje se definen como
atencion ascendente y descendente. En el lado ascendente
los criterios de seleccion del préximo punto de atencidén
provienen directamente de las propiedades de la imagen de
la escena captada por el sensor. La solucién mds frecuente
es obtener un mapa de saliencia en el que a cada pixel se le
asigna un valor relacionado con cuanto destaca visualmente
la zona de la imagen de la que él es el centro [102]. Los
criterios para obtener este valor son complejos y recogen no
linealmente la contribucién de diferentes atributos calculados
en la imagen, como la luminancia, la orientacion del gradiente,
diferentes canales de color, componentes del flujo 6ptico y
disparidad estereoscopica, normalmente. El otro extremo de
este eje recoge criterios generados a partir de los objetivos
actuales del robot [NIOS], [BO8]. Asi, si la misién que estd
realizando incluye localizar un elemento rojo en la escena, esta
informacion llega hasta el sistema de atencién para combinarse
con la seleccion ascendente. Aunque existen varias propuestas,
el caso mds sencillo de combinacién seria integrar en el mapa
de saliencia la peticiéon descendente y asi obtener la zona
de mayor interés seglin ambos criterios. Una vez que se ha
seleccionado el maximo del mapa de saliencia, se ejecuta
el movimiento de orientaciéon de la cdmara o sacddico para
hacer coincidir la zona de interés con el centro de la imagen.
Finalmente, incorporando una mecanismo que inhiba la zona
visitada se permite que la siguiente regién de mayor interés,
segin el mapa, sea la nueva candidata para la ejecucién de
otro sacddico.

Este sencillo sistema de cuatro pasos: saliencia, seleccion,
sacddico e inhibicién es un sistema dindmico que mantiene a la
cémara realizando movimientos de orientacién y fijando, cada
vez, una zona del entorno en el centro de su campo visual. Este
muestreo modulable del entorno es el mecanismo bdasico para
multiplicar la capacidad del robot de reaccionar ante cambios
en la escena y, al mismo tiempo, buscar, localizar y seguir
ciertos elementos que sean de interés para la tarea en curso.

III. RECONSTRUCCION 3D VISUAL ATENTIVA

El algoritmo propuesto busca en las imdgenes caracteristicas
interesantes para la navegacion y las sitda en 3D utilizando
el par estéreo. Esas caracteristicas interesantes dependen de
la aplicacién concreta y pueden variar a lo largo del tiempo
dependiendo de la actividad del robot. En nuestro caso son el
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color de determinadas balizas y el final del suelo, que también
se estima por color.

El robot tiene una memoria de corto plazo que almacena
la representacion interna del entorno local. Esta memoria es
un conjunto de objetos (balizas y bordes del suelo) que tienen
asociados una saliencia, una vida y datos espaciales como la
posicién o la longitud.

La memoria de corto plazo se va actualizando a medida que
se obtienen nuevas imdgenes. Por ejemplo afinando la posicion
de objetos ya existentes observados de nuevo, consolidando
la creencia en ellos (su vida) e incorporando nuevos objetos
cuando se descubren. La memoria visual se utiliza para dos
propdsitos independientes: determinar el siguiente punto hacia
el que se mira con las cdmaras y calcular la orden de
movimiento adecuada para el siguiente instante.

El algoritmo se articula entorno a cuatro bloques fun-
cionales, que se detallan a continuacién: (1) un andlisis bidi-
mensional de las imdgenes, (2) extraccion de informacion tridi-
mensional, (3) dindmicas de atencién visual y (4) navegacion.

Fig. 1. Filtro de color para balizas (arriba) y para color de suelo, que ademds
segmenta los bordes del suelo (abajo).

A. Andlisis bidimensional

En primer lugar las imdgenes de ambas cdmaras se analizan
filtrando por colores significativos, que son los posibles colores
de todas las balizas y el color del suelo. Todos ellos se han
aprendido previamente y caracterizado en el espacio HSV. Una
vez extraidos los pixeles con colores significativos se agrupan
en segmentos o ventanas rectangulares. Para ello se usa un
algoritmo basado en doble umbral sobre el histograma de color
[CO5], que es rapido y razonablemente preciso.

La figura 1 (arriba) muestra las balizas coloreadas, como
el filtro de color las ha identificado correctamente en ambas
imdgenes y las ventanas rectangulares correspondientes.
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El procesamiento bidimensional para detectar los bordes
del suelo es algo mds complejo. Una vez que se han filtrado
las imdgenes por el color del suelo se calculan los bordes:
alld donde acaba el suelo empiezan los obsticulos. Se ha
implementado un filtro de bordes sencillo pero muy rapido,
que recorre cada columna buscando discontinuidades de color
con cierta tolerancia. El resultado es un conjunto de pixeles
que marcan la frontera del suelo.

Seguidamente se utiliza la transformada de Hough para
detectar segmentos rectos de puntos frontera. En la figura 1
se muestran los segmentos rectos detectados, que después se
recortan adecuadamente.

B. Vision 3D

Una vez detectadas en las imdgenes las balizas y los
segmentos rectos que marcan la frontera del suelo, se utiliza
geometria proyectiva y triangulacién para situar en 3D ambas
caracteristicas.

En primer lugar, las balizas detectadas en la imagen
izquierda se emparejan con sus homdlogas en la imagen
derecha. Cada baliza se identifica por una combinacién de dos
colores, y caso de existir varias similares en la escena, se em-
plean la restriccion epipolar para emparejarlas correctamente.
La figura 2 (arriba) muestra una triangulacién situando en 3D
el punto central de la baliza. Esa misma figura, abajo, muestra
c6mo la restriccidn epipolar ayuda a discriminar correctamente
pares homologos.

B
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Epipolar de 4

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

En segundo lugar, la triangulacién de los segmentos frontera
del suelo se realiza asumiendo que pertenecen al plano del
piso. Desde la imagen izquierda se proyecta en el plano de
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altura nula y da lugar a un segmento horizontal. Desde la
imagen derecha se hace lo mismo, y si ambos segmentos
horizontales solapan significativamente, se considera vélido
en 3D. La figura 3 (arriba) se muestra un emparejamiento
correcto, que da lugar a un segmento valido en el suelo. Esa
misma figura, abajo, muestra un emparejamiento incorrecto.

segmento
final

Fig. 3. Emparejamiento y triangulacién de segmentos: validos (arriba) en
invélidos (abajo).

C. Control de atencion

Con las dos secciones anteriores el sistema sabe ubicar en
3D las balizas y los segmentos del suelo que tiene delante
de las camaras. Ahora se desea que el robot represente la
escena que le rodea, que es mds amplia que su campo visual.
Para conseguirlo se necesita mover las cdmaras con un cuello
mecanico.

El algoritmo de atencién desarrollado busca nuevos ob-
jetos de la escena (balizas o segmentos suelo) mediante el
movimiento de este cuello. Cuando se haya encontrado alguno
se memorizard su posiciéon 3D para ser capaz de atenderlo
periédicamente. Estos objetos tendran asociada una determi-
nada vida, de forma que si hace tiempo que no se ve, su vida
se reduce.

La forma que tiene el algoritmo de elegir los puntos a los
que mirar, es mediante la eleccion de un punto de atencién 3D.
Estos puntos de atencidn pueden ser las balizas, puntos de un
segmento del suelo o puntos de exploracion. Estos puntos de
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atencidn tendrdn asignada una saliencia, que indicara las ganas
que se tiene de mirar a dicho punto.

El sistema de atencion hace uso de dos dindmicas concur-
rentes, la dindmica de saliencia y la dindmica de vida, sobre
los objetos y los focos de atencién. La dindmica de saliencia
permite alternar la mirada entre diferentes puntos y saber a
cudl de ellos hay que mirar en cada momento. La dindmica
de vida permite saber cudntos objetos hay en la escena y si
ha desaparecido alguno.

1) Dindmica de Saliencia: Saliencia es todo aquello que
sobresale en una situacién determinada. Cada foco de atencién
tiene asignada una saliencia, para que el cuello pueda moverse
y apuntar al més saliente. Si se tiene un foco de atencién con
una saliencia muy alta, éste serd visitado préximamente, ya
que es un punto que llama la atencién. En contra, si ésta fuera
baja no serd visitado.

Una forma de decidir la saliencia que posee cada foco
de atencién, es en funcién del tiempo que hace que no se
visita. Un punto que hace tiempo que no se ha visitado
causard mayor atraccién, tendrd mayor saliencia, que uno
que se ha atendido recientemente. La implementacidn de esta
dindmica hace que cuando se visita un punto, su saliencia
disminuya drésticamente y las de los demds focos no atendidos
se incrementardn. Esto se representa en las ecuaciones (1), que
se aplica cuando no se visita el punto, y (2), cuando se visita.
Con ellas el punto que es atendido ird variando, puesto que
cada vez habrd un punto diferente con mayor saliencia.

saliencia(punto,t) = saliencia(punto,t—1)+AStime (1)

saliencia(punto,t) = 0 (2)
Saiienc'iah
1 11
0 " %
teracion

Fig. 4. La dindmica de saliencia con dos objetos, sin exploracion, lleva a la
alternancia.

Cuando un foco de atencién es elegido se calcula el
movimiento necesario del cuello mecdnico para mirar a ese
punto 3D absoluto. Para ello se tienen en cuenta la posicién y
orientacion del robot, la posicion relativa del cuello respecto al
robot y la posicién de las cdmaras respecto al cuello. Con todo
ello se calcula la rotacion y traslacién que deben efectuarse
sobre las camaras para que el punto 3D al que se debe atender
cuadre dentro del campo visual central de ambas cdmaras.

En el caso de las balizas es sencillo elegir su foco de
atencion 3D, ya que ella misma es un punto. Para elegir los
foco de atencién de los segmentos, se ha elegido la inter-
seccion suya con las direcciones significativas para navegar:

IX Workshop en Agentes Fisicos, Vigo 2008

por delante del robot y a 50° por cada lado ' (Figura 5). Si
resultase que no cortan al segmento se elige el punto medio
de éste.

Fig. 5.

Focos de atencion generados por los segmentos suelo.

2) Dindmica de Vida: Con la dindmica de vida se pretende
saber cudndo un objeto ha salido de la escena y si atn sigue en
ella. Para ello si la vida de un objeto es superior a un cierto
umbral, es que todavia sigue en la escena, pero si estd por
debajo es que ha desaparecido. Su funcionamiento es inverso
al de la saliencia. Un objeto frecuentemente observado en las
imdgenes tendrd mayor vida que uno que apenas se visita. Si
la vida de un objeto es inferior a un determinado umbral, este
“morird” y serd, por tanto, olvidado y no se volverd a visitar.

La implementacién de esta dindmica consiste en que, cada
vez que se visita un objeto se incrementa su vida (hasta un
determinado umbral) y la de los objetos no observados en esa
iteracion disminuye. Esto se representa en las férmulas (3),
cuando no se ve, y (4) cuando se ha visto.

vida(objeto,t) = vida(objeto,t — 1) — AViime — (3)
vida(objeto,t) = vida(objeto,t — 1) + AVppservacion (4)

El algoritmo permite asignar prioridades distintas a los
diferentes objetos, ya sean segmentos del suelo o balizas.
Concretamente, se ha optado por dar a los segmentos una vida
mayor cada vez que se ven, ya que se consideran elementos
fijos. No asi las balizas, que en un determinado momento
podrian moverse en tiempo de ejecucidn.

3) Exploracion de la escena: Para buscar nuevos objetos
relevantes en la escena se insertan de vez en cuando puntos
de exploracién a los que mirar con las cdmaras, por si en
esa zona hubiera objetos interesantes. Esta bdsqueda puede
interesar, por ejemplo, al principio de la ejecuciéon, momento
en el que atin se desconocen las zonas de la escena donde hay
objetos a atender. Estos nuevos puntos de exploracién pueden
ser de dos clases: puntos de barrido o puntos aleatorios.

Por un lado, los puntos de barrido van siguiendo una
trayectoria definida para garantizar un recorrido completo de
la escena. Concretamente, se irdn dando puntos de atencién
alrededor del robot, siguiendo una trayectoria de derecha a

'En la solucién final se ha contemplado la posibilidad de modificar esos
angulos en funcién de la velocidad del robot. Asi, si el robot fuera deprisa
serfa interesante mirar mas hacia delante y esto se consigue reduciendo el
angulo de 50°.
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Fig. 6. Dindmica de vida con observaciones periddicas (arriba) y tras la
desaparicion del objeto (abajo).

izquierda, y de abajo a arriba. Por otro lado, los puntos aleato-
rios son generados aleatoriamente y sirven para encontrar
nuevos objetos que pudieran aparecer de repente en la escena.

Ambos puntos de atencion tienen una saliencia inicial alta
para que sean visitados lo mds pronto posible y de ese modo
comprobar si en esa zona explorada existe alguna baliza o
borde del suelo. Si como resultado de mirar a alguno de estos
puntos de exploracién se encuentra alguna baliza o borde del
suelo, éste se insertard como un nuevo objeto que formard
parte de la memoria local y del sistema de atencidn.

Para gobernar la insercién de estos puntos, cada tipo tiene
asociada una probabilidad de insercién, en cada iteracion.

4) Fusion con la memoria local: Cuando un segmento
suelo o una baliza descubierta con anterioridad es de nuevo
visitada, puede que se haya movido, o puede que la posicion
estimada por la triangulacién no sea exactamente la misma.
Por estos motivos, es necesario llevar a cabo un proceso de
emparejamiento en el tiempo.

Para las balizas el emparejamiento es sencillo, si la posicién
nueva estd en un determinado radio 3D alrededor de la anterior,
se considerard que se trata de la misma. Como posicién final
se respeta la tdltima medicion.

Los segmentos se emparejan a lo largo del tiempo compro-
bando si solapan o son prolongacién uno de otro. Si se obtiene
un resultado positivo, se pasa a realizar la unién de ambos, ya
que la meta es reconstruir el mayor trozo de pared posible.

Cuando hay una observacion parcial de una baliza, que se
ve en una cdmara y en la otra no, o incompleta, no es posible
calcular la posicién 3D de la baliza. Cuando esto ocurre se
inserta un punto de exploracién futuro, con el fin de poder
captar la baliza en las dos cdmaras la préxima vez. El punto
elegido estd en la recta de retroproyeccién y a una distancia
que sea la minima donde se pueda ver la préxima vez desde
ambas cdmaras.

D. Navegacion autonoma

Con los bordes del suelo detectados y almacenados en
la memoria local se tiene la distancia a los obstiaculos mas
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proximos alrededor del robot. Sobre esa representacién hemos
usado un algoritmo reactivo de navegacién local para gobernar
el movimiento del robot.

En concreto hemos usado el algoritmo VFF (Virtual Field
Force) [BK89], que atribuye fuerzas virtuales repulsivas a
los obstdculos, inversamente proporcionales a la distancia,
y fuerzas virtuales atractivas al destino local. El robot se
mueve siguiendo la fuerza virtual resultante que combina
ponderadamente las repulsivas con la atractiva.

IV. EXPERIMENTOS

Las diferentes partes constituyentes del algoritmo se han
implementado en lenguaje C como componentes en la in-
fraestructura software jdec [CDBMOG6]. Para probarlas y vali-
dar el algoritmo atentivo de reconstruccién 3D visual hemos
realizado un conjunto de experimentos, tanto sobre un sim-
ulador de imagenes propio como sobre un robot real. En
concreto con el robot pioneer de la figura 7, que estd equipado
con un cuello mecdnico Directed Perception y dos camaras
Isight formando un par estéreo mévil. Las cdmaras tienen unos
55 grados de apertura.

En la web http://gsyc.es/jmplaza/research.html#attention se
puede acceder a videos describiendo varios experimentos
realizados con el algoritmo propuesto.

A. Repartiendo la mirada entre dos balizas separadas

Fig. 7. Dos balizas interesantes no caben en un sélo vistazo de las cdmaras.

En un primer experimento los Unicos objetos de interés
aceptados fueron las balizas rosa-amarillo. En la figura 7 se
puede apreciar al robot frente a tres balizas, que no caben
en un dnico vistazo de las cdmaras debido a su dngulo de
apertura limitado. En ese momento el robot tenia activos
exclusivamente los filtros de color para el rosa y para el
amarillo, por lo que ignora completamente a la baliza rosa-
azul.

Tal y como muestra la figura 8, el algoritmo atentivo
empieza a insertar puntos de barrido que hacen mover las
camaras explorando el entorno. A medida que va descubriendo
balizas rosa-amarillo las va incorporando a la memoria local,
y entran en el juego de la doble dindmica de saliencia y vida.
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A partir de entonces los objetos existentes pugnan porque las
cdmaras los vuelvan a visitar, para subir su vida, y también se
sigue explorando la escena con nuevos puntos de exploracion.

Fig. 8. Representacién interna y reparto de la mirada entre dos balizas.

B. Balizas y obstdculos

Fig. 9.

Escena con baliza y bordes de suelo.

En un segundo experimento se incluyé también el suelo
como objeto interesante, activando el filtro de color y calculo
de segmentos de suelo respectivo. Para la escena de la figura 9
se obtuvo la secuencia de movimientos de camaras de la figura
10, en la que se observa la representacion de la memoria local.

Se puede apreciar que inicialmente la representacion interna
estd vacia y el algoritmo atentivo mueve las camaras para
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explorar la escena, insertando puntos de barrido. A medida que
se va barriendo la escena se detecta la baliza y las distintas
porciones del limite del suelo. Los distintos segmentos del
suelo se van incorporando y fusionando con los ya existentes
seglin de observan nuevas zonas. Finalmente, tras un periodo
de exploracion, se completa una representacion interna muy
ajustada a la escena real, y el cuello mecanico alterna su
movimiento apuntando a los distintos objetos de la memoria
interna para manterlos frescos.

Fig. 10. Representacion interna de escena con baliza y bordes de suelo.

C. Navegacion sobre representacion 3D atentiva

Un tercer experimento involucra el movimiento del robot
usando exclusivamente la memoria visual local, rellenada y
mantenida de manera atentiva. El plan de movimiento para el
robot es: busca la baliza rosa-azul, acércate a ella, busca la
baliza amarillo-rosa y acércate a ella.

Para llevar a cabo esa secuencia el robot arranca explorando
con su mirada el entorno, nuevamente siguiendo los puntos de
barrido que inserta el algoritmo atentivo (puntos 1 a 9 de la
figura 11). Durante ese barrido el robot ha ido almacenando en
su memoria visual la posicién de la baliza rosa-azul y de los
bordes del pasillo. Cuando el robot ha barrido toda la escena,
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y s6lo entonces, se mueve siguiendo VFF sobre la informacién
de obstaculos (Iimites del suelo) de la memoria visual (puntos
10, 11).

Una vez alli vuelve a explorar el entorno, esta vez buscando
la baliza amarillo-rosa, y activando exclusivamente esos filtros
de color (puntos 12,13,14). También sigue percibiendo los
bordes del pasillo para refrescar y afinar la posicién de los
segmentos suelo respectivos en la memoria visual.

Finalmente, una vez que ha encontrado la baliza de destino y
su posicion tridimensional, inicia una nueva navegacién VFF
teniendo en cuenta la informacién recogida en la memoria
visual (puntos 15 a 18).

Fig. 11. Representacion interna de escena con baliza y bordes de suelo.

Es destacable que en todo este experimento no se utilizé
ningtn sensor de distancia a obstdculos. El robot navegé de
manera segura utilizando exclusivamente sus cdmaras y las
lecturas de su odometria (tanto de las ruedas motrices como
del cuello mecdnico).

V. CONCLUSIONES

En este articulo hemos presentado un algoritmo atentivo
que gobierna el movimiento voluntario de un par estéreo de
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cadmaras para que un robot perciba eficientemente su entorno.
Por un lado explora la escena y por otro visita periddicamente
los objetos interesantes descubiertos, para mantener su repre-
sentacion interna al dia. Esa memoria visual almacena mads
informacién de la que cabe en un solo vistazo de las cdmaras,
debido a su limitada apertura angular.

El algoritmo utiliza dos dindmicas, una de saliencia y otra
de vida, para construir y mantener actualizada la memoria
visual, y para determinar hacia dénde debe mirar en todo
momento. La saliencia de un punto aumenta con el tiempo
y se anula cuando se apuntan las cdmaras hacia él. Se elige
como siguiente punto a mirar el de mayor saliencia y se ordena
un movimiento sacddico de las cdmaras hacia él. La vida de un
objeto disminuye cuando no aparece en las imdgenes y sube
cuando sf lo hace.

El algoritmo atentivo se ha implementado y validado con
varios experimentos sobre un robot real, como prueba de
concepto. Los objetos de interés eran balizas de colores y
los limites del suelo, que estaban orientados a tareas sencillas
de navegacién. Sin pérdida de generalidad se pueden sustituir
por otros para otras tareas diferentes. Definir qué objetos son
interesantes supone un primer filtro atentivo, que hace que el
robot se fije s6lo en las cosas que merecen la pena de las
imagenes.

En los experimentos se aprecia como el algoritmo reparte
alternativamente la mirada entre los distintos objetos intere-
santes de la escena y cémo la va interiorizando poco a poco.

En cuanto a las lineas futuras de continuacion, estamos
trabajando en la incorporacién de objetos altamente dindmicos
en el entorno y en el uso de movimiento como caracteristica
saliente, mds alld de las descripciones de color. También esta-
mos preparando un montaje con camaras de amplia apertura
angular y con transformaciones logpolar para simular lo que
serfan la periferia y la fovea de un ojo humano.
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