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Resumen

La localización de un robot móvil se puede abordar como un problema de recuperación de imagen. En este enfoque, el entorno se
representa mediante un mapa previo compuesto por descriptores de imagen. La posición actual del robot móvil se estima buscando
la correspondencia más cercana entre el descriptor de la imagen actual y los almacenados en el mapa. Este trabajo se centra en la
parte correspondiente a la generación del descriptor de imagen, proponiendo la creación de un diccionario semántico-visual. Para
la creación del diccionario, se extraen los descriptores locales y se les asigna una categorı́a semántica según su posición en el mapa
de segmentación semántica. A partir de esto, se crea un diccionario en dos niveles: semántico y visual. Por un lado, se tiene un
conjunto de palabras semánticas que son las categorı́as asociadas a los descriptores locales. Por otro lado, cada palabra semántica
tiene un conjunto de palabras visuales obtenidas agrupando los descriptores locales dentro de esa categorı́a.
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Global localization through descriptors based on a semantic-visual dictionary

Abstract

Mobile robot localization can be addressed as an image retrieval problem. In this approach, the environment is represented
by a pre-existing map composed of image descriptors. The current position of the mobile robot is estimated by searching for the
closest match between the current image descriptor and those stored in the map. This work focuses on the part corresponding to the
generation of the image descriptor, proposing the creation of a semantic-visual dictionary. To create the dictionary, local descriptors
are extracted and assigned a semantic category based on their position on the semantic segmentation map. From this, a dictionary is
created on two levels: semantic and visual. On the one hand, there is a set of semantic words that are the categories associated with
the local descriptors. On the other hand, each semantic word has a set of visual words obtained by clustering the local descriptors
within that category.
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1. Introducción

La localización es una parte fundamental en la robótica
móvil. Un robot móvil necesita conocer con precisión cuál es
su pose para poder resolver otros desafı́os de la navegación
autónoma, como la planificación de rutas o la interacción de
forma segura del robot móvil con el entorno.

Para abordar el desafı́o de la localización, se definen dos
enfoques complementarios en la literatura. Por un lado, la lo-
calización local se centra en estimar la pose (posición y orien-
tación) del robot móvil de forma incremental, a partir de una
pose inicial conocida. Este es el enfoque que se utiliza para ob-
tener una estimación de la pose en tiempo real del robot mien-

tras sigue una trayectoria. La herramienta empleada para ello
es la odometrı́a. Agostinho et al. (2022) exponen una revisión
profunda sobre los métodos de odometrı́a visual y de nubes de
puntos. Por otro lado, la localización global es el enfoque em-
pleado cuando el objetivo es que el robot móvil averigüe dónde
se encuentra (pose absoluta) dentro de un mapa sin tener infor-
mación de su pose inicial. En este trabajo, nos centraremos en
este enfoque, concretamente en reconocimiento de lugares (en
inglés, Place Recognition).

Tanto en el ámbito de la robótica como en el de visión artifi-
cial, Place Recognition está recibiendo una gran atención. Esta
técnica se centra en identificar la posición en la que una imagen
ha sido capturada, encontrando imágenes visualmente similares
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dentro de una base de datos previamente geoetiquetada (Zeng
et al., 2018). Place recognition formula la localización como un
problema de recuperación de imágenes.

En la recuperación de imágenes, los descriptores tienen un
papel fundamental. Estos se pueden definir como una firma
compacta en la que la información de los pı́xeles se transforma
en una representación de menor dimensionalidad. Dicho for-
mato codifica las caracterı́sticas más significativas permitiendo
la identificación y comparación eficiente frente a grandes bases
de datos. Según el método empleado para la extracción de in-
formación visual, se pueden dividir en: globales y locales. En
el primero de ellos, una imagen es representada por un único
vector. Los métodos tradicionales más utilizados son: el histo-
grama de gradientes orientados (Dalal and Triggs, 2005) (HOG,
siglas del inglés Histogram of Oriented Gradients) y Gist (Oliva
and Torralba, 2006). Por ejemplo, (Román et al., 2022) analizan
el desempeño de diversos descriptores globales en el contexto
de una tarea de localización. En cuanto a los descriptores loca-
les, estos se caracterizan por detectar los puntos de interés en la
imagen (como esquinas, bordes, blobs) y extraer un descriptor
visual para cada uno de ellos. Los métodos tradicionales más
empleados para este objetivo son SIFT (Lowe, 2004), SURF
(Bay et al., 2006) u ORB (Rublee et al., 2011). Dentro de esta
categorı́a, se encuentra el modelo de bolsa de palabras visuales
(BoVW, siglas del inglés Bag of Visual Words). En este méto-
do, los descriptores locales son agrupados mediante algoritmos
de clustering (como K-means) formando un vocabulario visual.
Ası́ pues, cada imagen se representa mediante un histograma de
frecuencias de estas ”palabras visuales”. Zeng et al. (2018) enu-
meran, en una sección de su trabajo, los descriptores de imagen,
tanto basados en caracterı́sticas locales como globales, que se
utilizan para el reconocimiento de lugares.

En este ámbito, también existen trabajos que plantean com-
binar tanto información visual como semántica. Ouni et al.
(2022) proponen tres enfoques para la generación de descripto-
res de imagen: dos de ellos fusionan ambas modalidades, mien-
tras que el tercero emplea únicamente la segunda. Más tarde y
siguiendo esta misma lı́nea, Ouni et al. (2023) introdujeron dos
nuevas formas de representación: por un lado, un descriptor que
integra simultáneamente las proporciones semánticas de los ob-
jetos y sus posiciones espaciales y, por otro, uno que se basa en
una bolsa de frases visuales.

La investigación que se presenta en este trabajo se centra
en la generación de un descriptor de imagen tomando como re-
ferencia el trabajo de Ouni et al. (2022), concretamente, en la
variante que combina información semántica y caracterı́sticas
visuales locales. Tal y como explican en la Sección 3.1 de su
trabajo, la imagen viene representada por una matriz de dimen-
siones N × M, vinculando el número de categorı́as semánticas
(N) con la longitud del descriptor visual (M). Para su gene-
ración, dada una imagen, se extraen puntos locales, ası́ como
sus correspondientes descriptores visuales, y un mapa de seg-
mentación semántica. Al proyectar los puntos sobre el mapa, a
cada uno de los descriptores locales se le asigna una clase, lo
que permite agrupar los descriptores en clusters según su clase
semántica. El centroide de cada uno de estos clusters constitu-
ye una fila. En este trabajo, proponemos representar cada clase
semántica mediante una bolsa de palabras visuales. Además, el
objetivo del presente trabajo es analizar el desempeño de es-

tos descriptores de imagen basados en información semántica
y visual para la realización de la tarea de reconocimiento de
lugares.

Las contribuciones principales de este estudio se detallan a
continuación:

La principal propuesta consiste en construir un diccio-
nario semántico-visual formado por palabras semánticas
(las clases identificadas en las imágenes del mapa de re-
ferencia), vinculando a cada una de ellas una bolsa de
palabras visuales. El descriptor de imagen será el resulta-
do de concatenar KS vectores, siendo KS igual al número
de palabras semánticas. Cada vector se construirá a par-
tir de la bolsa de palabras visuales asociada a esa palabra
semántica.

Siguiendo con la propuesta anterior, se plantean dos
variantes para estos vectores: cada celda codifica (a)
cuántas veces ha aparecido esa palabra visual (i.e. es un
histograma de frecuencia tradicional) y (b) la suma de la
distancia coseno cada vez que se ha identificado dicha
palabra.

Se evalúan las dos propuestas y se comparan con el des-
criptor de imagen propuesto por (Ouni et al., 2022). Esta
evaluación se ha centrado en analizar el desempeño de es-
tos descriptores para la localización global mediante un
enfoque de recuperación de imágenes. Cabe destacar que
únicamente se ha implementado y, por tanto, evaluado
la representación de imagen descrita por los autores en
la Sección 3.1 de su artı́culo y que identifican mediante
BoSW (no su marco global completo para CBIR).

El desempeño de estos descriptores de imagen se anali-
zan con imágenes que presentan cierta distorsión, pues
las imágenes utilizadas son equirectangulares, y captura-
das en un entorno exterior.

2. Metodologı́a

El proceso de reconocimiento de lugares consta de al me-
nos dos fases: la creación del mapa de referencia (offline) y la
localización global (online). En la primera, el objetivo es crear
un modelo visual del entorno por el que va a navegar el robot
móvil. Para ello, se adquieren previamente, en ese mismo en-
torno, un conjunto de imágenes junto con las coordenadas en
las que fueron capturadas. Posteriormente, se extraen los des-
criptores de imagen de cada captura y se almacenan junto con
las posiciones, generando ası́ el mapa de referencia. Durante la
segunda fase (online), el robot captura una imagen en tiempo
real mientras navega. Para poder determinar dónde se encuen-
tra, compara el descriptor de la imagen actual con los almace-
nados en el mapa de referencia y recupera la coincidencia más
alta.

Este sistema se divide principalmente en dos módulos: la
generación de descriptor de imagen y la recuperación de imáge-
nes. El primero tiene como objetivo extraer la información más
relevante y codificarla en una representación matemática com-
pacta, permitiendo que la comparación entre dos imágenes sea



más eficiente. El presente trabajo se enfoca en este módulo, pro-
poniendo distintos tipos de descriptores de imagen basados en
el enfoque de bolsa de palabras visuales.

La generación del descriptor de imagen inicia con las ex-
tracción de caracterı́sticas. En este estudio se combinan dos ti-
pos: semánticas y visuales, aspecto que se detallará en el apar-
tado 2.1. Dado que las representaciones propuestas se basan en
el enfoque de bolsa de palabras visuales, la integración de am-
bos tipos de información da lugar a la construcción diccionario
jerárquico compuesto de dos niveles.

La Figura 1 muestra visualmente cómo se compone esta je-
rarquı́a. El nivel alto, basado en información semántica, cons-
ta de un conjunto de categorı́as identificadas en las imágenes
que constituyen el mapa de referencia. Siguiendo la analogı́a
del diccionario, a estas categorı́as se les denomina palabras
semánticas. Por su parte, cada palabra semántica tiene a su vez
su propio diccionario visual (nivel bajo).

El proceso de creación de este diccionario jerárquico se
aborda en el apartado 2.2, mientras que el apartado 2.3 detalla
cómo se construyen los descriptores de imagen que se propo-
nen.

Figura 1: Diccionario semántico-visual en dos niveles: palabras semánticas (e.g.
S Wi) y palabras visuales (e.g. VWS Wi

j )

2.1. Extracción de caracterı́sticas

La extracción de caracterı́sticas se realiza en ambas fases
(online y offline) y constituye la etapa fundamental para la ge-
neración del descriptor de imagen, ası́ como para la creación
del diccionario. Tal y como se ha señalado, en este trabajo, se
combina información semántica y visual.

Para ello, se utiliza un algoritmo clásico de extracción de
caracterı́sticas locales. Este paso se divide en una primera etapa
de detección (es decir, la búsqueda de puntos o zonas relevantes
en la imagen, como esquinas o blobs) y en una segunda etapa
de descripción (donde se analiza el entorno local y se genera un
descriptor). Dada una imagen (I), se aplica ORB (Rublee et al.,
2011) obteniendo ası́ un conjunto de n puntos locales con sus
descriptores visuales:

ORB(I) = {(pi, di)}ni=1 (1)

donde pi ∈ R2 son las coordenadas espaciales (x, y) en las que
se encuentra el punto local y di ∈ {0, 1}dim es el descriptor bina-
rio correspondiente a pi. El siguiente paso es asignar una clase
semántica a cada uno de esos descriptores (di). Para lograrlo,

se utiliza una técnica de segmentación semántica que asigna, a
cada pı́xel de la imagen, una categorı́a semántica, tal y como se
muestra a continuación:

S : Ω→ C (2)

donde Ω = {(x, y) ∈ Z2 | 1 ≤ x ≤ W, 1 ≤ y ≤ H} represen-
ta el dominio espacial de la imagen y C es el conjunto de las
categorı́as semánticas que el modelo es capaz de identificar. El
modelo de segmentación S asocia a cada coordenada (x, y) ∈ Ω
de la imagen I ∈ RH×W×3 una clase c ∈ C.

Al integrar estos dos pasos, la posición espacial de cada des-
criptor local permite acceder al mapa de segmentación semánti-
ca y extraer su categorı́a. De esta manera, al finalizar esta etapa,
se tiene un conjunto de descriptores locales ({di}

n
i=1) junto a sus

respectivas etiquetas semánticas ({ci}
n
i=1):

Φ : I ∈ RH×W×3 → F (3)

donde Φ representa el proceso de extracción de caracterı́sticas
descrito en este apartado y F = {(di, ci)}ni=1 es el conjunto de n
caracterı́sticas visuales (di) y semánticas (ci).

2.2. Creación del diccionario jerárquico

La creación del diccionario se ejecuta exclusivamente du-
rante la fase offline. Una vez extraı́das las caracterı́sticas de to-
das las M imágenes del mapa de referencia (tal como se des-
cribe en el apartado 2.1), se obtiene un conjunto total de carac-
terı́sticas (F ):

F =

M⋃
j=1

F j (4)

donde F j =
{
(di, j, ci, j) | i = 1, . . . , n j

}
representa los n j elemen-

tos extraı́dos de la imagen j. Después de esto, se procede a crear
el diccionario semántico (DS ), que se compondrá de todas las
categorı́as únicas identificadas en todo el conjunto de referen-
cia:

DS = unique(
M⋃
j=1

{ci, j}
n j

i=1) (5)

De este modo, el tamaño del diccionario semántico (KS )
vendrá dado por el tamaño del conjunto DS . Puesto que cada
descriptor local tiene asociada una categorı́a, estos se agrupan
en función de ella.

La construcción del diccionario visual para cada palabra
semántica consiste en aplicar el algoritmo de K-means sobre
sus descriptores asociados, agrupándolos en K clusters según
su proximidad en el espacio de caracterı́sticas. En consecuen-
cia, el diccionario asociado a esa palabra semántica constará
de KV palabras visuales que son los centroides de los K clus-
ters. Considerando que cada palabra semántica tendrá un núme-
ro distinto de descriptores, el tamaño de cada diccionario visual
(KV ) será el mı́nimo entre la mitad del número de descriptores
y un valor fijo (Kmax) especificado previamente. En este trabajo,
este parámetro se ha configurado en 10, por lo que ningún dic-
cionario visual excederá esta cantidad de palabras, adaptándose
a la baja si hay un menor número de descriptores.



2.3. Generación del descriptor de imagen

La generación del descriptor de imagen se lleva a cabo en
ambas fases (online y offline), requiriendo previamente la ex-
tracción de caracterı́sticas (apartado 2.1) y la disponibilidad del
diccionario jerárquico (apartado 2.2).

De modo que, dada una imagen (Ix), tras el proceso descri-
to en el apartado 2.1, se obtiene un conjunto de caracterı́sticas
(Fx = {(di, ci)}

nx
i=1). A continuación, mediante el algoritmo de

K Nearest Neighbors (KNN), se asigna a cada descriptor di la
palabra visual más cercana dentro del diccionario de la palabra
semántica ci.

Ambas representaciones propuestas consisten en concate-
nar KS vectores (uno por palabra semántica). La diferencia en-
tre estos dos enfoques reside en la información que codifica ca-
da celda. El primer método corresponde al modelo tradicional
de bolsa de palabras, generando un histograma de frecuencias
(al sumar +1 en la posición de la palabra visual asignada). El
segundo método utiliza la distancia coseno obtenida durante el
algoritmo KNN, acumulando el valor de dicha distancia en la
celda correspondiente en lugar de registrar únicamente la fre-
cuencia de aparición.

3. Experimentos y resultados

3.1. Base de datos

Para este estudio, la base de datos seleccionada es KITTI-
360 (Liao et al., 2023) debido a que las imágenes fueron cap-
turadas por un sistema de visión de 360 grados. El sistema de
visión empleado estaba formado por dos cámaras de ojo de pez
(con un campo de visión de 180 grados cada una) montadas so-
bre un vehı́culo apuntando hacia lados distintos. Como etapa
previa a la experimentación, se generaron proyecciones equi-
rectangulares (véase la Figura 2) a partir de cada par de imáge-
nes ojo de pez originales proporcionado por la propia base de
datos.

Figura 2: Ejemplo de imagen equirectangular del dataset.

Cabe señalar que, en este trabajo, los mapas de segmenta-
ción semántica no se generan en la parte de extracción de ca-
racterı́sticas (apartado 2.1), sino que se han obtenido de manera
offline (como etapa de preprocesamiento), evitando ası́ la car-
ga computacional durante la ejecución del algoritmo principal.
El modelo utilizado es SegFormer (Xie et al., 2021), una arqui-
tectura basada en transformers que proporciona la clasificación
pı́xel a pı́xel necesaria para el sistema.

3.2. Subconjuntos de imágenes

Para la ejecución del proceso, se requieren dos subconjun-
tos de datos: uno para la fase offline (cuya finalidad es crear el
mapa de referencia), y otro para la fase online (empleado para
resolver la localización).

El primero de ellos, imágenes de referencia, se compone de
un total de 791 imágenes, obtenidas mediante un muestreo es-
pacial de la base de datos KITTI-360 (Liao et al., 2023). En
concreto, se extrajeron de la secuencia original las capturas con
un intervalo de 10 metros, empezando por la posición inicial de
la trayectoria. Las 9723 imágenes restantes forman el segundo
subconjunto, es decir, son las imágenes de consulta.

Tabla 1: Resumen de los subconjuntos: el nombre identificador, la fase del pro-
ceso, la función que se lleva a cabo y el número de imágenes que componen
cada subconjunto.

Nombre Fase Función Número
Imágenes de

referencia Offline
Modelo del

entorno 791 imágenes

Imágenes de
consulta Online Localización 9723 imágenes

3.3. Medida de evaluación

El proceso de reconocimiento de lugares consiste en obtener
para cada imagen de consulta (fase online) su correspondencia
más cercana en el mapa de referencia (fase offline). Para poder
evaluar esta recuperación, se procede a calcular el error de loca-
lización cometido haciendo uso de la información de posición
proporcionada por la base de datos (ground truth). Este error se
define como la distancia euclı́dea (distt−r) entre la posición de la
imagen de consulta (XYZt) y la posición de la imagen devuelta
como la más similar (XYZr).

Para poder determinar la validez del algoritmo, se estable-
cerá un umbral de distancia (dth) y si la distancia obtenida es
menor a este umbral, se considera que la localización se ha rea-
lizado con éxito. Atendiendo a este criterio, se asignará un valor
de 1 al Recall@1 de la imagen de consulta (Iti ) si la distancia
(distt−r) es inferior a dicho umbral, y de 0 en caso contrario.

En la parte de evaluación (apartado 3.4), este se cuantifi-
cará mediante la media aritmética de los valores de Recall@1
obtenidos para el total de n = 9723 imágenes del conjunto de
consulta, de acuerdo con la siguiente expresión:

Recall@1( %) =
∑n

i=1 R@1ti

n
· 100 (6)

3.4. Evaluación

A continuación, se evalúa y compara la eficacia de los dis-
tintos descriptores de imagen para resolver el problema de lo-
calización global de un robot móvil. Este trabajo propone dos
tipos de representaciones que han sido generadas a partir de
un diccionario jerárquico semántico-visual (H-SVD, del inglés
Hierarchical Semantic-Visual Dictionary).

La diferencia entre ambas propuestas radica en el vector que
identifica cada palabra semántica, tal y como se describe en el
apartado 2.3. Además, estos dos enfoques también se compa-
rarán frente al que proponen Ouni et al. (2022), al cual nos re-
feriremos como BoSW, en el apartado 3.1 de su trabajo (del cual



únicamente se ha implementado, en este trabajo, la generación
de su representación de imagen).

Para la evaluación, se han establecido tres valores para el
umbral de distancia (dth): 10, 50 y 100, de más a menos restric-
tivos. Las Figuras 3(a), 3(b) y 3(c) muestran respectivamente
el valor medio de Recall@1 en tanto por cien (Recall@1( %))
obtenido para cada umbral mediante un diagrama de barras. En
cada gráfica, hay tres barras que corresponden a las tres repre-
sentaciones de imagen evaluadas: la primera corresponde a la
propuesta por Ouni et al. (2022) (BoSW) y las otras dos a los
enfoques diseñados en este trabajo, donde la segunda represen-
ta al basado en frecuencia (H-SVD frecuencia), y la tercera, al
basado en distancia (H-SVD distancia).
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Figura 3: Resultados del Recall@1( %) obtenidos para los distintos umbrales
de distancia.

En primer lugar, se analizan los resultados mostrados en la
Figura 3(a), correspondientes al umbral más restrictivo (dth =

10 metros). Se observa una clara superioridad al usar los des-
criptores propuestos en este trabajo frente a la representación
de imagen desarrollada por Ouni et al. (2022) (BoSW). Mien-
tras que el primero, BoSW, consigue un valor de Recall@1 de
15,366 %, las variantes H-SVD basadas en frecuencia y distan-
cia logran un 44,256 % y un 40,677 %, respectivamente. Aun-
que la diferencia entre nuestras dos propuestas no es tan notoria,
el descriptor de imagen semántico-visual basado en frecuencia
(H-SVD) es el que consigue el valor más alto. Si comparamos
este mejor resultado con el peor (BoSW), se evidencia una me-
jora relativa del Recall@1 del 188 %.

En segundo lugar, se analizan los resultados para un umbral
dth = 50 metros, presentados en la Figura 3(b). Al igual que
ocurrı́a con el caso anterior, se mantiene una diferencia nota-
ble entre el modelo de referencia (BoSW) (Ouni et al., 2022)
y los enfoques propuestos en este trabajo. Al observar los va-
lores de Recall@1, BoSW alcanza un 21,814 %, mientras que
las variantes H-SVD basadas en frecuencia y distancia logran
un 51,054 % y un 47,125 %, respectivamente. Nuevamente, H-
SVD basado en frecuencia es el que presenta el mejor rendi-
miento. Si comparamos el mejor resultado (H-SVD frecuencia)
y el peor (BoSW), para dth igual a 50 metros, se consigue una
mejora relativa del Recall@1 del 134 %.

En tercer lugar, se analizan los resultados mostrados en
la Figura 3(c), correspondientes al umbral menos restrictivo
(dth = 100 metros). Al analizar la gráfica, se puede ver que
el valor más bajo de Recall@1 se ha obtenido con el descriptor
de imagen propuesto por Ouni et al. (2022) (BoSW) y el valor
más alto con el enfoque basado en frecuencia (H-SVD frecuen-
cia). La diferencia entre estos dos tipos de descriptores es de
101,93 %, ya que BoSW ha obtenido un valor de 27,214 % y
H-SVD frecuencia de 54,952 %. El otro enfoque propuesto pre-
senta un valor de Recall@1 igual a 51,486 % y, al igual que
en los casos anteriores, es el segundo que mejor rendimiento
ofrece.

En ultimo lugar, se van a analizar las tres gráficas de forma
conjunta centrándonos en el progreso de cada tipo de descriptor
de imagen al aumentar el valor del umbral de distancia (dth). En
el caso de BoSW, el valor de Recall@1 aumenta un 41,96 % al
ser menos restrictivos con el umbral y pasar de considerar que
una imagen de consulta ha encontrado su imagen más cercana
de forma satisfactoria cuando la distancia real entre ambas es
de 10 metros a que sea de 50 metros. Al ser aún menos restric-
tivos y considerar que este umbral es de 100 metros, el valor
de Recall@1 se incrementa un 24,75 % con respecto al umbral
de distancia de 50 metros. En el caso de H-SVD basado en fre-
cuencia, el valor de Recall@1 cuando el umbral de distancia es
de 50 metros supera en un 15,36 % al valor cuando el umbral
es de 10 metros. Siguiendo esta lı́nea, al aumentar el umbral de
distancia a 100 metros, el crecimiento del valor de Recall@1 es
del 7,64 %. Por último, en el caso de H-SVD basado en distan-
cia, el valor de Recall@1 se incrementa un 15,85 % al aumentar
el umbral de distancia de 10 a 50 metros y un 9,25 % al exten-
derse hasta los 100 metros.

A continuación, se enumeran algunas de las conclusiones
tras realizar los experimentos y analizar los resultados. El em-
pleo del descriptor semántico-visual de imagen basado en fre-



cuencia (H-SVD frecuencia) es el más eficaz para recuperar la
imagen de referencia más similar, aún aumentando el valor de
umbral de distancia que se utiliza para determinar que el Re-
call de esa imagen de consulta es uno. Todos los descriptores
de imagen mejoran el valor de Recall@1 al aumentar el umbral
de distancia (dth), pero este crecimiento es mayor para el des-
criptor de imagen propuesto por Ouni et al. (2022) (BoSW). El
mejor de los descriptores de imagen propuestos (H-SVD fre-
cuencia) presenta una amplia diferencia con respecto al des-
criptor de imagen propuesto por Ouni et al. (2022) (BoSW),
consiguiéndose una mejora de más del 100 % en los tres casos.

4. Conclusiones

El principal objetivo de este trabajo es resolver el problema
de localización de un robot móvil como un enfoque de recupe-
ración de imágenes. Para ello, se proponen dos descriptores de
imágenes basados en un diccionario semántico-visual.

Este diccionario se divide en dos niveles, uno semántico y
otro visual. Dado que integra ambas modalidades de informa-
ción, el primer paso para su creación es extraer los descriptores
locales de todas las imágenes que componen el mapa. A es-
tos descriptores se le asigna una categorı́a semántica, la cuál se
extrae del mapa de segmentación semántica accediendo a la po-
sición pı́xel del descriptor local. Este conjunto de caracterı́sti-
cas (descriptores y categorı́as semánticas) es el utilizado para la
creación del diccionario. Por un lado, el nivel alto se compone
de un diccionario compuesto por KS palabras semánticas que
son las categorı́as del conjunto de caracterı́sticas identificadas
en las imágenes de referencia. Por otro lado, el nivel bajo está
constituido por KS diccionarios visuales, cada uno de ellos con
un máximo de KV palabras. Cada diccionario visual se obtiene
mediante el agrupamiento (clustering) de los descriptores loca-
les dentro de la misma categorı́a semántica.

En la parte de experimentos de este trabajo, se han evaluado
estas dos representaciones de imagen junto con la propuesta por
Ouni et al. (2022) (BoSW). Para la evaluación y comparación
de los tres enfoques, se ha utilizado el valor medio de la métrica
Recall@1.

Tras evaluar los tres descriptores de imagen, los resultados
determinan que uno de los propuestos, concretamente el basa-
do en frecuencia (H-SVD frecuencia), es el más eficaz para la
recuperación de imágenes, consiguiendo una mejora superior al
100 % con respecto al descriptor de imagen propuesto por Ouni
et al. (2022) (BoSW).

Como trabajo futuro, se propone extender este estudio utili-
zando otros métodos de extracción y descripción de caracterı́sti-
cas locales. Finalmente, otro trabajo futuro que se planea es
cuantificar la importancia de cada categorı́a semántica y utili-
zar esto para ponderar el diccionario semántico.
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