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e al robot móvil Tornasol, 
omo una evolu
ión del robot Murphy presentadoen la anterior edi
ión de esta 
onferen
ia. Sobre esta nueva plataforma se han 
ontinuado las investiga
ionesen torno a la genera
ión dinámi
a de 
omportamientos y los pro
esos de visión estereos
ópi
a. La propuestateóri
a y los resultados que presentamos se enmar
an dentro de lo que se 
ono
e 
omo aproxima
ióndinámi
a al 
omportamiento inteligente. En líneas generales, el robot Tornasol y su entorno 
on�guran unsistema dinámi
o en el 
uál se alternan situ
iones de equilibrio y desequilibrio. Esta situa
ión 
ambiantegenera simultáneamente a
tividad externa - movimientos sa
ádi
os y de trasla
ión de la base- y a
tividadinterna - representa
ión del espa
io 3D y re�namiento de esta representa
ión. A diferen
ia de otros enfoques,en esta propuesta no se asume un 
ono
imiento simbóli
o explí
ito sobre objetivos y objetos en el mundo,sino una rela
ión dinámi
a entre los pro
esos visuales y motores a través de una representa
ión interna dela estru
tura 3D del entorno. Esta propuesta se está desarrollando sobre el robot Tornasol y presentamosaquí algunos de los resultados obtenidos.1. Introdu

iónDurante los últimos años se ha estudiado en profundidad la rela
ión existente entre la estru
tura 3D y la es-tru
tura 2D 
aptada por varias 
ámaras que realizan una transforma
ión proye
tiva del espa
io. La 
on
lusiónmás relevante de estos estudios es que, desde el punto de vista geométri
o, es posible invertir el pro
eso de pro-ye

ión re
uperando la estru
tura original a partir de las señales de luminan
ia de dos o más vistas en distintasposi
iones del espa
io. Además, ésta re
onstru

ión es posible hasta un fa
tor de es
ala sin el 
ono
imientoprevio de los parámetros intrínse
os o de 
alibra
ión de las 
ámaras y sin 
ono
imiento previo de las posi
ionesen el espa
io donde se sitúan. Por medio de la geometría proye
tiva se pueden determinar qué movimientos sonade
uados para la 
alibra
ión y 
uáles permiten una estima
ión de la estru
tura tridimensional. Analizando el
aso menos restri
tivo, donde no existe 
ono
imiento sobre la estru
tura 3D ni sobre los parámetros intrínse
ose extrínse
os de las 
ámaras, se puede 
on
luir que la auto
alibra
ión 
on la propia es
ena ne
esita de una
omponente de rota
ión en los movimientos de los sensores junto 
on una mínima suposi
ión de área sensible
uadrada. Por el 
ontrario, la estima
ión de puntos 3D ne
esita de una 
omponente de trasla
ión entre lasvistas [1,2℄.Pese a la generalidad de estos resultados es importante analizar las limita
iones de la teoría y del pasode la teoría a la ingeniería. Al plantear 
omo objetivo prá
ti
o de este trabajo la 
onstru

ión de un robotmóvil que se despla
e por un entorno real utilizando sus sensores de visión, es posible de�nir apriori 
uálesserán las hipótesis de partida y qué aspe
tos debe resolver el robot sobre la mar
ha. Una alternativa posiblees evitar la ne
esidad de una representa
ión espa
ial. En numerosos trabajos se ha mostrado que es posible
onstruir robots móviles muy simples 
apa
es de desplazarse de forma robusta en entornos naturales sin
olisionar. Existen, in
luso, robots de este tipo que utilizan esen
ialmente informa
ión visual [3℄. Estos logrosse han debido, fundamentalmente, a un 
ambio 
on
eptual en la forma de diseñar las arquite
turas de 
ontrolinteligente promovido, entre otros, por R. Brooks durante los años o
henta [4℄. Estos resultados 
uestionanla ne
esidad de una representa
ión explí
ita del espa
io y sugieren una interpreta
ión dire
ta más en la líneade los a�ordan
es de Gibson [5℄. Sin embargo, en los enfoques estri
tamente rea
tivos apare
en rápidamentelimita
iones 
uando se pretende ampliar las 
apa
idades de navega
ión e intera

ión del robot. Uno de los1



problemas 
lási
os es la permanen
ia de la per
ep
ión: ¾
ómo se expli
a que a pesar de que los ojos y el 
uerpoestén en movimiento, per
ibimos un mundo estáti
o?. Y extendiendo esta idea, las regiones del mundo no nosapare
en 
omo nuevas 
ada vez que 
ambiamos el punto de vista y nuestra per
ep
ión del entorno es másrápida 
uando ya ha sido visto 
on anterioridad [6℄. Además, a pesar de que se puedan estable
er multitud deintera

iones útiles entre el entorno y el robot, uno de los aspe
tos donde más 
onsenso hay sobre la inteligen
iaes la 
apa
idad predi
tiva y, en general, esta 
apa
idad lleva aso
iada algún tipo de modelo que pueda serpropagado internamente.En este trabajo mantendremos la hipótesis de que es ne
esario algún tipo de representa
ión del espa
io,aunque esta representa
ión debe tener una naturaleza dinámi
a. En este sentido nos apartamos de formas derepresenta
ión espa
ial monolíti
as y 
entrales, ligadas a la a

ión por un sistema de manipula
ión simbóli
a.En su lugar, planteamos una representa
ión del espa
io 
omo una memoria dinámi
a dire
tamente a
opladae inseparable de los sistemas de a

ión del robot. Este a
oplamiento impli
ará que lo que se alma
ene en lamemoria afe
tará fun
ionalmente al movimiento y, a su vez, el movimiento afe
tará a los 
ontenidos de lamemoria.Esta propuesta es un paso dentro de un modelo más general sobre los agentes inteligentes que no desa-rrollaremos aquí. Algunos aspe
tos de este modelo están rela
ionados 
on la 
ara
teriza
ión de objetos enesta memoria a
tiva, la memoria a largo plazo o la extensión de la 
apa
idad predi
tiva e imaginativa. Laimportan
ia de lo que hemos denominado memoria a
tiva es fundamental en la valida
ión y desarrollo de lasdiferentes hipótesis que arti
ulan este nuevo modelo.Una vez de�nida la posi
ión que adoptaremos, pasamos a analizar en que medida la teoría de la visióngeométri
a nos va a permitir desarrollar nuestro objetivo, y 
ómo 
omplementaremos aquellos aspe
tos quequeden fuera de esta teoría.En general, la base de la re
onstru

ión 3D 
on métodos geométri
os está en en
ontrar parejas de puntoshomólogos. Estos puntos permiten llevar a 
abo una triangula
ión sen
illa para re
uperar la profundidadperdida en el pro
eso de proye

ión. Si imponemos unos requerimientos mínimos de tiempo real para lasapli
a
iones de robóti
a, la búsqueda de homólogos debe restringirse a aquellos puntos de las imágenes que,normalmente, se denominan esquinas. Estos puntos tienen la parti
ularidad de estar rodeados en la imagen deun alto 
ontenido en textura. Aunque es posible estable
er 
orresponden
ias entre segmentos y otras formasde orden superior, para que el pro
eso sea �able se requiere normalmente un seguimiento 
ontinuo sobre unase
uen
ia de imagenes, en lugar de un par estéreo.El problema 
on la extra

ión de esquinas es que éstas representan sólo un muestreo muy pequeño del
ontenido total de la imagen. 200 esquinas de una imagen de 16K pixels suponen en torno al 1 por 
ientodel total de pixels. El problema es, por tanto, re
uperar el resto de la estru
tura sin disponer de medidasadi
ionales provenientes del sistema estéreo.Re
ientemente Keriven y Faugeras en [7℄ han propuesto un mar
o matemáti
o para re
uperar la estru
tura3D sin ne
esidad de obtener previamente esquinas u otros elementos estru
turales 2D. Con
eptualmente laidea es sen
illa si se piensa el problema al revés de 
omo se ha
e normalmente. Se parte de una hipótesisde estru
tura 3D ini
ial y se va deformando progresivamente guiada por un 
riterio de optimiza
ión global.Este 
riterio no es más que el 
riterio de 
orresponden
ia entre homólogos. Así, un punto de esta estru
turahipotéti
a satisfará par
ialmente este 
riterio si su proye

ión sobre las 
ámaras del par estéreo genera dospuntos 
uyos entornos están altamente 
orrelados. Té
ni
amente, el desarrollo metemáti
o de esta idea y suadapta
ión a un algoritmo estable distan mu
ho de ser sen
illos. La fun
ión de optimiza
ión global se interpreta
omo una fun
ión de energía que se transforma en su e
ua
ión diferen
ial aso
iada. Algunos de los problemasmás relevantes tienen que ver 
on la dis
retiza
ión y estabilidad de los métodos numéri
os de integra
ión, lostiempo de 
onvergen
ia o la po
a informa
ión que aportan las zonas po
o texturadas, donde la fun
ión de
orrela
ión po
o puede aportar.Aunque la propuesta es extremadamente elegante y general, su utiliza
ión en un robot móvil no es viablea
tualmente y, quizás, no lo sea nun
a. Nuestro objetivo es re
oger la idea general y plantear un métodoque pueda fun
ionar de forma mu
ho más e�
iente. Un requerimiento 
ompartido es que la re
onstru

iónsea progresiva, de tal forma, que el robot pueda optar por seguir mejorando su representa
ión o desplazarsea otro lugar 
on la informa
ión disponible. Además, este pro
eso debe 
omplementarse y a
elerarse 
on elreposi
ionamiento de las 
ámaras -movimientos sa
ádi
os- y la transla
ión de la base.El modelo que proponemos se puede estru
turar 
omo un bu
le 
ontinuo que 
omienza 
on la obten
ión dela estru
tura 3D, 
ontinua reproye
tando esta estru
tura obtenida sobre las propias 
ámaras para estimar la
alidad del modelo y, �nalmente, se generan movimientos de las 
ámaras y la base dirigidos a disminuir esteerror. Después de realizar el movimiento el bu
le 
omienza de nuevo. Este bu
le enlaza per
ep
ión a a

ión paraobtener y mejorar el modelo 3D del entorno. A
tualmente, estamos trabajando en otros bu
les que fun
ionarían2



simultáneamente pero 
on otras 
onstantes temporales, que enlazarían per
ep
ión y a

ión para desplazar alrobot a 
iertos lugares o para intera

ionar 
on 
iertas formas del entorno mediante un manipulador.La super�
ie matemáti
a que utilizamos 
omo modelo 3D del entorno es 
ontinua y de�nida sobre lasemiesfera situada delante del robot. Al 
ubrir un espa
io mayor que el del 
ampo visual de las 
ámaras a
túa
omo memoria espa
ial. En 
ada punto de esta semiesfera se alma
ena informa
ión de profundidad, nivel degris y orienta
ión lo
al, lo que ha
e que pueda verse 
omo un 
ampo ve
torial de varias variable y dependientede dos parámetros (u,v) que 
odi�
an la dire

ión de 
ada punto en la esfera. Este 
ampo está sujeto a unae
ua
ión dinámi
a interna que le ha
e difundirse según la e
ua
ión del 
alor y sujeto a unas 
ondi
iones de
ontorno �jadas por las medidas 3D del sistema estereos
ópi
o. Además está 
one
tado al sistema motrizbidire

ionalmente, de tal forma que 
iertas a
tiva
iones en el 
ampo produ
en movimientos en el robot y,
ada movimiento del robot a
tualiza la posi
ión de todo el 
ampo respe
to a un sistema de referen
ia 
entradoen el 
entro de la 
abeza.En el resto del trabajo introdu
imos al robot Tornasol, abordamos en detalle la arquite
tura del modelo ypresentamos los resultados experimentales obtenidos.2. El Robot TornasolEl robot Tornasol ha sido 
onstruido en el laboratorio de robóti
a y visión arti�
ial de la Es
uela Polité
ni
ade la Universidad de Extremadura. La 
onstru

ión ha abar
ado un diseño integrado de los aspe
tos me
áni
o,ele
tróni
o y de software de los diferentes pro
esadores de la arquite
tura.La estru
tura del robot 
onsta de una plataforma móvil y una torreta de visión estereos
ópi
a 
onstruidasen aluminio. Sobre la plataforma hay 
olo
ado un doble ra
k. La parte superior 
ontiene las tarjetas de 
ontrolde los motores y las etapas de poten
ia. En la parte inferior se ha situado una pla
a base de PC.La torreta 
ontiene dos 
ámaras digitales que utilizan el proto
olo serie IEEE1394 
on una velo
idad detransferen
ia de 400 Mbps. El dispositivo CCD 
ontiene 692x504 � 350K elementos sensibles de area 
uadrada5; 6� x 5; 6� y le
tura progresiva. El modelo del sensor es el ICX098BQ de Sony. A través del enla
e IEEE1394se pueden programar los distintos modos de 
aptura de la 
ámara, así 
omo parámetros de fun
ionamiento
omo ganan
ia, brillo, satura
ión, balan
e de blan
os, obturador ele
tróni
o, et
.El pro
eso de las imágenes se realiza en una pla
a 
on un pro
esador AMD Athlon a 1.4 GHz. En este pro
esose emplean los registros y opera
iones MMX para enteros y 3DNow en 
oma �otante que están disponibles eneste mi
ropro
esador. Con esta te
nología el mi
ropro
esador realiza por hardware dos opera
iones en 
oma�otante en 
ada 
i
lo de reloj. Con el �n de optimizar al máximo este pro
eso, durante los tres últimos añosse ha desarrollado una librería 
on todas la fun
iones que se realizan sobre las imágenes. El número real deopera
iones que el mi
ro es 
apaz de realizar 
on este software es del orden de 1 G�ops.

Figura 1: Robot Tornasol.3. Obten
ión de la Estru
tura 3DLa obten
ión de la estru
tura 3D se realiza en tres pasos:1. Extra

ión de esquinas y 
ál
ulo de pares de puntos homólogos.3



2. Dete

ión de regiones planas en la es
ena.3. Difusión de la estru
tura.Estos tres pasos 
ondu
en a una primera aproxima
ión del modelo 3D. Para 
onseguir un sistema e�
iente,
ada uno de los pasos puede verse 
omo una re�namiento del anterior. El primero, extrae un 
onjunto pequeñode medidas 3D desde los puntos esquinas que se pueden poner en 
orresponden
ia. Con estas medidas seini
ializa la super�
ie 3D que modela el entorno. El segundo a
túa sobre este primer modelo ha
iendo hipótesissobre la planaridad de 
iertas regiones. Finalmente, se ha
e variar al modelo en el tiempo siguiendo la e
ua
iónde difusión del 
alor 
on las 
ondi
iones de 
ontorno �jadas en los dos pasos anteriores.3.1. Extra

ión de esquinas y 
ál
ulo de 
orresponden
iasPara poder re
uperar la informa
ión tridimensional a partir de las imágenes 
apturadas por las 
ámaras deun sistema estéreo, es ne
esario realizar una 
orresponden
ia entre puntos de las dos imágenes. Este pro
esopuede simpli�
arse 
onsiderablemente si previamente se extrae un 
onjunto de puntos relevantes de 
adaimagen. A esta fase previa a la 
orresponden
ia se la 
ono
e 
omo dete

ión de esquinas. El método empleadopara llevarla a 
abo es el �ltro de Harris, 
uyo fun
ionamiento fue presentado para el robot Murphy en lapasada edi
ión de esta 
onferen
ia [8℄.Los 
onjuntos de puntos obtenidos en el pro
eso de extra

ión de esquinas 
onstituyen la entrada a la fasede 
orresponden
ia. La geometría epipolar del sistema estéreo permite imponer restri

iones en la búsqueda depares de puntos homólogos que garantizan, en 
ierto modo, la �abilidad del resultado. La restri

ión epipolarpropor
iona, para 
ada punto de una imagen, un 
onjunto de posibles homólogos en la otra imagen. Imponiendoel 
riterio de máxima similitud en el entorno de pares de homólogos, medida 
omo la 
orrela
ión normalizadaentre di
hos entornos, obtenemos una 
orresponden
ia entre las esquinas de las dos imágenes [9℄.Por 
ada par de esquinas entre las que se ha estable
ido una 
orresponden
ia, se pueden 
al
ular las
oordenadas del punto 3D que se proye
ta sobre ellas. El 
onjunto de puntos 3D, que se estiman a partirde las 
orresponden
ias en el par estéreo, 
onstituye la estru
tura ini
ial del espa
io. La representa
ión deesta estru
tura ini
ial se realiza a través de una 
ámara virtual (o 
ámara 
entral) situada en el sistema dereferen
ia del robot, entre las dos 
ámaras de la torreta. La �gura siguiente muestra estos elementos.
ŷ

ẑx̂

Cd d
T

Ci

−T

o
R

R i

M

c

R

C
R

Cc

Esquinas 3D

Figura 2: Fusión de las imagenes de esquinas de 
ada 
ámara en una sola estru
tura 2D. Las posi
ionesa
tivadas se enlazan formando una 
orresponden
ia. Las posi
iones del par enlazado se 
ombinan por mediode las orienta
iónes de las 
ámara obteniendose el punto 3D. Este se proye
ta sobre una 
ámara virtual situadaentre las dos 
ámaras reales, resultando en la a
tiva
ión de una posi
ión sobre la nueva imagen 
entral. Paraque la imagen 
entral sea 
apaz de integrar las esquinas enlazadas, la 
ámara del 
entro se orienta para queabarque el 
ampo de visión 
omún entre las dos 
ámaras reales. Esta 
ondi
ión se 
onsigue 
uando el eje ópti
ode la 
ámara 
entral 
oin
ide 
on la bise
triz del ángulo de vergen
ia.Esto permite integrar la informa
ión extraída por el par de 
ámaras en una úni
a representa
ión quemantiene la estru
tura ini
ial de los puntos del espa
io. El pro
eso que 
onstruye esta representa
ión 
onsisteen la proye

ión de 
ada punto 3D en la 
ámara virtual. Esta proye

ión permite a
tivar una posi
ión de lanueva imagen en la que se alma
ena la informa
ión 
orrespondiente a 
ada punto de la es
ena.Para que esta imagen sea 
apaz de integrar las esquinas enlazadas, todos los puntos 3D estimados tienen queser visibles por la 
ámara virtual. El úni
o requisito para 
onseguirlo es que ésta pueda orientarse 
orre
tamentepara abar
ar el 
ampo visual 
omún a las dos 
ámaras. Al igual que las 
ámaras laterales de la torreta, losmovimientos de la 
ámara virtual son rota
iones puras sobre su 
entro ópti
o. Cualquier movimiento en losmotores de la torreta indu
e un movimiento de rota
ión pura en la 
ámara virtual que viene determinadopor la rota
ión de las 
ámaras laterales. La nueva orienta
ión se 
al
ula imponiendo que el eje ópti
o de la4




ámara 
entral 
oin
ida 
on la bise
triz del ángulo de vergen
ia determinado por las 
ámaras laterales. Conesta restri

ión se garantiza que el ángulo de visión 
oin
ida 
on el 
omún a las dos 
ámaras.Tras la fase de 
orresponden
ia entre esquinas y a través de la proye

ión en la 
ámara virtual de los puntosde la es
ena 
al
ulados, es posible obtener una representa
ión de una primera aproxima
ión a la estru
tura3D visible en el 
ampo per
eptivo de la torreta. Para re�nar esta representa
ión ini
ial, es ne
esario inferirinforma
ión adi
ional a partir de las posi
iones de las esquinas en el espa
io y de las imágenes 
apturadas porlas 
ámaras.3.2. Dete

ión de Segmentos y PlanosEl 
onjunto de puntos obtenidos a partir de la 
orresponden
ia entre esquinas no es su�
iente para que lare
onstru

ión sea útil al robot. Es ne
esario obtener informa
ión adi
ional para 
ompletar la representa
iónde la es
ena.En las zonas donde la señal mantiene una orienta
ión bien de�nida, la señal de luminan
ia propor
ionainforma
ión añadida sus
eptible de ser interpretada en la estru
tura 3D. Cualitativamente, se 
orresponden
on segmentos 2D que a
túan de frontera entre dos valores de luminan
ia diferente. La importan
ia de estossegmentos es que se 
orresponden 
on re
tas 3D en el espa
io que unen super�
ies 
on 
olores diferentes. Ladete

ión de estas zonas en las imágenes se lleva a 
abo apli
ando un �ltro Lapla
iano a 
ada una de ellas.De esta forma, se obtienen dos imágenes de bordes que pueden ser estudiadas para extraer informa
ión desegmentos en la es
ena.Una vez que se han estable
ido los segmentos en las imágenes del par estéreo, es ne
esario abordar el pro-blema de la 
orresponden
ia entre ellos para poder así determinar la estru
tura de las re
tas 3D. Sin embargo,la búsqueda de segmentos homólogos es muy inestable debido fundamentalmente a la falta de 
oin
iden
iaentre los extremos de los segmentos de las dos imágenes. Para intentar solu
ionar este problema, el dete
torpropuesto impone la restri

ión de que los extremos de los segmentos 
oin
idan 
on esquinas enlazadas en lafase de búsqueda de puntos homólogos. Esto propor
iona dos 
laras ventajas. Por un lado, resuelve el pro-blema de inestabilidad en la búsqueda de segmentos homólogos. Por otro lado, la dete

ión de segmentos enlas imágenes permite 
ono
er dire
tamente la estru
tura del segmento en la es
ena, al estar éste de�nido porpuntos 3D determinados en la fase anterior.Para estable
er el 
onjunto de segmentos 
andidatos que serán 
omprobados en las imágenes de bordes,se realiza una triangula
ión de Delaunay [10℄ sobre los puntos �jados en la imagen 
entral durante la fase de
orresponden
ia entre esquinas. Este método permite interpolar una super�
ie mediante triángulos imponiendo
riterios de optimiza
ión 
on respe
to al tamaño, los ángulos y la longitud de los lados de 
ada triángulo. La
ondi
ión de que exista un segmento en la es
ena se 
omprueba por medio de los lados de 
ada triánguloresultante y las imágenes de bordes. Esta 
omproba
ión se lleva a 
abo siguiendo el 
riterio de proximidad de
ada segmento obtenido en la triangula
ión a un borde de imagen. Adi
ionalmente, se 
onsidera segmento enla es
ena a todo aquel que se 
orresponde 
on una zona sin textura en la imagen. El resultado de este pro
esoes un 
onjunto de segmentos 3D que pueden ser proye
tados y �jados en la 
ámara 
entral.
ŷ

o
x̂ ẑFigura 3: El 
ampo de visión 
omún entre las dos 
amaras laterales se proye
ta 
omo un franga en la 
ámaravirtual, el an
ho de esta franja se dermina a partir del ángulo de vergen
ia entre las 
ámaras. Esta zona se
orresponde 
on el máximo dominio, sobre la 
ual el algoritmo de triangula
ión puede realizar la parti
ión 2D.El dominio real quedará �nalmente de�nido por el 
onjunto de posi
iones en las que existen esquinas a
tivas.Junto 
on la dete

ión de segmentos, la triangula
ión de la super�
ie 3D permite además la dete

ión desuper�
ies planas en la es
ena. Así 
ada triángulo obtenido se 
onsiderará plano en la es
ena si sus lados hansido dete
tados 
omo segmentos. 5



Tras la extra

ión de segmentos y planos y su posterior proye

ión en la 
ámara 
entral, se obtiene unarepresenta
ión de la estru
tura 3D que, aunque no es 
ompleta, permite aproximar el espa
io per
ibido auna super�
ie 3D que propor
iona informa
ión su�
iente para que el robot puede llevar a 
abo las a

iones
orrespondiente.3.3. Difusión de la Estru
turaLa aproxima
ión de la estru
tura obtenida por esquinas, segmentos y planos a una super�
ie 3D se realizaa través de una difusión sobre la representa
ión resultante de la proye

ión de di
ha estru
tura en la 
ámara
entral. El objetivo de esta difusión es interpolar la señal de distan
ia en aquellas zonas que 
ontienen solo
omponentes de baja fre
uen
ia. En este pro
eso, la señal de distan
ia �(u; v) en el instante de muestreo en
urso, 
onstituye el estado in
ial de una fun
ión dependiente de tiempo �(u; v; t), 
uya evolu
ión entre periodosde muestreo está 
ontrolada por la siguiente e
ua
ión de difusión.��(u; v; t)�t = div(ru;v�(u; v; t)) = (�2�(u; v; t)�u2 + �2�(u; v; t)�v2 ) = �u;v�(u; v; t) (1)�(u; v; t = 0) = �(u; v) (2)�(uf ; vf ; t) = �(u; v) (3)En la difusión de la estru
tura, se estable
en un 
onjunto de puntos que permane
en �jos �(uf ; vf ), sobrelos que la e
ua
ión anterior no tiene efe
to. Estos puntos �jos están 
onstituidos por la estru
tura ini
ial de altafre
uen
ia formada por los puntos, segmentos y triangulos que se estable
ieron anteriormente. Utilizando unsímil 
on la e
ua
ión de difusión del 
alor, estos puntos se 
orresponden 
on puntos de temperatura 
onstanteque 
eden o absorben energía de los puntos ve
inos, determinando de esta forma la evolu
ión �nal de latemperatura en los puntos de la imagen.4. Representa
ión del Espa
ioUna vez que se ha difundido la estru
tura, se obtiene una representa
ión 3D 
ompleta de los puntosque 
aen dentro del 
ampo de visión de la 
ámara 
entral. No obstante, a lo largo del tiempo, las 
ámarasde la torreta modi�
arán su orienta
ión indu
iendo un movimiento de rota
ión en la 
ámara virtual. Estemovimiento provo
a que se pro
ese la estru
tura 3D de otra zona del espa
io y, 
omo 
onse
uen
ia, que sepierda la informa
ión que se obtuvo en instantes anteriores.Para mantener la estru
tura espa
ial 
orrespondiente a intervalos de muestreo pasados, se re
urre a otrarepresenta
ión que permita integrar la estru
tura a
tual 
on la obtenida en instantes anteriores. Esta repre-senta
ión tiene que soportar las posi
iones de aquellos puntos del espa
io que no están dentro del 
ampo devisión en 
urso. A medida que se produ
en movimientos en el robot, esta representa
ión se 
ompleta 
on laszonas del espa
io que la 
ámara virtual re
orre a lo largo del tiempo.La estru
tura 2D que soporta este esquema es la super�
ie de una esfera de radio unidad, 
uyo 
entro
oin
ide 
on el sistema de referen
ia del robot (�gura 4). Cada posi
ión sobre la super�
ie de la esfera representala dire

ión de un rayo que parte de su 
entro y atraviesa di
ha posi
ión. Por medio del rayo aso
iado a 
adaposi
ión, se puede estable
er una 
orresponden
ia entre los puntos de la esfera y una super�
ie de puntosque rodea al robot. De esta forma, podemos 
onsiderar la esfera 
omo una señal bidimensional de�nida porla a
tiva
ión de 
ada posi
ión junto 
on una propiedad 
uantitativa (distan
ia, 
olor, et
.) rela
ionada 
on elpunto 
orrespondiente del espa
io.Las posi
iones sobre la esfera se a
tivan 
on las señales provenientes de la 
ámara 
entral en el instantea
tual. El pro
eso de a
tiva
ión se lleva a 
abo por medio de una proye

ión de 
ada posi
ión de la imagen
entral sobre la esfera. El resultado de esta proye

ión es un área sobre la super�
ie de la esfera 
orrespondienteal ángulo sólido del 
ampo de visión del robot.Para poder representar la super�
ie de la esfera en la memoria de un 
omputador es ne
esario realizar unadis
retiza
ión de la misma que permita obtener un array de puntos aso
iados 
on puntos de la esfera. Conel objetivo de mantener 
onstante la rela
ión entre elementos de área del espa
io de�nido por la super�
iede la esfera y el resultante de la dis
retiza
ión, proponemos lo que hemos denominado transforma
ión porlongitudes de ar
o sobre paralelos. Esta transforma
ión rela
iona 
ada punto ps(xs; ys; zs) de la super�
ie dela esfera 
on un punto en el dominio de los parámetros pd(i; j) 
uyas 
oordenadas representan longitudes dear
o. Estas longitudes de ar
o se miden sobre las 
ir
unferen
ias (
i; 
j) que se obtienen de la interse

ión de6
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Figura 4: La orienta
ión de las 
ámaras laterales de la torreta, de�nen una rota
ión en la 
ámara virtual. Estarota
ión de�ne a su vez, una zona del espa
io donde se determina la estru
tura 3D en el periodo de muestreoa
tual. De esta forma, se estable
e una 
orresponden
ia entre los puntos de la esfera y la super�
ie 3D querodea al robot.la esfera 
on los planos �i : (y = ys) y �j : (x = xs). Considerando la división habitual de la esfera terrestre enparalelos y meridianos, los paralelos 
i 
oin
iden 
on los paralelos terrestres. Análogamente, los paralelos 
jprovienen del mismo 
on
epto extendido a la dire

ión perpendi
ular. Los índi
es (i; j), resultantes de apli
aresta transforma
ión sobre la super�
ie de la esfera, se 
orresponden 
on las longitudes de ar
o sobre estosparalelos medidas desde los puntos x = 0 de 
i e y = 0 de 
j , respe
tivamente.Según se puede observar en la �gura 5, los paralelos horizontales y verti
ales, se 
orresponden 
on 
ir-
unferen
ias de radio ri = p1� y2s y rj = p1� x2s, respe
tivamente. Los ángulos se 
al
ulan desde elorigen de longitudes hasta el punto de la super�
ie, por medio de las e
ua
iones: �i = ar
sin( xsp1� y2s ) y�j = ar
sin( ysp1� x2s ).

i

j

PSfrag repla
ements ri
rj

�i �j x̂
ŷ

ẑ �i(y=ys)�j (x=xs) ps(xs;ys;zs)
roirojx2+y2+z2=1

Figura 5: Interpreta
ión geométri
a de la transforma
ión: longitudes sobre paralelos.Finalmente, la transforma
ión que rela
iona los puntos de la esfera 
on las longitudes (i; j) o posi
ionesdel array, se expresan mediante las siguientes e
ua
iones, en las que se ha añadido el fa
tor de es
ala p2 � 2��,
uyo objetivo es mantener una rela
ión de unidad entre las áreas globales de la esfera y del 
ir
ulo que de�ne
7



el dominio de longitudes. i = p2� 2��p1� y2 � ar
sin xp1� y2 (4)j = p2� 2��p1� x2 � ar
sin yp1� x2 (5)En la siguiente �gura se muestra la estabilidad de la transforma
ión propuesta en 
uanto a la rela
ión entrelas áreas de las super�
ies original y dis
reta. Como puede observarse, esta transforma
ión permite mantener
onstante la rela
ión entre elementos de área del espa
io original y del resultante de la dis
retiza
ión en granparte de la super�
ie de la esfera, lo que propor
iona grandes ventajas a la hora de alma
enar y pro
esar lainforma
ión representada.
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Figura 6: Rela
ión entre elementos de área de las super�
ies original y dis
reta.5. ExperimentosEn esta se

ión presentamos algunos resultados experimentales realizados 
on el robot Tornasol. Las �guras7 a 9 muestran el modelo 3D 
reado por el robot a partir de un par estéreo.El siguiente grupo de �guras muestran el estado de la memoria visual después de realizar varias rota
ionespuras.El último grupo (�gura 12) muestra una se
uen
ia de movimientos sa
ádi
os generados por el robot ha
iazonas de alto error de reproye

ión.La Figura 11 muestra el error de reproye

ión durante la se
uen
ia anterior.6. Con
lusionesEn este trabajo se ha presentado al robot Tornasol 
omo una plataforma de investiga
ión sobre la genera
ióndinámi
a de 
omportamientos y los pro
esos de la visión estereos
ópi
a. Partiendo de la hipótesis de que esne
esario mantener algún tipo de representa
ión del espa
io, la propuesta realizada se basa en 
onsiderardi
ha representa
ión 
omo una memoria dinámi
a dire
tamente ligada a los sistemas de a

ión del robot.Este a
oplamiento permitirá que sea posible 
rear en el robot diferentes 
omportamientos visuales y motri
esdirigidos a mantener, mejorar y ampliar su propia representa
ión.
8
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Figura 8: Vista lateral izquierda.

Figura 9: Vista lateral dere
ha.10



Figura 10: Representa
ión espa
ial realizada por el robot tras varios movimientos de rota
ión. Las imágenesmuestran las propiedades de 
olor y profundidad per
ibidas

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
5

5.5

6

6.5

7

7.5

8

8.5

9

Iteraciones

E
rr

or

Figura 11: Evolu
ión del error de reproye

ión del 3D estimado por el robot a lo largo del tiempo. Esta grá�
ade error se 
orresponde 
on la se
uen
ia de sa
ádi
os de la �gura 12, realizando un movimiento sa
ádi
o 
ada75 itera
iones.
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Figura 12: Se
uen
ia de sa
ádi
os generados por el robot ha
ia puntos del espa
io 
on máximo error dereproye

ión
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