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RESUMEN

La localizacién y orientacion en espacios interiores representa un desafio debido a la degradacion de
sefiales GPS, cambios de iluminacion, variaciones de perspectiva y ambigiiedad visual. Para abordar esto,
en este Trabajo de Obtencion de Grado se desarrolld un flujo de relocalizacion visual indoor apoyado en
un mapa métrico-topologico previamente construido con RTAB-Map (herramienta de mapeo en tiempo
real basada en apariencia que genera mapas 3D y 2D a partir de sensores como LiDAR o camaras de
profundidad). El proposito fundamental consiste en estimar la posicion en un plano 2D y la orientacion de

un usuario o dispositivo a partir de una tinica imagen de consulta.

El sistema emplea una arquitectura hibrida que combina métodos clasicos de vision por computadora con
técnicas de aprendizaje profundo, operando en dos etapas principales. En la fase offline de preparacion,
se organizo6 una base de datos en SQLite con imagenes de un recorrido previo asociadas a sus coordenadas
espaciales, y se calcularon embeddings (vectores numéricos de alta dimension que representan de forma
matematica las caracteristicas visuales de una imagen) que fueron normalizados e indexados mediante la
biblioteca FAISS (biblioteca de software optimizada para la busqueda eficiente de similitudes y el
agrupamiento de vectores densos a gran escala). En la fase online, el vector de una nueva imagen de
consulta capturada por una camara RGB o RGB-D se contrasta eficientemente contra dicho indice; los
nodos candidatos recuperados se refinan mediante verificacion geométrica y analisis de correspondencias
locales para seleccionar la hipdtesis de pose mas consistente. Aunque la construccion del mapa admitio
datos complementarios de sensores como LiDAR o IMU para fortalecer la estimacion espacial, la

relocalizacion en tiempo real se centra en el procesamiento visual de las imagenes ingresadas.

Para lograr una interpretacion clara de los datos, la posicion y la orientacion estimadas se proyectan sobre
un plano 2D empleando una transformacion afin (que considera alineacion, rotacion y escalado)
renderizada con OpenCV, la cual permite visualizar el nodo localizado y el grafo del recorrido. Con el
objetivo de facilitar el uso del sistema y habilitar pruebas integrales, se construyé una infraestructura
compuesta por una API REST encargada de ejecutar el proceso de relocalizacion y una interfaz web
interactiva desarrollada con HTML, CSS y JavaScript para cargar imagenes de consulta y explorar el

mapa.

La precision y viabilidad del sistema se evalué6 mediante tres modalidades de prueba. En una evaluacion
controlada con 20 consultas sintéticas, ORB y SuperPoint+LightGlue alcanzaron una exactitud Top-1 del
100 %, con tiempos promedio de 0.283 s y 0.851 s, respectivamente. En una evaluacion manual con 10
imagenes reales se obtuvo una exactitud Top-1 del 40 % y Top-5 del 70 %. Finalmente, como prueba
principal, se realizd una evaluacion cross-session con 490 consultas provenientes de un recorrido
independiente capturado 18 dias antes del mapa de referencia. SuperPoint+LightGlue alcanz6 una tasa de
localizacion exitosa del 94.7 %, con error espacial mediano de 0.615 m, mientras que ORB alcanz6 91.6
% y 0.764 m, respectivamente. Estos resultados muestran la viabilidad del enfoque hibrido y permiten
identificar las condiciones en las que la variacion visual y la similitud estructural del entorno afectan la

precision de la relocalizacion.
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API

Esun conjunto de reglas y protocolos que permite que dos aplicaciones
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Lenguaje de disefio utilizado para presentar y dar estilo visual a un
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RGB-D
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1. INTRODUCCION

La localizacion y orientacion en espacios interiores se ha convertido en un problema relevante para
multiples dominios donde la navegacion precisa es necesaria, tales como hospitales, universidades,
aeropuertos, centros comerciales y edificios corporativos. Este problema adquiere especial importancia en
términos de accesibilidad, ya que puede apoyar la movilidad y orientacion de personas con discapacidad
visual al proporcionar informacioén espacial dentro de edificios. A diferencia de los entornos exteriores,
donde el Sistema de Posicionamiento Global, conocido como GPS, puede ofrecer una referencia
aproximada de ubicacion, en interiores su desempefio se ve limitado por la atenuacion de la sedal, la
interferencia estructural y la falta de precision suficiente para tareas de navegacion fina. En estos
contextos, conocer donde se encuentra una persona, robot o dispositivo, asi como hacia donde esta
orientado, es fundamental para habilitar servicios como navegacion indoor, bisqueda de destinos,
asistencia contextual y supervision de recorridos.

Aunque en muchos edificios existen planos arquitectonicos, estos no siempre representan el estado real
del entorno. Pueden quedar desactualizados debido a modificaciones fisicas, reubicacion de mobiliario,
cambios en accesos o adecuaciones internas. Ademas, incluso cuando los planos estan disponibles, no
necesariamente se encuentran en formatos adecuados para integrarse directamente a soluciones digitales
de navegacion o sistemas de localizacion. Por ello, resulta necesario contar con mecanismos que permitan
construir representaciones del entorno a partir de recorridos reales y que, ademas, puedan relacionar dichas
representaciones con la posicion estimada de un usuario o dispositivo dentro del espacio.

En respuesta a estas limitaciones, han surgido enfoques basados en sensores como camaras RGB, camaras
RGB-D y LiDAR, asi como algoritmos de Localizaciéon y Mapeo Simultaneo, conocidos como SLAM.
Estos métodos permiten estimar la trayectoria de un sensor mientras se construye una representacion del
entorno observado. Sin embargo, convertir estos recorridos en un sistema practico de localizacion indoor
implica resolver retos adicionales. Entre ellos se encuentran la consistencia geométrica del mapa, la
tolerancia a cambios de iluminacion, la presencia de objetos dinamicos, la ambigiiedad visual en espacios
repetitivos y la necesidad de ofrecer una salida reutilizable, interpretable y adecuada para aplicaciones
finales. En particular, para una solucion orientada al usuario, no basta con estimar una pose en coordenadas
espaciales; también es necesario proyectar esa informacion sobre una representacion comprensible, como
una vista 2D del edificio que muestre la ubicacion y orientacion estimadas.

En este contexto, RTAB-Map, por sus siglas en inglés Real-Time Appearance-Based Mapping, se ha
consolidado como una herramienta ampliamente utilizada para la creacion de mapas y la localizacion en
entornos interiores. Su enfoque combina seguimiento visual, reconocimiento de lugares previamente
visitados mediante cierre de ciclo y generacion de representaciones 2D y 3D del entorno. No obstante,
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RTAB-Map no resuelve de forma completa el puente entre la estimacion de localizacion generada por el
sistema y una representacion operativa para el usuario final. Ademas, en escenarios reales pueden
presentarse variaciones de iluminacion, perspectiva, oclusiones parciales y cambios estructurales que
dificultan la relocalizacion visual usando unicamente métodos clasicos de comparacion de caracteristicas.

Por esta razon, este Trabajo de Obtencion de Grado (TOG) se plantea un flujo de trabajo orientado a la
relocalizacion visual indoor, tomando como punto de partida un mapa previamente generado con RTAB-
Map. A partir de dicho mapa se utiliza un grafo en el que cada nodo esta asociado con una imagen del
entorno y una pose conocida, compuesta por posicion y orientacion. El problema central consiste en
estimar la pose de una imagen de consulta capturada posteriormente dentro del mismo entorno,
comparandola contra las imagenes de referencia del mapa y seleccionando el nodo o conjunto de nodos
con mayor evidencia visual y geométrica.

La propuesta integra una arquitectura hibrida que combina métodos clasicos de vision por computadora
con técnicas de aprendizaje profundo. Por un lado, los métodos clasicos permiten extraer y comparar
caracteristicas locales de las imagenes, ademas de aplicar verificacion geométrica para validar
correspondencias. Por otro lado, los métodos basados en Deep Learning permiten obtener representaciones
visuales mas robustas ante cambios de iluminacion, perspectiva y apariencia. Esta combinacion permite
realizar una busqueda inicial de candidatos visualmente similares y, posteriormente, verificar
geométricamente dichos candidatos para mejorar la confiabilidad de la estimacion.

El objetivo de este trabajo es desarrollar una estructura de pasos reproducible que, a partir de un mapa
indoor 3D previamente generado con RTAB-Map, permita estimar la posicion y orientacion de un usuario,
robot o dispositivo mediante una imagen de consulta capturada dentro del mismo entorno, y representar
el resultado de forma clara sobre una visualizacion 2D. Para ello, se integran componentes para la
construccion y consulta del mapa, la asociacion entre imagenes y poses, la busqueda de candidatos
visualmente similares, la validacion de correspondencias mediante criterios geométricos y la proyeccion
de la pose estimada sobre un plano de visualizacion. Finalmente, el sistema busca actualizar de manera
automatica la posicion y orientacion estimadas a partir de imagenes capturadas por una camara externa,
facilitando asi su uso en aplicaciones de navegacion indoor, accesibilidad y asistencia espacial.
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1.1. Antecedentes

Historicamente, la representacion de espacios interiores para navegacion se abordaba mediante
levantamientos manuales, planos arquitectonicos o mapas construidos de forma estatica. Sin embargo,
estos recursos no siempre reflejan el estado real del entorno, pueden omitir elementos relevantes para la
navegacion, como obstaculos, accesos, mobiliario o modificaciones recientes, y en muchos casos no se
encuentran disponibles en formatos adecuados para su integracion con aplicaciones digitales. Frente a
estas limitaciones, los enfoques basados en SLAM, por sus siglas en inglés Simultaneous Localization and
Mapping, permiten construir una representacion del entorno a partir de recorridos reales, estimando
simultaneamente la trayectoria del sensor y la estructura espacial observada.

Los métodos de SLAM han evolucionado hacia distintas aproximaciones segun el tipo de sensor utilizado
y el nivel de detalle requerido. Por una parte, el SLAM visual emplea cdmaras monoculares, estéreo o
RGB-D para detectar y rastrear caracteristicas visuales entre imagenes. Estos métodos resultan atractivos
por su bajo costo y facilidad de despliegue, pero en ambientes interiores enfrentan dificultades asociadas
con baja textura, patrones repetitivos, variaciones de iluminacion, oclusiones y cambios de perspectiva.
Por otra parte, los enfoques basados en profundidad, como aquellos que integran sensores RGB-D o
LiDAR, proporcionan mediciones métricas directas que favorecen la consistencia geométrica del mapa y
facilitan la estimacion de movimiento. No obstante, estos sistemas también presentan retos relacionados
con calibracion, ruido del sensor, sincronizacion, reflejos, superficies poco estructuradas y escenas

dinamicas.

Dentro de las herramientas utilizadas en investigacion y desarrollo para mapeo y localizacion, RTAB-Map
se ha consolidado como una alternativa relevante para entornos interiores. Su enfoque basado en grafos,
su capacidad de realizar cierre de ciclo para reducir la deriva acumulada, y su compatibilidad con sensores
RGB-D, camaras y LiDAR, lo convierten en una plataforma flexible para construir mapas topologicos,
mapas 2D y representaciones 3D a partir de recorridos reales. Ademas, su estructura basada en nodos
permite asociar observaciones visuales con poses estimadas, lo cual resulta especialmente util para tareas

posteriores de localizacion y relocalizacion.

Sin embargo, construir un mapa no resuelve por si solo el problema completo de localizacion indoor. En
aplicaciones practicas, también es necesario que el sistema sea capaz de relocalizarse dentro de un mapa
previamente construido. Esto implica tomar una nueva observacion, por ejemplo una imagen capturada
por una camara, compararla contra las observaciones almacenadas en el mapa, identificar el nodo o region
mas probable y recuperar una estimacion de posicion y orientacion dentro de un sistema de referencia
coherente. Esta etapa es critica, ya que la relocalizacion puede fallar cuando existen cambios de

iluminacion, modificaciones en el entorno, objetos dinamicos o ambigiiedad visual entre zonas similares.

Tradicionalmente, la relocalizacion visual se ha apoyado en métodos clésicos de vision por computadora,
como la deteccion y descripcion de caracteristicas locales mediante algoritmos como SIFT, SURF, ORB
o variantes basadas en esquinas. Estos métodos permiten comparar imagenes a partir de puntos de interés
y establecer correspondencias entre ellas. Aunque son eficientes y ampliamente utilizados, su desempefio
puede degradarse cuando las imagenes presentan cambios significativos de iluminacion, perspectiva,

textura o contenido dindmico. Para reducir falsos positivos, estos enfoques suelen complementarse con

12



técnicas de filtrado de correspondencias y verificacion geométrica, como el uso de RANSAC para validar
relaciones espaciales entre pares de imagenes.

En afios recientes, el aprendizaje profundo ha introducido nuevas posibilidades para mejorar la robustez
de los sistemas de relocalizacion visual. Modelos como SuperPoint [1] permiten aprender detectores y
descriptores visuales mas resistentes a variaciones del entorno, mientras que métodos de matching basados
en atencion, como LightGlue [2], buscan correspondencias mas consistentes entre imagenes. Asimismo,
el uso de embeddings visuales globales permite representar una imagen completa mediante vectores
numéricos que pueden compararse de manera eficiente en grandes bases de datos. En este contexto,
bibliotecas como FAISS [3] facilita la busqueda eficiente de vecinos mas cercanos mediante indices
exactos o aproximados, permitiendo recuperar rapidamente los candidatos visualmente mas similares
dentro de un mapa con multiples nodos.

A pesar de estos avances, los métodos puramente clasicos pueden ser sensibles a cambios visuales,
mientras que los enfoques exclusivamente basados en aprendizaje profundo pueden requerir
entrenamiento especializado, altos recursos computacionales o presentar menor interpretabilidad. Por ello,
una estrategia hibrida resulta adecuada para escenarios de localizacion indoor, ya que permite combinar
la eficiencia e interpretabilidad de los métodos clasicos con la robustez de las representaciones aprendidas.
Bajo este enfoque, el aprendizaje profundo puede utilizarse para recuperar candidatos probables dentro
del mapa, mientras que la verificacion geométrica clasica puede validar si las correspondencias
encontradas son espacialmente consistentes.

El proyecto desarrollado en este Trabajo de Obtencion de Grado se ubica precisamente en esta linea. A
partir de la base de datos de un mapa generado con RTAB-Map, se propone una estructura de
procesamiento que permite extraer imagenes asociadas a nodos, recuperar sus poses, construir indices de
busqueda visual y ejecutar un proceso de relocalizacion sobre nuevas imagenes de consulta. El sistema
contempla una etapa offline de preparacion del mapa, en la que se organizan las imagenes, poses ¢ indices;
y una etapa online de localizacion, en la que una imagen nueva se compara contra el mapa para estimar la
pose mas probable. Esta organizacion permite separar la construccion del mapa del proceso de consulta,
facilitando su integracion con aplicaciones externas.

En particular, el modulo de relocalizacion visual basado en aprendizaje profundo implementa una
arquitectura hibrida que combina técnicas clasicas de emparejamiento, recuperacion mediante embeddings
visuales, busqueda eficiente con FAISS [3] y verificacion geométrica mediante RANSAC [4]. Esta
integracion busca mejorar la robustez de la relocalizacion visual en interiores y entregar como salida una
estimacion interpretable de posicion, orientacion, nivel de confianza y candidatos alternativos. De esta
manera, el sistema no solo busca construir una representacion del entorno, sino también habilitar
mecanismos practicos para consultar dicha representacion y utilizarla en aplicaciones de navegacion,

asistencia, supervision o integracion con plataformas web y moviles.
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1.2. Justificacion

La geolocalizacion en entornos interiores constituye un problema de alta relevancia practica y social,
especialmente en edificaciones complejas donde la sefial GPS resulta insuficiente o, en muchos casos,
inexistente. En espacios como campus universitarios, hospitales, centros comerciales y edificios
corporativos, contar con mecanismos que permitan estimar con precision la ubicacion de una persona y la
direccion hacia la que se desplaza contribuye a mejorar la navegacion, reducir tiempos de traslado y
optimizar el uso y la gestion de los espacios. Esta necesidad adquiere una importancia atin mayor en el
caso de las personas con discapacidad visual, para quienes la movilidad y la orientacion en interiores
representan una barrera cotidiana. La ausencia de referencias visuales accesibles las obliga con frecuencia
a depender de la memoria espacial, de la asistencia de terceros o de sistemas de sefializacion que no

siempre son inclusivos, consistentes o suficientes para garantizar un desplazamiento auténomo y seguro.

En este contexto, el presente Trabajo de Obtencion de Grado se justifica por el disefio, implementacion y
validacion de una metodologia reproducible para la relocalizacion visual en interiores, sustentada en la
base de datos de mapas generados con RTAB-Map y en un moédulo complementario desarrollado en
Python y herramientas de aprendizaje profundo. La propuesta integra extraccion y asociacion de imagenes
con poses, construccion de indices de busqueda, generacion de embeddings visuales, recuperacion de
candidatos mediante FAISS o mecanismos equivalentes, validacion geométrica mediante
correspondencias visuales y RANSAC, asi como una estrategia de ranking para seleccionar la hipotesis

de localizacion mas confiable.

La relevancia de este trabajo radica en que no se limita al uso directo de una herramienta de mapeo
existente, sino que propone un flujo de procesamiento modular y evaluable que permite extender las
capacidades de relocalizacion de RTAB-Map. El sistema desarrollado articula métodos clasicos, como
ORB y GFTT, con técnicas modernas de aprendizaje profundo, como embeddings visuales y modelos de
matching, permitiendo comparar estrategias, analizar su desempefio y establecer criterios objetivos de
validacion. Esta integracion aporta una base técnica flexible para aplicaciones de robdtica movil,
navegacion asistida, realidad aumentada, inspeccion automatizada y sistemas de orientacion en espacios

cerrados.

Ademas, la metodologia propuesta favorece la trazabilidad y evaluacion experimental del proceso de
localizacion, al considerar métricas como precision Top-1 y Top-5, nimero de correspondencias validas,
nimero de inliers, razon de inliers, confianza, error de posicion, error de orientacion y latencia. Esto
permite valorar no solo si el sistema identifica correctamente una ubicacion, sino también qué tan

confiable, preciso y eficiente resulta el proceso de relocalizacion bajo distintas condiciones.
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Razones cientificas y tecnologicas

Desde la perspectiva cientifica y tecnoldgica, este trabajo aporta conocimiento aplicado en areas como la
vision por computadora, la robotica movil, la relocalizacion visual, el SLAM y la cartografia digital de
espacios interiores. Si bien existen diversas herramientas y algoritmos para la construccion de mapas, la
localizacion y la navegacion autdnoma, en escenarios reales persiste un desafio relevante: lograr que los
resultados sean reproducibles, verificables y transferibles a un flujo de trabajo practico que pueda ser

utilizado por otros sistemas o aplicaciones.

En particular, la relocalizacion visual en interiores continta siendo un problema técnico complejo debido
a factores como los cambios de iluminacion, la variabilidad de perspectiva, la presencia de objetos
dindmicos, la ambigiiedad visual en pasillos o zonas repetitivas, y los cambios estructurales del entorno.
Estos factores afectan directamente la calidad del mapa, la estabilidad de la localizacion y la confiabilidad
de la estimacion de pose. Por ello, resulta necesario definir y validar una arquitectura que no dependa
unicamente de un método aislado, sino que combine distintas estrategias de analisis visual y verificacion

geométrica.

En este contexto, el presente trabajo propone una integracion hibrida entre RTAB-Map y un médulo
desarrollado en Python y aprendizaje profundo para relocalizacion visual robusta. Esta integracion permite
aprovechar, por un lado, las capacidades de RTAB-Map para la construccion de mapas, gestion de nodos,
poses y grafos; y por otro, la flexibilidad de Python para implementar procesos adicionales de analisis,
busqueda, comparacion, validacion y exposicion de resultados. El modulo propuesto articula métodos
clasicos de vision por computadora, como ORB, GFTT, matching de descriptores y validacion mediante
RANSAC, con técnicas modernas de aprendizaje profundo, como embeddings visuales, bisqueda
aproximada con FAISS y modelos de correspondencia visual basados en Deep Learning.

La relevancia cientifica del trabajo radica en la comparacion e integracion de enfoques clasicos y
profundos para resolver el problema de relocalizacion visual indoor. Mientras los métodos clasicos ofrecen
eficiencia, interpretabilidad y bajo costo computacional, los métodos basados en aprendizaje profundo
pueden mejorar la robustez frente a variaciones visuales complejas. La combinacion de ambos enfoques
permite construir un sistema mas equilibrado, capaz de recuperar candidatos visuales relevantes mediante

embeddings y posteriormente validar geométricamente las coincidencias antes de estimar la pose final.

Desde el punto de vista tecnologico, el trabajo contribuye mediante la definicion de un flujo integral que
incluye la extraccion de imagenes desde una base de datos de RTAB-Map, el parseo de poses, la
construccion de indices, la generacion de embeddings, la busqueda de candidatos visuales, la verificacion
geométrica, el calculo de métricas de confianza y la entrega de resultados mediante una interfaz
programable. Esta secuencia permite transformar la informacion generada por RTAB-Map representada
en nodos, poses y relaciones espaciales en una salida estructurada, evaluable y susceptible de ser
consumida por aplicaciones externas.

Un aspecto particularmente importante es la orientacion del usuario o del agente movil. Muchas soluciones
de localizacion se enfocan principalmente en estimar la posicion dentro del mapa, pero no siempre ofrecen
una salida consistente respecto a la orientacion. Este componente es indispensable para aplicaciones de

asistencia a la navegacion, robotica movil, realidad aumentada o sistemas que requieren indicar no solo
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donde se encuentra el usuario, sino también hacia donde estd orientado. En este trabajo, la extraccion y
procesamiento de la pose permite representar tanto la posicion como la orientacion, facilitando su posterior

transformacion a modelos 2D, visualizaciones o interfaces de navegacion.

Razones economicas

Desde el enfoque econdémico, la localizacion en entornos cerrados demanda soluciones que, ademas de
ofrecer precision técnica, sean viables en términos de implementacion, operacion, mantenimiento y
escalabilidad. Los métodos convencionales para construir, actualizar y validar informacion espacial de
interiores suelen requerir personal especializado, tiempos prolongados de levantamiento, procesamiento
manual de datos y, en algunos casos, infraestructura propietaria o sensores de alto costo. Estos factores
incrementan significativamente el costo total de adopcion, especialmente en espacios donde la distribucion
fisica cambia con frecuencia, como oficinas, laboratorios, almacenes, hospitales, centros educativos o
instalaciones industriales.

En este contexto, el desarrollo de una metodologia automatizada para apoyar la relocalizacion visual
indoor representa una alternativa economicamente relevante. El proyecto propone aprovechar mapas e
imagenes generadas a partir de recorridos en interiores, integrando herramientas consolidadas como
RTAB-Map con componentes desarrollados en Python para organizar datos, extraer poses, construir
indices visuales, calcular embeddings y realizar procesos de busqueda y verificacion geométrica. Esta
integracion permite reducir la dependencia de soluciones cerradas o plataformas comerciales,

favoreciendo una implementacion mas flexible, reproducible y adaptable a distintos escenarios de uso.

Asimismo, la arquitectura hibrida planteada en el proyecto, que combina métodos clésicos de vision por
computadora con técnicas de aprendizaje profundo, contribuye a optimizar recursos computacionales. En
lugar de realizar comparaciones exhaustivas contra todas las imagenes del mapa, el sistema puede emplear
mecanismos de recuperacion visual para seleccionar candidatos relevantes y posteriormente aplicar
verificacion geométrica sobre un subconjunto reducido. Esto permite disminuir tiempos de procesamiento
y mejorar la eficiencia operativa, lo cual es un aspecto importante cuando se busca implementar la solucion

en sistemas reales o con recursos limitados.

16



Razones sociales y de accesibilidad
Desde una perspectiva social, este trabajo adquiere relevancia por su contribucion potencial a la

accesibilidad y a la inclusion de personas con discapacidad visual. En entornos interiores, la movilidad
autonoma de esta poblacion suele verse restringida por la ausencia de informacion espacial accesible, la
complejidad estructural de los edificios, la limitada disponibilidad de sefializacion tactil o auditiva y la
variabilidad constante en la disposicion del entorno. En este contexto, disponer de un sistema capaz de
estimar la posicion y la orientacion dentro de un edificio a partir de un mapa previo representa una base
tecnologica valiosa para el desarrollo de herramientas de asistencia que ofrezcan indicaciones mas seguras,
claras y contextualizadas. Ello puede traducirse en una reduccion de riesgos, un aumento de la autonomia

personal y una mejora sustancial en la experiencia de desplazamiento.

Asimismo, en espacios como hospitales y universidades, donde convergen usuarios temporales, personal
de nuevo ingreso, estudiantes y visitantes, una solucion de localizacion en interiores puede disminuir la
desorientacion, optimizar los tiempos de busqueda y evitar desplazamientos innecesarios. En
consecuencia, el disefio de una arquitectura que genere resultados interpretables, reproducibles y
exportables para su integracion en plataformas web o aplicaciones moviles fortalece el acceso equitativo
a la informacion espacial y amplia las posibilidades de uso en contextos reales. Su impacto, por tanto, no
se limita al ambito técnico, sino que incide directamente en la movilidad, la accesibilidad y la calidad de

vida de las personas.

1.3. Problema

La navegacion en espacios interiores constituye un desafio relevante, ya que los sistemas de
posicionamiento global (GPS) no proporcionan una localizacion precisa y confiable dentro de edificios.
A ello se suma la ausencia frecuente de mapas digitales indoor disponibles, actualizados o con el nivel de
detalle necesario para apoyar la orientacion de los usuarios. Esta problematica se intensifica en entornos
complejos y de alta afluencia, como campus universitarios, hospitales, centros comerciales y edificios
corporativos, donde la orientacion cotidiana depende en gran medida de referencias visuales, tales como
sefialamientos, letreros, numeros de aula, mapas impresos y pantallas informativas. No obstante, estas
referencias suelen presentar deficiencias de claridad, consistencia y accesibilidad, ademas de variar entre
edificios y niveles, o modificarse con el tiempo debido a remodelaciones, reubicacion de servicios y ajustes

operativos.

a. Problema practico: accesibilidad para personas con
discapacidad visual

La navegacion en entornos interiores representa un desafio significativo para las personas con
discapacidad visual, debido a la presencia de barreras que dificultan la percepcion del espacio, la
orientacion y la toma de decisiones durante el desplazamiento. Actividades aparentemente simples, como
identificar pasillos, reconocer accesos, localizar puertas especificas, encontrar elevadores o escaleras,
interpretar intersecciones, detectar desniveles o evitar obstaculos temporales, se convierten en tareas de
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alta exigencia cognitiva y fisica. Esta problematica se agrava por la ausencia, en la mayoria de los edificios,
de sistemas de localizacion interior comparables a las soluciones disponibles en exteriores, donde el GPS
y la cartografia digital han permitido consolidar herramientas de navegacion ampliamente accesibles. En
interiores, los planos existentes suelen ser insuficientes, poco accesibles, no interoperables o rapidamente

obsoletos frente a cambios en la configuracion del espacio.

En este contexto, la autonomia de desplazamiento en interiores se ve comprometida. La falta de
informacion espacial confiable no solo incrementa la dependencia de apoyo humano, sino que también
aumenta los tiempos de traslado y la probabilidad de desorientacion o incidentes. Por ello, desde un
enfoque de accesibilidad, el problema no se resuelve unicamente con la disponibilidad de mapas, sino con
la implementacion de mecanismos capaces de estimar de forma consistente la localizacion y la orientacion
del usuario dentro del entorno. Esta capacidad es esencial para traducir la informacion espacial en
instrucciones de navegacion comprensibles y accionables, que faciliten un desplazamiento seguro,
auténomo y eficiente.

b.  Problema cientifico y tecnoldgico

Si bien los sistemas de SLAM han demostrado ser herramientas eficaces para la reconstruccion de entornos
interiores mediante camaras RGB-D, camaras monoculares o sensores LiDAR, su adopcion como base de
una soluciéon reproducible, verificable y funcional para re-localizacion visual plantea desafios cientificos
y tecnoldgicos significativos. En la practica, la calidad del mapa generado y la estabilidad de la
localizacion no dependen tnicamente del algoritmo SLAM empleado, sino de la interaccion de multiples
variables: condiciones de captura, trayectoria recorrida, velocidad de desplazamiento, oclusiones
parciales, calibracion y sincronizacion de sensores, ruido de medicion, variaciones de iluminacion,
superficies con baja textura, presencia de objetos dindmicos y pardmetros asociados a la odometria, el
cierre de ciclo y la optimizacion del grafo. Como consecuencia, recorridos distintos dentro de un mismo
entorno pueden producir mapas con diferencias en consistencia geométrica, escala, alineacion, densidad
visual y conectividad topoldgica, lo que compromete directamente la precision de la re-localizacion y
limita la confiabilidad del sistema en escenarios reales.

Aun cuando una herramienta como RTAB-Map permite construir mapas basados en grafos, detectar
cierres de ciclo y asociar imagenes con poses estimadas, la disponibilidad de una reconstruccion
tridimensional o de un grafo de poses no garantiza por si sola una solucion operativa para navegacion,
orientacion o asistencia. Para que la salida de un sistema SLAM pueda ser utilizada por una aplicacion
externa, es necesario transformar sus resultados en una representacion estructurada, consultable e
interpretable. Esto implica resolver de manera integrada varias tareas: construir un mapa base consistente
del entorno, extraer y organizar los nodos visuales relevantes, asociar cada nodo con una pose en un
sistema de referencia estable, re-localizar nuevas observaciones visuales dentro del mapa y proyectar la

pose estimada hacia una representacion comprensible para el usuario o para otros sistemas de navegacion.

El problema se vuelve mas complejo en entornos interiores donde suelen existir pasillos repetitivos y
escenas visualmente ambiguas “fendmeno conocido como aliasing perceptual”, que dificultan la distincion

entre nodos geograficamente distintos pero visualmente similares. En estos casos, los métodos clasicos de
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comparacion visual como ORB pueden ser eficientes pero sensibles a variaciones de apariencia y
perspectiva; por otro lado, los métodos basados en aprendizaje profundo ofrecen mayor robustez ante
cambios visuales, pero requieren mecanismos de integracion, indexacion, validacion geométrica y control
de confianza para ser utilizados de forma confiable dentro de un flujo de localizacion reproducible. Por
tanto, el reto no consiste unicamente en generar un mapa, sino en disefiar una arquitectura capaz de buscar,
comparar, verificar y seleccionar la posicion mas probable de una imagen de consulta dentro de un mapa

previamente construido.

En este contexto, RTAB-Map se adopta en el presente trabajo como motor base para la construccion del
mapa y la generacion del grafo de poses, debido a su arquitectura basada en nodos, su capacidad de cierre
de ciclo y su compatibilidad con distintas modalidades sensoriales. Sin embargo, el problema cientifico-
tecnoldgico abordado no se reduce a la ejecucion de RTAB-Map, sino a la integracion de una capa
complementaria de re-localizacion visual implementada en Python, capaz de automatizar el flujo completo
de trabajo: extraccion de imagenes y poses desde el mapa, construccion de indices de busqueda, generacion
de representaciones visuales mediante métodos clasicos y profundos, bisqueda eficiente de candidatos,
verificacion geométrica de correspondencias, asignacion de puntajes de confianza y exportacion de

resultados verificables.

De esta manera, el desafio central de este trabajo consiste en disefiar, implementar y validar un médulo
reproducible de re-localizacion visual indoor que combine RTAB-Map con técnicas de vision por
computadora clasica y aprendizaje profundo, permitiendo estimar la pose de una observacion nueva dentro
de un mapa previamente construido. La solucion debe ser capaz de operar sobre datos extraidos del sistema
SLAM, organizar la informacion visual y geométrica en estructuras consultables, comparar imagenes de
consulta contra nodos del mapa y retornar una hipétesis de ubicacion con evidencia cuantitativa, como

similitud visual, nimero de correspondencias, inliers geométricos y nivel de confianza.

c.  Alcance del problema a resolver

Con base en lo expuesto, el alcance del presente trabajo se delimita en el diseflo, implementacion y
validacion de un flujo técnico reproducible que permita transformar datos capturados en entornos
interiores mediante sensores de profundidad en representaciones espaciales utiles para localizacion y
navegacion. En este marco, el reto no se limita a la generacion de mapas, sino que abarca la integracion
de un proceso completo capaz de asegurar consistencia geométrica, estabilidad en la localizacion y utilidad

operativa de las salidas producidas.

De manera especifica, el trabajo se orienta a: generar mapas interiores consistentes en representaciones
2D y 3D a partir de recorridos capturados con sensores de profundidad; mejorar la coherencia del mapa y
reducir los efectos de la deriva mediante estrategias de configuracion, cierre de ciclo y optimizacion del
grafo; ejecutar procesos de re-localizacion sobre el mapa previamente construido a partir de nuevas
observaciones; extraer y transformar la pose, entendida como posicion y orientacion, hacia un sistema de
referencia estable que permita su proyeccion en un plano bidimensional; y, finalmente, producir salidas
exportables, verificables e interpretables, como visualizaciones 2D de localizaciéon y orientacion, que

sirvan como base para futuras herramientas de orientacion accesible.
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El alcance incluye también la evaluacion de estrategias de busqueda vectorial de imagenes visualmente
similares mediante indices exactos o aproximados, la verificacion geométrica de correspondencias
mediante técnicas robustas como RANSAC, y el célculo de métricas de confianza que permitan
seleccionar la hipétesis de localizacion mas probable. Como resultado, el sistema debe ser capaz de recibir
una imagen de consulta, compararla contra las observaciones previamente indexadas del mapa, identificar
los candidatos visualmente mas cercanos, validar geométricamente las correspondencias y devolver una

estimacion de pose compuesta por posicion, orientacion y nivel de confianza.

1.4. Objetivos

En este capitulo se presentan los objetivos que orientaron el desarrollo del presente Trabajo de Obtencion
de Grado. Se expone el objetivo general, que consiste en disefiar e implementar una metodologia
computacional para la relocalizacion visual en entornos interiores integrando mapas generados con RTAB-
Map, técnicas clasicas de vision por computadora y métodos de aprendizaje profundo. A partir de este
proposito central, se desglosan los objetivos especificos, los cuales abarcan la definicion de requerimientos
del sistema, el disefio de la arquitectura hibrida, la construccion del mapa de referencia, la implementacion
del pipeline de preparacion offline, el desarrollo del médulo de relocalizacion online, la exposicion de
resultados mediante una API REST, la evaluacion cuantitativa del desempefio y la documentacion del
sistema para su reproducibilidad. Finalmente, se describe la novedad cientifica y tecnologica del trabajo,
centrada en cerrar la brecha entre las capacidades de mapeo de RTAB-Map y su aplicacion practica como

base para soluciones de asistencia a la navegacion indoor.

a.  Objetivo General

Desarrollar e implementar una metodologia computacional automatizada, reproducible y evaluable para
la relocalizacion visual en entornos interiores, integrada con los datos obtenidos de la base de datos de
mapa RTAB-Map y herramientas desarrolladas en Python, que combine técnicas clasicas de vision por
computadora y métodos de aprendizaje profundo para estimar de manera robusta la posicion y orientacion
(pose) de un usuario, dispositivo o agente movil a partir de imagenes de consulta. La metodologia debera
permitir la construccion y consulta de indices visuales, la verificacion geométrica de coincidencias, la
generacion de métricas de desempefio y la produccion de salidas visuales y exportables en formatos 2D y
3D, con el propdsito de constituir una base funcional para futuras aplicaciones de asistencia a la

navegacion indoor, con especial énfasis en accesibilidad y apoyo a personas con discapacidad visual.

b.  Objetivos Especificos:

i Definir los requerimientos funcionales, no funcionales y de datos para un sistema de
relocalizacion visual en entornos interiores, considerando las necesidades de una solucion orientada a
navegacion asistida, asi como criterios de efectividad, eficiencia, robustez, interpretabilidad y facilidad de

integracion con aplicaciones externas.
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il. Disefiar una arquitectura hibrida de relocalizacion visual indoor basada en RTAB-Map y mddulos
desarrollados en Python, integrando las etapas de construccion del mapa, extraccion de imagenes y poses,
generacion de indices de biisqueda, recuperacion de candidatos, verificacion geométrica, estimacion de
pose y entrega estructurada de resultados.

iii. Construir un mapa indoor de referencia mediante RTAB-Map a partir de recorridos capturados
con sensores RGB-D, incorporando procesos de extraccion de nodos visuales, asociacion de poses y
organizacion del dataset necesario para la etapa de relocalizacion.

iv. Implementar un pipeline de preparacion offline que permita procesar la informacion generada por
RTAB-Map, incluyendo la lectura de poses, asociacion imagen-pose, generacion de archivos indice,
extraccion de embeddings visuales y construccion de estructuras de buisqueda eficiente mediante FAISS.
V. Desarrollar un médulo de relocalizacion online que, a partir de una imagen de consulta, recupere
candidatos visualmente similares mediante técnicas de busqueda profunda, aplique métodos clasicos o
aprendidos de matching, realice verificacion geométrica mediante RANSAC y estime la posicion y
orientacion mas probable dentro del mapa.

Vi. Implementar un mecanismo de consulta y consumo externo de resultados mediante una API
REST, que retorne la pose estimada, nivel de confianza, nimero de candidatos evaluados y evidencia
visual estructurada, facilitando su integracion futura en aplicaciones de asistencia a la navegacion en
interiores.

vii. Evaluar el desempefio de la metodologia propuesta mediante métricas cuantitativas, considerando
precision Top-1 y Top-5, nimero de inliers geométricos, confianza de la prediccion, error de orientacion,
latencia del sistema y comparativa de desempeiio entre matchers sobre consultas reales y sintéticas.

viii. Documentar los lineamientos de implementacion, configuracion y reproducibilidad del sistema,
incluyendo estructura del proyecto, parametros criticos, procedimiento de captura, construccion de
indices, ejecucion del pipeline, limitaciones identificadas y recomendaciones para su adaptacion a distintos
edificios o escenarios de uso.

c.  Novedad cientifica, tecnoldgica o aportacion

La aportacion principal de este Trabajo de Obtencion de Grado consiste en integrar las capacidades de
mapeo y relocalizacion de RTAB-Map con un médulo desarrollado en Python, basado en aprendizaje
profundo, para estimar la posicion y orientacion de un usuario o dispositivo en entornos interiores. La
novedad no estd en crear un nuevo algoritmo de SLAM, sino en construir un flujo de trabajo modular,
reproducible y evaluable que permita transformar un mapa visual en una herramienta util para aplicaciones

de asistencia, particularmente orientadas a personas con discapacidad visual.

El sistema combina métodos clasicos de vision por computadora, como ORB, GFTT, ratio test y
RANSAC, con técnicas de aprendizaje profundo y recuperacion visual mediante embeddings e indices
FAISS. Esta arquitectura hibrida busca mejorar la robustez de la relocalizacion ante cambios de
iluminacion, perspectiva y apariencia visual, manteniendo al mismo tiempo interpretabilidad y eficiencia

computacional.

Ademas, el trabajo aporta una metodologia estandarizada para gestionar imagenes, poses, nodos,

configuraciones y resultados derivados de RTAB-Map, generando salidas estructuradas que pueden ser
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evaluadas mediante métricas como precision Top-K, numero de correspondencias validas, inliers,

confianza, error de posicion, error de orientacion y latencia.

En conjunto, el valor tecnologico del proyecto radica en cerrar la brecha entre los sistemas de mapeo visual
indoor y su posible aplicacion practica en soluciones de accesibilidad, ofreciendo una base técnica
extensible para futuros sistemas de orientacion, guiado o asistencia contextual en espacios interiores.

I) Aportacion cientifica

La aportacion cientifica de este trabajo radica en la formalizacion de un procedimiento metodologico para
la relocalizacion visual en entornos interiores a partir de un mapa de referencia generado con RTAB-Map.
El procedimiento propuesto integra la extraccion de imagenes y poses del mapa, la construccion de indices
de busqueda, la comparacion visual de imagenes de consulta y la estimacion de una pose asociada dentro
de un sistema de coordenadas conocido. Con ello, se establece una relacion clara entre los nodos del grafo
de RTAB-Map, sus poses asociadas y la interpretacion espacial de la localizacion obtenida, lo cual permite
analizar el problema de relocalizacion indoor de manera estructurada, reproducible y evaluable.

Asimismo, este trabajo aporta una estrategia de analisis basada en la combinacion de métodos clasicos de
vision por computadora y técnicas de aprendizaje profundo. En lugar de depender exclusivamente de un
unico enfoque, se propone un esquema hibrido que utiliza recuperacion visual mediante embeddings
profundos para seleccionar candidatos relevantes, y verificacion geométrica basada en correspondencias
locales y RANSAC para validar la consistencia espacial de dichos candidatos. Esta combinacion permite
estudiar la relocalizacion indoor considerando tanto la similitud visual global como la coherencia
geométrica local, lo que resulta pertinente frente a condiciones comunes en interiores, tales como cambios

de iluminacion, variaciones de perspectiva, objetos dinamicos, repeticion estructural y ambigiiedad visual.

De igual forma, la investigacion contribuye con la definicion de criterios de evaluacion orientados a medir
el desempeifio del sistema de relocalizacion. Dichos criterios incluyen métricas como exactitud Top-1 y
Top-5, nimero de correspondencias validas, naimero de inliers, razéon de inliers, confianza de la
estimacion, error de posicion, error de orientacion y latencia de procesamiento. Esta propuesta de
evaluacion permite valorar no solo si el sistema identifica correctamente una ubicacion, sino también la
calidad, estabilidad y confiabilidad de la estimacion obtenida.

El trabajo establece un vinculo conceptual entre la relocalizacion visual indoor y su posible aplicacion en
sistemas de orientacion asistida. Al relacionar variables técnicas como robustez, estabilidad, latencia,
precision espacial e interpretabilidad de la salida con necesidades de navegacion en espacios cerrados, se
aporta una base metodologica para el disefio posterior de soluciones orientadas a accesibilidad. En este
sentido, la contribucion cientifica no se limita a la implementacion de un sistema computacional, sino que
organiza el problema de relocalizacion indoor como un componente evaluable dentro de aplicaciones de
navegacion asistida.
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IT) Aportacion tecnoldgica

La aportacion tecnologica de este trabajo consiste en el desarrollo de un médulo computacional en Python,
un modulo computacional de relocalizacion visual basado en aprendizaje profundo, orientado a extender
las capacidades de relocalizacion de RTAB-Map mediante una arquitectura modular, configurable e
integrable con otros sistemas. El modulo implementa un flujo de trabajo dividido en dos etapas principales:
una fase offline de preparacion del mapa y construccion de indices, y una fase online de localizacion a
partir de imagenes de consulta. Esta separacion permite reutilizar la informacion previamente procesada

del mapa y reducir el costo computacional durante la operacion del sistema.

En la fase offline, el sistema automatiza la extraccion y organizacion de imagenes asociadas a nodos del
mapa, el procesamiento de poses provenientes de RTAB-Map, la generacion de archivos estructurados
como node_index.csv, el calculo de embeddings visuales y la construccion de indices de busqueda
mediante FAISS o, en su defecto, mediante un mecanismo de respaldo basado en NumPy. En la fase
online, el sistema procesa una imagen de consulta, obtiene candidatos visualmente similares mediante
busqueda exacta con FAISS IndexFlatIP para el mapa evaluado, verifica geométricamente las
correspondencias y entrega como resultado una hipoétesis de localizacion con pose, nivel de confianza y

candidatos alternativos.

Otra aportacion tecnologica relevante es la integracion de multiples estrategias de comparacion visual
dentro de una misma arquitectura. El sistema contempla métodos clasicos como ORB y GFTT+ORB, asi
como métodos basados en aprendizaje profundo, tales como SuperPoint, LightGlue, ResNet50 o CLIP
para la generacion de embeddings. Esta flexibilidad permite comparar configuraciones, adaptar el sistema
a distintos recursos computacionales y seleccionar estrategias de localizacion segln las caracteristicas del

entorno o los requerimientos de la aplicacion.

Ademas, el trabajo aporta una estructura de configuracion centralizada mediante archivos YAML, lo que
facilita modificar parametros de rutas, métodos de matching, umbrales geométricos, nimero de
candidatos, tipo de indice FAISS, modelo de embeddings y dispositivo de ejecucion. Esta caracteristica
favorece la reproducibilidad, la experimentacion controlada y la adaptacion del sistema a diferentes

conjuntos de datos o mapas indoor.

Finalmente, el mdodulo contempla salidas estructuradas y mecanismos de integracion, incluyendo
resultados en formatos consumibles por otros sistemas, visualizaciones de correspondencias y una API
REST para su uso desde aplicaciones externas. Esto permite que la relocalizacion estimada pueda
incorporarse posteriormente en interfaces web, moviles o sistemas de asistencia, sin requerir que toda la
logica de RTAB-Map o ROS esté presente en la capa de visualizacion. Por ello, la aportacion tecnologica
del trabajo se centra en una solucion modular, portable, extensible y preparada para integrarse en

prototipos funcionales de navegacion indoor.

[IT)Aportacion social
La aportacion social de este trabajo consiste en sentar una base tecnoldgica para el desarrollo de soluciones

de orientacion y navegacion asistida en espacios interiores. La posibilidad de estimar la localizacion y
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orientacion de una persona, robot o dispositivo dentro de un edificio permite avanzar hacia sistemas
capaces de transformar una posicion y orientacion (pose) en informacion util para la toma de decisiones,

la guia de desplazamiento y la interaccion con el entorno.

En particular, el enfoque propuesto puede contribuir al disefio de herramientas de apoyo para personas con
discapacidad visual o con necesidades especificas de movilidad en interiores. Aunque el alcance principal
del trabajo se centra en la relocalizacion visual y no en el despliegue completo de una aplicacion asistiva
final, la obtencion de una pose confiable representa un componente fundamental para generar indicaciones
accesibles, advertencias contextuales o rutas guiadas dentro de edificios, oficinas, laboratorios, hospitales,

escuelas u otros espacios cerrados.

Asimismo, la naturaleza modular, documentada y reproducible del sistema incrementa su potencial de
transferencia a distintos contextos institucionales. Al estar basado en herramientas configurables y en una
arquitectura abierta, el trabajo reduce la dependencia de soluciones propietarias y facilita que futuros
desarrollos puedan adaptarlo a diferentes mapas, condiciones de operacion o necesidades de usuarios. Esto
favorece la continuidad del proyecto y su posible aprovechamiento en escenarios educativos,

administrativos, de investigacion o de servicio.
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2. ESTADO DEL ARTE O DE LA
TECNICA

A continuacion, se presentan trabajos y enfoques relevantes organizados en tres grupos progresivos. El
primero aborda los sistemas SLAM visuales y visual-inerciales: se revisan RTAB-Map en su formulacion
original de cierre de ciclo por apariencia, ORB-SLAM3 como referencia en SLAM visual multi-sensor,
VINS-Fusion como solucion de fusion visual-inercial robusta, y MASt3R-SLAM como ejemplo de SLAM
denso monocular basado en modelos aprendidos. Este grupo establece el contexto técnico del mapa que
sirve como entrada al sistema desarrollado. El segundo grupo examina RTAB-Map en escenarios reales y
su evolucion como libreria integral de SLAM, lo que fundamenta su adopcion como motor de mapeo en
el presente trabajo. El tercer grupo se enfoca en técnicas de recuperacion visual y localizacion indoor:
NetVLAD como referencia en reconocimiento visual de lugares mediante embeddings aprendidos, HF-
Net como propuesta de localizacion jerarquica coarse-to-fine, InLoc como sistema especifico para
interiores con matching denso y verificacion por sintesis de vistas, y SuperGlue como método de
emparejamiento profundo de puntos entre imagenes.

Adicionalmente, se incluye una revision del area de SLAM orientado a personas con discapacidad visual,
que situa el problema de la navegacion asistida indoor como motivacion aplicada del trabajo.

Esta revision permite ubicar el presente Trabajo de Obtencion de Grado dentro de un marco mas amplio:
el desarrollo de un modulo de relocalizacion visual indoor que aprovecha mapas generados con RTAB-
Map y combina embeddings profundos con ResNet para recuperacion eficiente mediante FAISS, matching
con ORB o SuperPoint+LightGlue, y verificacion geométrica con RANSAC, para estimar y visualizar la

posicion y orientacion de un usuario o dispositivo en un entorno previamente mapeado.
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2.1. RTAB-Map: Cierre de ciclo por apariencia

El cierre de ciclo constituye un proceso fundamental en los sistemas SLAM, ya que permite identificar
cuando el sistema retorna a un lugar previamente visitado. Esta capacidad es esencial para reducir el error
acumulado en la estimacion de la trayectoria y mejorar la consistencia global del mapa. Sin embargo, a
medida que el entorno modelado crece, la comparacion de la observacion actual con todas las vistas
almacenadas incrementa considerablemente el costo computacional, lo que compromete la operacion en
tiempo real. En este contexto, RTAB-Map (Real-Time Appearance-Based Mapping) plantea un enfoque
orientado al cierre de ciclo por apariencia, disefiado especificamente para escenarios de gran escala y

operacion prolongada.

La contribucion central de este trabajo radica en un mecanismo de gestion de memoria que limita de forma
eficiente el conjunto de lugares utilizados en la deteccion de cierres de ciclo. Para ello, mantiene en una
memoria de trabajo las ubicaciones recientes o frecuentemente observadas, mientras transfiere el resto a
una memoria de largo plazo. De este modo, el sistema concentra la comparacion en la informacion mas
relevante para la deteccion inmediata y reactiva recuerdos antiguos unicamente cuando existe evidencia
de un posible reencuentro. Integrado en un marco bayesiano, este esquema permite preservar restricciones
de tiempo real sin sacrificar la capacidad de reconocer lugares previamente visitados, incluso en mapas
extensos. Por ello, RTAB-Map se consoliddé como una propuesta relevante para aplicaciones de
localizacion y mapeo en interiores, donde la escalabilidad y la robustez del cierre de ciclo son requisitos
criticos. [5]

No obstante, el mecanismo de cierre de ciclo de RTAB-Map esta concebido como parte del proceso de
mapeo continuo, acoplado al movimiento del robot durante la construccion del mapa. Esto implica que no
esta disefiado para recibir imagenes de consulta externas una vez que el mapa ha sido construido, ni para
operar como modulo de relocalizacion independiente accesible desde aplicaciones externas. Su
representacion visual se basa en descriptores locales agregados mediante modelos de bolsa de palabras
visuales, lo que puede resultar menos discriminativo que los embeddings globales profundos en entornos
con pasillos repetitivos o zonas visualmente ambiguas. Adicionalmente, la gestion de memoria en modo
trabajo/largo plazo, aunque eficiente para SLAM en linea, no garantiza que todos los nodos del mapa estén
disponibles de forma equitativa para una bisqueda exhaustiva en tiempo de consulta. Finalmente, RTAB-
Map no expone un mecanismo estructurado de confianza que combine similitud visual, correspondencias
geométricas e inliers verificados, ni genera visualizaciones de la localizacion proyectadas sobre un plano
2D. Estas limitaciones motivan el desarrollo del médulo complementario propuesto en el presente trabajo,
el cual reutiliza el mapa generado por RTAB-Map para construir un pipeline de relocalizacion visual
externo, basado en embeddings profundos, busqueda eficiente mediante FAISS, verificacion geométrica
con RANSAC y proyeccion sobre plano 2D.
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2.2. SLAM for Visually Impaired People

Este trabajo presenta una revision sistematica del uso de técnicas de Simultaneous Localization and
Mapping (SLAM) en tecnologias de asistencia dirigidas a personas ciegas o con discapacidad visual. En
lugar de proponer un unico sistema, el estudio examina de manera comparativa 54 investigaciones
recientes, publicadas principalmente a partir de 2017, con el proposito de identificar los enfoques de
localizacion y mapeo mas empleados en este ambito. Asimismo, analiza los tipos de sensores utilizados,
los requerimientos computacionales y la incorporacion de métodos de aprendizaje automatico en las

distintas soluciones desarrolladas.

Tambien evalia las principales fortalezas y limitaciones de estas propuestas en contextos reales de
navegacion asistida. Entre sus aportaciones mas relevantes se encuentra la identificacion de desafios atn
no resueltos, como la operacién en entornos dinadmicos y complejos, la robustez ante cambios del
escenario, la usabilidad de los sistemas y su adopcion efectiva por parte de los usuarios. En este sentido,
el estudio constituye una base de referencia para comprender el estado actual del area y para orientar
futuras investigaciones en el disefio de herramientas de navegacion mas seguras, accesibles y funcionales

para personas con discapacidad visual. [6]

Sin embargo, al tratarse de una revision sistematica, el trabajo no propone ni implementa un sistema
concreto, lo que limita su utilidad directa como referencia técnica para el desarrollo de soluciones
especificas. Los 10 sistemas analizados estan orientados, en su mayoria, a guiar al usuario durante el
desplazamiento en tiempo real, sin contemplar el escenario de relocalizacion a partir de una imagen de
consulta capturada de forma independiente sobre un mapa previamente construido. Asimismo, ninguno de
los enfoques revisados reporta una integracion modular que combine recuperacion visual mediante
embeddings profundos, busqueda eficiente sobre un indice vectorial, verificacion geométrica de
correspondencias y proyeccion de la pose estimada sobre un plano 2D accesible desde una API externa.
La usabilidad y la adopcion efectiva son identificadas como desafios abiertos, pero no se ofrece una
arquitectura de referencia que los aborde. Estas brechas refuerzan la pertinencia del presente trabajo, que
propone un modulo de relocalizacion visual funcional, consultable mediante una API REST y con salida
visual interpretable, orientado a constituir una base técnica para futuras aplicaciones de asistencia a la

navegacion indoor para personas con discapacidad visual.
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2.3. MASt3R-SLAM: SLAM denso monocular 3D

MASt3R-SLAM propone un sistema de SLAM denso monocular 3D que emplea una unica cadmara y se
apoya en un modelo aprendido, MASt3R, para fortalecer la reconstruccion de la escena y la obtencion de
correspondencias tridimensionales entre multiples vistas. A diferencia de los enfoques que dependen
exclusivamente de caracteristicas visuales tradicionales, este método incorpora un conocimiento previo
aprendido que mejora la robustez del seguimiento en secuencias reales, incluso bajo condiciones
complejas. El sistema integra un pipeline completo que abarca el seguimiento de la camara, la fusion local,
la construccion del grafo, el cierre de ciclo y la optimizacion global. Como resultado, reporta desempefio
en tiempo real y una estimacion de poses globalmente consistente, lo que lo posiciona como una alternativa
relevante para aplicaciones de localizacion y mapeo en entornos interiores. [7]

No obstante, MASt3R-SLAM esta concebido como un sistema de mapeo y seguimiento continuo, donde
la localizacion ocurre de forma acoplada al movimiento de la camara durante la construccion del mapa.
Este disefio no contempla el escenario de relocalizacion discreta, en el que una imagen de consulta
independiente debe localizarse contra un mapa previamente construido y almacenado. La reconstruccion
densa tridimensional, aunque precisa, implica un costo computacional considerablemente mayor al
requerido para recuperacion visual por similitud, lo que puede resultar excesivo cuando el objetivo se
reduce a estimar la posicion y orientacion de una imagen de consulta sobre un plano 2D. Adicionalmente,
el sistema depende de un modelo aprendido de gran escala que requiere hardware especializado y no

expone un mecanismo de consulta externo mediante API.
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2.4. ORB-SLAM3: SLAM visual

ORB-SLAMS3 es una de las librerias de referencia en SLAM visual para la estimacion de la posicion y
orientacion (pose) de un sistema en tiempo real. Su relevancia radica en que admite multiples
configuraciones sensoriales, entre ellas camaras monoculares, estéreo, RGB-D y esquemas visual-
inerciales que combinan camara e IMU. Uno de sus aportes mas significativos es la integracion estrecha
de la informacién visual e inercial, lo que mejora la precision y robustez de la estimacion, especialmente
en escenarios con movimientos rapidos o con baja textura visual. Asimismo, incorpora una arquitectura
de multi-mapa, mediante la cual el sistema puede iniciar un nuevo mapa cuando pierde el seguimiento y,
posteriormente, fusionarlo con mapas previos al reconocer zonas ya visitadas. Esta capacidad favorece la
relocalizacion y la correccion de errores acumulados, lo que le permite mantener un desempefio robusto
tanto en entornos interiores como exteriores y lo convierte en una base solida para aplicaciones de

navegacion y localizacion en espacios indoor [8].

Sin embargo, ORB-SLAM3 esta disefiado para operar de forma continua y acoplada al flujo de la cdmara:
su mecanismo de relocalizacion actua para recuperar el seguimiento dentro de una sesion SLAM en curso,
no para recibir imagenes de consulta arbitrarias contra un mapa ya construido y almacenado. El
reconocimiento de lugares se basa en un modelo de bolsa de palabras visuales construido con descriptores
ORB, lo que puede resultar menos discriminativo que los embeddings globales profundos en entornos
interiores con pasillos repetitivos o escenas visualmente ambiguas. Adicionalmente, el sistema no
incorpora una etapa de recuperacion basada en aprendizaje profundo ni expone una interfaz de consulta
externa mediante AP, lo que dificulta su uso como servicio de localizacion independiente integrable en

aplicaciones de terceros.
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2.5. VINS-Fusion: estimacion de estado visual-inercial

En entornos interiores, el desempefio de los sistemas de localizacion basados tinicamente en vision puede
verse comprometido por factores como el desenfoque, la escasez de textura en las superficies y las
variaciones en las condiciones de iluminacion. En este contexto, VINS-Fusion se plantea como una
solucion orientada a la estimacion precisa de la posicion y la orientacion mediante fusion visual-inercial,
con el propodsito de incrementar la estabilidad y confiabilidad del sistema en escenarios reales. Sus autores
lo describen como un optimization-based multi-sensor state estimator, es decir, un estimador de estado
multisensor basado en optimizacion. A diferencia de los métodos que actualizan la trayectoria de forma
secuencial y acumulativa, VINS-Fusion formula el problema como un proceso de optimizacion sobre las
observaciones disponibles, lo que permite refinar de manera conjunta la trayectoria estimada. En términos
practicos, esta estrategia aprovecha la complementariedad entre sensores: cuando la informacion visual se
degrada, la IMU (Unidad de Medicién Inercial) contribuye a mantener el seguimiento; y cuando la IMU
comienza a acumular deriva, la cimara aporta informacion que permite corregirla. Esta integracion mejora

la robustez del sistema frente a las limitaciones propias de los entornos interiores. [9]

VINS-Fusion presenta limitaciones relevantes cuando se considera su aplicacion en un escenario de
relocalizacion visual basada en consultas discretas. Al depender de la presencia de una IMU calibrada y
sincronizada con la camara, el sistema introduce una restriccion de hardware que eleva el costo de
despliegue y la complejidad de configuracion, en contraste con enfoques que operan exclusivamente sobre
iméagenes RGB. Asimismo, su disefio estd orientado a la estimacion continua del estado durante el
movimiento del agente, por 1o que no contempla de forma directa el problema de localizar una imagen de
consulta aislada contra un mapa previamente construido y almacenado. La fusion visual-inercial, aunque
robusta para seguimiento continuo, no incorpora mecanismos de recuperacion visual global “como indices
de embeddings o modelos de reconocimiento de lugares” que permitan resolver la ambigiiedad posicional
cuando el sistema se reinicia o recibe una observacion sin contexto temporal previo. Para escenarios de
relocalizacion donde la entrada es una imagen de consulta independiente y el objetivo es identificar su
correspondencia dentro de un mapa de referencia, resulta mas adecuado un enfoque basado en
recuperacion por similitud visual y verificacion geométrica, sin dependencia de sensores inerciales

adicionales.
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2.6. RTAB-Map para Escenarios Reales

RTAB-Map se consolida como una biblioteca open source orientada al mapeo y la localizacion en
escenarios reales, particularmente en contextos donde el entorno puede crecer de manera considerable y
exige operacion en linea a gran escala y durante periodos prolongados. Originalmente concebido como un
enfoque de deteccion de cierre de ciclo basado en apariencia y gestion de memoria, el sistema evoluciond
hasta convertirse en una libreria integral de SLAM, capaz de operar sobre diferentes plataformas roboticas

y configuraciones sensoriales.

De acuerdo con Labbé y Michaud, una de las principales extensiones de RTAB-Map consiste en
incorporar, dentro de un mismo paquete, soporte tanto para SLAM visual como para SLAM basado en
LiDAR, con el proposito de facilitar la implementacion y la comparacion de soluciones en distintos robots,
sensores y aplicaciones. Esta integracion resulta especialmente relevante en escenarios reales, donde la
seleccion del enfoque mas adecuado depende de variables como el costo, la precision, la capacidad de
computo y la facilidad de integracion.

La contribucion central del trabajo radica en que RTAB-Map deja de ser inicamente un método de cierre
de ciclo para convertirse en una herramienta completa de SLAM, compatible con sensores visuales ’como
camaras RGB-D y sistemas estéreo”, sensores LIDAR y combinaciones sensoriales de uso frecuente en
navegacion auténoma. Asimismo, la libreria permite evaluar distintas configuraciones de mapeo y
localizacion en 2D y 3D dentro de una misma plataforma, lo que aporta flexibilidad metodologica y valor

practico al momento de definir la solucidn mas conveniente para un caso de uso especifico.

RTAB-Map resulta particularmente relevante porque ofrece una base tecnologica madura para desarrollar
sistemas de localizacion y orientacion en interiores a partir de mapas previamente generados o actualizados
en operacion. Su capacidad para integrar multiples sensores, comparar configuraciones y operar en
condiciones cercanas a escenarios reales lo convierte en una referencia técnica 1til para propuestas
orientadas a la asistencia de usuarios en entornos indoor, incluyendo aplicaciones dirigidas a personas que

desconocen el lugar o a personas con discapacidad visual. [10]

Como libreria integral de SLAM, RTAB-Map mantiene la localizacion acoplada al proceso de mapeo
activo, lo que implica que su uso como servicio de relocalizacion independiente “capaz de recibir imagenes
de consulta externas sobre un mapa ya construido” requiere adaptaciones que no forman parte de su disefio
original. El reconocimiento de lugares se basa en descriptores locales agregados mediante modelos de
bolsa de palabras visuales, sin incorporar representaciones globales aprendidas que podrian ofrecer mayor
robustez ante escenas visualmente ambiguas. Asimismo, RTAB-Map no expone de forma nativa una
interfaz de consulta ligera y desacoplada “como una API REST” que permita integrar sus capacidades de
localizacion en aplicaciones externas sin necesidad de ejecutar el pipeline completo de SLAM.
Finalmente, aunque la libreria genera mapas 2D y 3D, no proporciona un mecanismo directo para
proyectar la pose estimada de una imagen de consulta sobre un plano 2D personalizado con visualizacion
de orientacion. Estas caracteristicas motivan el disefio de un modulo complementario que, apoyandose en
el mapa generado por RTAB-Map, incorpore recuperacion visual profunda, verificacion geométrica y una

capa de servicio accesible desde aplicaciones externas.

31



2.7. NetVLAD: Visual Place Recognition

NetVLAD aborda el problema del reconocimiento visual de lugares (Visual Place Recognition, VPR),
cuya finalidad es identificar de manera rapida y precisa la ubicacion asociada a una imagen de consulta
mediante su comparacion con una base de datos de imagenes georreferenciadas o previamente registradas
del mismo entorno. Este problema resulta especialmente relevante en escenarios de localizacion visual a
gran escala, donde la eficiencia y la capacidad de discriminacion del descriptor son factores determinantes.
Antes de esta propuesta, era habitual emplear representaciones basadas en bolsas de palabras visuales (Bag
of Visual Words) o en descriptores agregados manualmente; sin embargo, estos enfoques presentaban
limitaciones de robustez y precision frente a cambios de apariencia, variaciones de iluminacion, o
similitudes estructurales entre distintos lugares.

La principal contribucion de NetVLAD consiste en una arquitectura de red neuronal convolucional
disefiada especificamente para reconocimiento de lugares y entrenable de extremo a extremo. Su
componente central es una capa de agregacion denominada NetVLAD, inspirada en el descriptor clasico
VLAD (Vector of Locally Aggregated Descriptors), pero reformulada para ser diferenciable e integrarse
dentro de una CNN mediante retropropagacion. En términos funcionales, el proceso parte de una imagen
de entrada (un pasillo, una entrada o un corredor), a partir de la cual la CNN extrae caracteristicas locales
de alto nivel. Posteriormente, la capa NetVLAD agrega dichas caracteristicas y las transforma en un vector
global compacto, que actiia como una firma numérica representativa de toda la imagen. Durante la etapa
de inferencia, este vector se compara con los vectores globales de las imagenes almacenadas en el mapa o
base de datos, de modo que la localizacion se estima a partir de las coincidencias mas cercanas en el

espacio de caracteristicas.

Un aspecto particularmente relevante del trabajo es que el modelo no fue concebido inicamente como una
CNN genérica para extraccion de caracteristicas, sino como una arquitectura optimizada especificamente
para VPR. Para ello, los autores proponen un esquema de entrenamiento débilmente supervisado,
sustentado en una funcién de pérdida de ranking, con el objetivo de acercar en el espacio descriptor las
imagenes que representan un mismo lugar y alejar aquellas correspondientes a ubicaciones distintas. El
entrenamiento se realiza con imagenes del mismo sitio capturadas en diferentes momentos, obtenidas de
Google Street View Time Machine, lo que permite al modelo aprender invariancias utiles ante cambios
temporales y de apariencia. De acuerdo con los autores, esta estrategia supera tanto a representaciones no
aprendidas como a descriptores extraidos directamente de CNN de propdsito general, consolidando a
NetVLAD como una referencia fundamental en reconocimiento visual de lugares a gran escala. [11]

NetVLAD presenta limitaciones relevantes cuando se considera su integracion en un sistema completo de
relocalizacion visual indoor. Al haber sido entrenado con imagenes de exteriores a nivel de calle
“obtenidas de Google Street View”, el modelo aprende invariancias propias de escenas urbanas, lo que
puede reducir su capacidad de discriminacion en entornos interiores con caracteristicas visuales distintas,
como iluminacion artificial, superficies planas poco texturizadas y estructuras repetitivas a corta distancia.
Adaptar el modelo a un nuevo entorno indoor requeriria reentrenamiento o ajuste fino con datos del
dominio objetivo, lo que implica disponer de pares de imagenes anotados geograficamente para ese
entorno especifico. Adicionalmente, NetVLAD opera exclusivamente como etapa de recuperacion global:
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identifica las imagenes mas similares en la base de datos, pero no incorpora una etapa de verificacion
geométrica que confirme la consistencia de las correspondencias identificadas, lo que puede producir
predicciones incorrectas con alta similitud aparente en zonas visualmente ambiguas. Esta limitacion es
especialmente critica en pasillos repetitivos, donde distintos nodos pueden producir vectores similares en
el espacio de embeddings. Finalmente, el sistema no genera métricas de confianza compuestas ni
proyecciones de la pose estimada sobre un plano 2D, funcionalidades necesarias para constituir una
solucion de relocalizacion completa e interpretable. Estas observaciones sugieren que, para un sistema de
relocalizacion indoor funcional, la etapa de recuperacion visual global debe complementarse con
verificacion geométrica y un mecanismo de estimacion de confianza que permita seleccionar y validar la

hipétesis de localizacion mas probable.

2.8. HF-Net: localizacion jerarquica

En el proyecto HF-Net, Sarlin et al. abordan el problema de la localizacion visual jerarquica en mapas
previamente construidos, con el objetivo de estimar la posicion de una imagen de consulta dentro de un
entorno conocido. Los autores sefialan que la localizacion visual a gran escala sigue siendo un desafio,
especialmente en escenarios con cambios significativos de apariencia, como variaciones de iluminacion,
condiciones estacionales, presencia de personas o modificaciones en la disposicion del mobiliario.
Asimismo, destacan que numerosos métodos de alta precision resultan demasiado costosos en términos

computacionales para aplicaciones en tiempo real.

Para responder a estas limitaciones, HF-Net propone una estrategia jerarquica de tipo coarse-to-fine. En
una primera etapa, el sistema realiza una busqueda global (global retrieval) para identificar las ubicaciones
candidatas mas probables dentro del mapa. Posteriormente, restringe el analisis a dichas hipdtesis y ejecuta
un emparejamiento local (local matching), con el fin de refinar la estimacion de la pose con mayor
precision. Este esquema reduce de manera importante el costo computacional, ya que evita comparar
exhaustivamente la imagen de entrada con todo el mapa y concentra el procesamiento fino tinicamente en

regiones relevantes.

La principal aportacion de HF-Net radica en el uso de una red neuronal convolucional monolitica capaz
de predecir simultaneamente descriptores globales y caracteristicas locales, integrando en una sola
arquitectura las dos etapas fundamentales del proceso de localizacion. Gracias a esta representacion
jerarquica, el método combina eficiencia y precision, y resulta adecuado para tareas de localizacion en
tiempo real con seis grados de libertad (6-DoF). De acuerdo con los autores, el uso de descriptores
aprendidos también mejora la robustez frente a variaciones severas de apariencia y permite alcanzar

resultados de referencia en dos benchmarks exigentes de localizacion a gran escala. [12]

HF-Net presenta limitaciones relevantes para su adopcion en un sistema de relocalizacion indoor de
proposito general. La arquitectura monolitica que produce simultineamente descriptores globales y
caracteristicas locales requiere un proceso de entrenamiento especializado con grandes volumenes de datos
anotados, lo que dificulta su adaptacion directa a entornos interiores especificos sin reentrenamiento o

ajuste fino. Asimismo, la estimacion de pose con seis grados de libertad presupone la disponibilidad de un
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mapa 3D denso construido mediante reconstruccion por estructura desde el movimiento (SfM), lo que
implica una etapa de preparacion del mapa de mayor complejidad que la requerida por sistemas basados
en grafos de nodos con poses asociadas. El acoplamiento de las etapas de recuperacion global y
emparejamiento local dentro de una sola red neuronal, aunque eficiente, reduce la modularidad del
sistema: sustituir el componente de recuperacion o el de emparejamiento local de forma independiente
requeriria modificar o reentrenar la arquitectura completa. Por otro lado, el enfoque no define
explicitamente un mecanismo de confianza compuesto que integre evidencia de multiples fuentes —como
similitud visual, nimero de correspondencias geométricas e inliers verificados— para seleccionar y
validar la hipétesis de localizacion mas probable. Estas consideraciones sugieren que, para entornos donde
el mapa de referencia es un grafo de nodos con poses asociadas y no una nube de puntos densa, resulta
pertinente explorar arquitecturas mas modulares que desacoplen la etapa de recuperacion visual global de
la verificacion geométrica, facilitando la adaptacion a distintos entornos sin necesidad de reentrenamiento

completo del sistema.
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2.9. InLoc: localizacion indoor con matching denso

InLoc fue desarrollado especificamente para el problema de localizacion visual en interiores y tiene como
objetivo estimar la pose de seis grados de libertad (6DoF) de una imagen de consulta con respecto a un
mapa 3D indoor. Su metodologia se estructura en tres etapas principales: en primer lugar, realiza la
recuperacion de poses candidatas (retrieval), lo que permite escalar el proceso a entornos interiores de
gran tamafio; en segundo lugar, estima la pose mediante matching denso, sustituyendo el uso exclusivo de
caracteristicas locales por correspondencias a nivel de pixel, una decision especialmente adecuada para
escenas interiores con regiones poco texturizadas; y, por ltimo, incorpora una etapa de verificacion
basada en sintesis de vistas, en la que se renderiza una vista esperada del entorno y se compara con la
imagen de consulta para mejorar la robustez frente a cambios de punto de vista, oclusiones, modificaciones
en la disposicion de la escena y presencia de objetos interpuestos. Adicionalmente, el trabajo introduce un
conjunto de datos orientado a condiciones reales de uso, compuesto por imagenes de consulta capturadas
con teléfonos moviles distintos y en fechas diferentes a las empleadas para construir el mapa 3D de
referencia, con poses 6DoF conocidas. Este disefio experimental fuerza variaciones de iluminacion,
oclusiones y cambios del entorno, lo que convierte al dataset en una base exigente y representativa para la

evaluacion de métodos de localizacion visual en interiores. [13]

InLoc presenta limitaciones significativas que condicionan su viabilidad en escenarios donde la
construccion del mapa y la complejidad del pipeline deben mantenerse accesibles. La metodologia
depende de la disponibilidad de un mapa 3D denso del entorno, generalmente construido con escaneres de
alta precision o mediante reconstruccion densa a partir de multiples vistas, lo que implica un proceso de
captura y procesamiento considerablemente mas costoso que el derivado de un recorrido con cdmara RGB-
D integrado en un sistema SLAM convencional. La etapa de verificacion mediante sintesis de vistas
requiere renderizar imagenes artificiales del entorno desde poses candidatas, operacion que demanda
acceso al modelo 3D en tiempo de consulta y capacidad de computo adicional para el renderizado, lo que
aumenta la latencia del sistema y su dependencia de recursos de hardware especializados. El matching
denso a nivel de pixel, aunque robusto en zonas poco texturizadas, es computacionalmente mas intensivo
que el emparejamiento basado en puntos clave, lo que puede representar un obstaculo para aplicaciones
con restricciones de tiempo de respuesta. Adicionalmente, el sistema esta orientado a la estimacion de
pose con seis grados de libertad, nivel de precision que requiere el mapa 3D como referencia geométrica
y que puede resultar innecesario en aplicaciones donde la salida requerida es la posicion en un plano 2D
y la orientacion aproximada del usuario. Para escenarios donde el mapa disponible es un grafo de nodos
con poses asociadas “sin reconstruccion densa”, resulta pertinente explorar enfoques que combinen
recuperacion visual global con verificacion geométrica ligera, sin depender de sintesis de vistas ni de

mapas tridimensionales densos como requisito operativo.
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2.10. SuperGlue: emparejar puntos entre imagenes

SuperGlue plantea un método de aprendizaje profundo para el emparejamiento de puntos entre dos
imagenes, orientado a reducir correspondencias incorrectas y a mejorar la estimacion de pose. Su principal
aporte consiste en modelar el problema de correspondencia de manera global, en lugar de decidir cada
emparejamiento de forma aislada. Para ello, emplea una red neuronal sobre grafos con mecanismos de
atencion que enriquecen la descripcion de cada punto a partir de su contexto local y de sus relaciones con
los puntos de la otra imagen. En particular, utiliza self-attention para capturar dependencias dentro de cada
imagen y cross-attention para razonar sobre las posibles correspondencias entre ambas, generando

representaciones mas discriminativas e informadas por la estructura de la escena.

Ademas, SuperGlue incorpora una capa de asignacion basada en transporte 6ptimo diferenciable, resuelta
mediante iteraciones de Sinkhorn, con el fin de obtener una correspondencia globalmente consistente entre
los conjuntos de puntos. Este planteamiento permite imponer restricciones de asignacion y evitar
decisiones ambiguas o localmente inconsistentes. De igual manera, el método introduce contenedores de
descarte para aquellos puntos que no deben ser emparejados, ya sea porque no tienen correspondencia
visible en la otra imagen o porque resultan poco confiables. En conjunto, esta arquitectura supera las
heuristicas tradicionales de emparejamiento al aprender regularidades geométricas y estructurales a partir
de pares de imagenes, mostrando un desempefio sobresaliente en tareas de estimacion de pose y una

integracion viable en sistemas modernos de SfM y SLAM. [14]

SuperGlue presenta limitaciones relevantes que condicionan su rol dentro de un sistema completo de
relocalizacion visual. Al ser exclusivamente un modulo de emparejamiento local, el método opera sobre
pares de imagenes previamente seleccionados y no aborda el problema de recuperacion global: no
determina cuales imagenes del mapa son candidatas plausibles para una imagen de consulta, por lo que
debe integrarse necesariamente con una etapa de recuperacion previa que reduzca el espacio de busqueda.
El uso de mecanismos de atencion sobre grafos y la resolucion iterativa mediante el algoritmo de Sinkhorn
implican un costo computacional considerablemente mayor al de los matchers clasicos, lo que puede
representar un obstaculo cuando se requiere verificar multiples candidatos en condiciones de baja latencia.
Adicionalmente, SuperGlue fue disefiado para operar conjuntamente con SuperPoint como detector y
descriptor de puntos clave; su aplicacion con otros detectores requiere adaptaciones que pueden afectar el
desempefio. La complejidad del mecanismo de atencion crece cuadraticamente con el nimero de puntos
clave, lo que puede limitar su eficiencia en imagenes con alta densidad de caracteristicas. Finalmente, el
método produce correspondencias con puntajes individuales por par, pero no define un mecanismo de
confianza compuesto que integre la evidencia geométrica con la similitud visual global, aspecto necesario
para seleccionar de forma fundamentada la hipétesis de localizacion mas probable dentro de un pipeline
completo. Estas caracteristicas refuerzan la idea de que un sistema robusto de relocalizacion indoor debe
combinar una etapa de recuperacion eficiente con una etapa de verificacion geométrica como SuperGlue,

sin depender de este ultimo como componente unico de decision.
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La revision de trabajos relacionados permite identificar que la localizacion indoor ha sido abordada desde
distintas perspectivas: sistemas basados en infraestructura inalambrica, como Wi-Fi, BLE y beacons;
métodos de SLAM visual y visual-inercial; soluciones basadas en mapas topologicos; y enfoques recientes
apoyados en aprendizaje profundo. Entre sus principales fortalezas se encuentran la disponibilidad de
tecnologias de bajo costo, la posibilidad de construir mapas del entorno, la estimacion de pose en tiempo

real y el incremento de robustez mediante modelos aprendidos.

Sin embargo, también se observan areas de oportunidad relevantes. Las soluciones basadas en beacons o
Wi-Fi dependen de infraestructura instalada, calibracion y mantenimiento. Los sistemas SLAM
tradicionales pueden verse afectados por cambios de iluminacion, oclusiones, escenas repetitivas o pérdida
temporal de seguimiento. Por su parte, los métodos basados tnicamente en aprendizaje profundo pueden
requerir entrenamiento especializado, mayor capacidad computacional y una integraciéon mas compleja

con sistemas roboticos existentes.

A partir de esta revision, se identifica que no existe una integracion directa y modular que combine, en un
mismo flujo de trabajo, mapas indoor previamente generados, relocalizacion visual robusta, recuperacion
eficiente de imagenes candidatas, validacion geométrica y visualizacion de la posicion y orientacion
estimada. En particular, se observa una oportunidad para complementar herramientas como RTAB-Map
con métodos modernos de Deep Learning, sin sustituir por completo los métodos clasicos que aportan
interpretabilidad y validacion geométrica.

El reto principal de este trabajo de obtencion de grado consiste en proponer e implementar un moédulo
hibrido de relocalizacion visual indoor que permita reutilizar mapas generados con RTAB-Map, estimar
la pose de una imagen de consulta y visualizar la localizacion y orientacion del usuario o dispositivo dentro
del entorno. Para ello, el proyecto plantea integrar técnicas de extraccion de caracteristicas, embeddings
profundos, busqueda eficiente mediante indices, ranking de candidatos y verificacion geométrica,
buscando una solucion practica, modular y extensible para escenarios interiores. Esta propuesta se alinea
con el objetivo técnico del modulo dl relocalization, el cual combina métodos clasicos, Deep Learning,
FAISS y RANSAC para robustecer la estimacion de poses en ambientes indoor.
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Como se muestra en la Tabla 1 la comparativa se evidencia que la contribucion del sistema propuesto no

radica en sustituir los métodos existentes de SLAM o reconocimiento visual de lugares, sino en integrar

una base de datos de una mapa RTAB-Map previamente construida, a una etapa de recuperacion visual

global, verificacion geométrica configurable y una capa de exposicion de resultados. Esta combinacion

permite utilizar desde una imagen independiente hasta n nimero de imagenes como consulta sin requerir

la ejecucion continua del proceso SLAM.

Trabajo Recuperacion | Verificacion Mapa Consulta API/ Diferencia con
global local requerido independiente integracion | esta propuesta
RTAB- BoW / Si, dentro del | Grafo Limitada No REST Relocalizacion
Map apariencia SLAM SLAM nativa acoplada al
SLAM
ORB- BoW con Si Mapa Orientada a No REST No integra
SLAM3 ORB SLAM recuperar nativa recuperacion
tracking profunda
NetVLAD | Si, descriptor No Base de Si No Requiere
global imagenes verificacion
geométrica
adicional
HF-Net Si Si Mapa Si No Arquitectura
3D/StM monolitica y
menos
modular
InLoc Si Matching Mapa 3D Si No Mayor costo
denso + denso de preparacion
sintesis y consulta
Propuesta ResNet50 + ORB/SPL + Grafo Si API REST Pipeline
FAISS RANSAC RTAB- modular y
Map salida 2D

Tabla 1: Comparacion de enfoques de la propuesta de relocalizaciéon visual indoor.
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3. MARCO
TEORICO/CONCEPTUAL

Para comprender la propuesta presentada en este trabajo, es necesario establecer un conjunto de conceptos
tedricos y técnicos que permitan explicar como es posible estimar la posicion y la orientacion de una
persona, robot o dispositivo dentro de un edificio, en escenarios donde la sefial GPS no se encuentra
disponible o no ofrece la precision requerida. Esta problematica exige revisar los fundamentos de la
localizacion en interiores, la estimacion de pose, el uso de sensores visuales y la construccion de
representaciones del entorno que permitan vincular una imagen capturada por una camara con una

ubicacion especifica dentro de un espacio fisico.

A diferencia de los enfoques clasicos de localizacion visual que comparan exhaustivamente cada imagen
de consulta contra la totalidad de las referencias almacenadas, la propuesta desarrollada en este trabajo
adopta una arquitectura hibrida en dos etapas. En la primera, se emplea una red neuronal convolucional
profunda “especificamente una ResNet50 con la capa de clasificacion eliminada” para codificar cada
imagen como un vector de representacion de 2048 dimensiones en un espacio métrico de alta dimension,
sobre el cual se construye un indice de busqueda vectorial mediante FAISS, que permite recuperar
eficientemente los lugares visualmente mas similares. En la segunda etapa, cada candidato recuperado es
sometido a una verificacion geométrica mediante estimacion de homografia con RANSAC, empleando
descriptores de puntos de interés “ORB como linea base o SuperPoint con emparejamiento LightGlue
como opcion de mayor precision” para confirmar la coherencia espacial de la correspondencia visual.
Adicionalmente, el sistema incorpora un médulo de clasificacion semantica de escenas basado en el
modelo CLIP en modalidad zero-shot, que permite asignar una etiqueta contextual al lugar identificado

sin requerir entrenamiento especifico sobre el entorno.

En este marco, el presente capitulo expone los fundamentos conceptuales que sustentan cada componente

de la arquitectura propuesta, organizados de acuerdo con la estructura que se describe a continuacion.

En primer lugar, se aborda la localizacion en interiores como problema general, sus caracteristicas
distintivas frente a la localizacion en exteriores y las principales familias de soluciones existentes en la
literatura. A continuacion, se revisa la estimacion de pose en seis grados de libertad “posicion (x, y, z) y
orientacion en cuaternion” y su proyeccion a una representacion planar bidimensional (x, y, yaw), que

constituye la salida del sistema propuesto.
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Seguidamente, se describe el rol de los sensores visuales empleados en este tipo de sistemas, con énfasis
en camaras RGB y RGB-D, y se presentan los fundamentos de SLAM visual, el cierre de ciclos y la
optimizacion de grafos, que permiten construir y mantener mapas consistentes del entorno. Estos
conceptos fundamentan el uso de RTAB-Map como herramienta de construccion del mapa de referencia,
cuya base de datos SQLite constituye el inico insumo externo del sistema de localizacion.

Posteriormente, se revisan las formas de representacion del espacio interior, desde mapas de ocupacion
2D hasta grafos topologicos de poses, necesarias para asociar la estimacion de pose con un plano del
edificio mediante una transformacion afin. A continuacion, se presentan en profundidad los fundamentos
de la relocalizacion visual basada en aprendizaje profundo, que constituye el eje central de la propuesta.
Esta revision incluye las redes neuronales convolucionales para la extraccion de representaciones visuales
globales (ResNet50), los indices de busqueda vectorial eficiente (FAISS, con las variantes IndexFlatIP e
IndexHNSWFlat), los descriptores de caracteristicas locales clasicos y neuronales (ORB, SuperPoint,
LightGlue), la verificacion geométrica por homografia (RANSAC) y la clasificacion semantica de escenas
mediante modelos multimodales (CLIP).

Finalmente, dado que el sistema propuesto puede servir como base para aplicaciones de asistencia a la
navegacion, se incorporan consideraciones relacionadas con la accesibilidad y la navegacion indoor para
personas con discapacidad visual, que contextualizan la relevancia practica del trabajo y vinculan los

fundamentos técnicos con una aplicacion de impacto social. [15]

3.1. Localizacién y orientacion en interiores

La localizacion en interiores (indoor localization) tiene como objetivo determinar la posicion de un
usuario, robot o dispositivo dentro de un edificio respecto de un sistema de referencia local. Esta posicion
puede expresarse en coordenadas bidimensionales (X, y) cuando se trabaja sobre el plano de una planta, o
en coordenadas tridimensionales (x, y, z) cuando se requiere distinguir entre niveles o se trabaja con
modelos volumétricos del entorno. Complementada con la orientacion del agente, la posicion define su
pose completa, que en el caso general comprende seis grados de libertad: traslacion en los tres ejes
espaciales y rotacion expresada como cuaternion o como angulos de Euler (cabeceo, alabeo y guifiada).
Para aplicaciones de navegacion y visualizacion en planta baja, es habitual proyectar esta representacion
completa a una pose planar compuesta por la posicion (X, y) y el angulo de guifiada (yaw), que indica la
direccion hacia la que apunta el dispositivo sobre el plano horizontal.

A diferencia de los entornos exteriores, donde el Sistema de Posicionamiento Global (GPS) proporciona
cobertura continua con precisiones de entre 2 y 10 metros, en interiores la sefial satelital sufre atenuaciones
severas por las estructuras del edificio que la hacen inutilizable para aplicaciones que requieren precision
métrica. Esta limitacion ha impulsado el desarrollo de una amplia variedad de tecnologias alternativas de
localizacion indoor, que pueden agruparse en tres grandes familias seglin el tipo de sefial o sensor

empleado:

Basadas en sefiales de radiofrecuencia: WiFi, Bluetooth Low Energy (BLE), RFID y Ultra-Wideband
(UWB), que estiman la posicion a partir de la intensidad de sefial recibida (RSSI) o de diferencias de
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tiempo de llegada. Ofrecen despliegue sencillo pero requieren infraestructura adicional y presentan
susceptibilidad a interferencias y multipath.

Basadas en campos fisicos: sistemas de localizacion magnética que explotan anomalias en el campo
magnético terrestre generadas por la estructura metalica del edificio, o sistemas de presion barométrica

para estimacion de planta.

Basadas en sensores de percepcion: camaras RGB y RGB-D, LiDAR y unidades inerciales (IMU), que
construyen o consultan representaciones del entorno a partir de observaciones sensoriales directas. Este

enfoque no requiere infraestructura instalada en el edificio y es el adoptado en el presente trabajo.

La localizacion basada en percepcion visual presenta desafios especificos que no estan presentes en las
tecnologias de radiofrecuencia. El primero es el fendmeno de aliasing perceptual (perceptual aliasing): la
existencia de zonas del entorno visualmente indistinguibles “pasillos de apariencia homogénea,
habitaciones con distribucion similar” que pueden inducir asociaciones incorrectas entre la observacion
actual y una ubicacion erronea del mapa. El segundo es la variabilidad ambiental: cambios de iluminacion
entre la fase de construccion del mapa y la fase de consulta, asi como la presencia de elementos dindmicos
(personas, mobiliario mévil) que alteran la apariencia de la escena. Ambos factores comprometen la
estabilidad de la estimacion, entendida como la ausencia de saltos abruptos entre localizaciones sucesivas

espacialmente cercanas.

En funcioén del nivel de precision requerido por la aplicacion, los sistemas de localizacion indoor pueden
clasificarse en tres categorias: localizacion por zona (deteccion de la habitacion o sector), localizacion
métrica (posicion continua con precision de decimetros a metros) y localizacion con pose completa
(posicion y orientacion). El presente trabajo se enmarca en esta tltima categoria, produciendo como salida
una estimacion de posicion (X, y) y angulo de orientacion (yaw) del dispositivo sobre el plano de planta,
lo que permite no solo ubicar al usuario en el edificio sino también determinar la direccion hacia la que se
desplaza o apunta, informacion esencial para sistemas de navegacion guiada e interfaces de asistencia.

[16]

3.2. Estimacion de pose y orientacion

La estimacion de pose constituye el problema central de cualquier sistema de localizacion, ya que
determina de manera completa el estado geométrico de un agente o dispositivo en el espacio. En el
contexto de la localizacion indoor, conocer la pose de un dispositivo implica conocer tanto su posicion en
el entorno como la direccion hacia la que apunta, informacion que es indispensable para generar
instrucciones de navegacion, proyectar resultados sobre un plano de planta y mantener coherencia espacial
entre observaciones sucesivas. Las subsecciones que siguen describen la representacion formal de la pose,
los distintos esquemas para codificar la orientacion y la forma en que el sistema propuesto proyecta la
pose tridimensional a una representacion planar adecuada para la visualizacion indoor.
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a. Pose en seis grados de libertad (6-DOF)

En robotica y vision por computadora, la pose completa de un cuerpo rigido en el espacio tridimensional
se describe mediante seis grados de libertad (6-DOF, six degrees of freedom): tres correspondientes a la
traslacion y tres a la rotacion. [17]

Formalmente, la pose se representa como un par (t, R), donde t € R es el vector de posicion en el sistema
de referencia global y R € SO(3) es la matriz de rotacion que describe la orientacion del cuerpo respecto
a dicho sistema. Esta representacion es la base del problema de relocalizacion de camara (camera
relocalization), cuyo objetivo es estimar la pose 6-DOF de una camara a partir de una unica imagen de la

escena. [18]

En el contexto del presente trabajo, las poses de los nodos del mapa son generadas por RTAB-Map tras la
optimizacion del grafo de poses, y se almacenan en el archivo de poses con el siguiente formato por

registro:

Donde t; es la marca temporal, (tx, ty, tz) es la posicion en metros en el sistema de coordenadas global
del mapa, y (qx, 4y, 9z qw) es el cuaternion unitario que codifica la orientacion. Para el entorno de prueba

evaluado, el rango de posiciones cubrié aproximadamente 37.25 men el eje X y 32.18 men el eje Y,
correspondiente a un area aproximada de 1 199 m?2.

La estimacion de pose 6-DOF es inherentemente mas compleja que la localizacion bidimensional, tanto
por el mayor nimero de parametros a determinar como por la necesidad de representar de forma no
ambigua las rotaciones en el espacio tridimensional, aspecto que se aborda en la subseccion siguiente [19].

b.  Representacion de orientacidon: cuaterniones y angulos de

Euler
La orientacion de un cuerpo rigido en el espacio puede representarse de multiples formas equivalentes,
cada una con ventajas e inconvenientes segun el contexto de uso .

Angulos de Euler (RPY). La representacion més intuitiva descompone la rotacion en tres rotaciones
sucesivas alrededor de ejes del sistema de referencia: alabeo (roll, @), cabeceo (pitch, 0) y guifiada (yaw,
y). Esta parametrizacion es facilmente interpretable, pero presenta una singularidad conocida como
bloqueo de cardan (gimbal lock) cuando el angulo de cabeceo se aproxima a £90°, situacion en la que dos
de los tres grados de libertad de rotacion colapsan y la representacion pierde unicidad [4]. En aplicaciones
de navegacion indoor en plano horizontal, el bloqueo de cardan generalmente no ocurre, pero la

representacion RPY sigue siendo problematica para la composicion eficiente de rotaciones.

Cuaterniones unitarios. La alternativa mas empleada en robotica y SLAM es el cuaternion unitario q =
qw + Gxi + 4yj + Gz, con la restriccion |q] =1 [20]. Los cuaterniones ofrecen tres ventajas
fundamentales frente a los angulos de Euler: eliminan el bloqueo de cardan, permiten la composicion de

rotaciones mediante producto de cuaterniones sin singularidades, y admiten interpolacion esférica suave
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(SLERP) entre orientaciones. En contrapartida, la interpretacion geométrica directa es menos inmediata,

ya que cada rotacion es representada por dos cuaterniones antipodales ( g y —q) equivalentes.

La conversion del cuaternion unitario (qx, Ay, 9z qw) a la matriz de rotacion R € SO(3) se obtiene

mediante:

Esta representacion es la empleada internamente por RTAB-Map para almacenar las poses optimizadas
del grafo, y es el formato en que el sistema de localizacion propuesto recibe y procesa la orientacion de
cada nodo del mapa.

c.  Proyeccion a pose planar (x, y, yaw)

Para la mayoria de las aplicaciones de navegacion indoor en un edificio de un solo nivel, la pose
tridimensional completa puede reducirse sin pérdida significativa de informacion a una pose planar de tres
grados de libertad: posicion horizontal (x,y) y angulo de orientacion s (yaw) [21]. Esta reduccion es
posible porque el desplazamiento vertical t, varia de forma minima en un recorrido por una planta del
edificio” en el entorno evaluado, el rango de t, fue de tan solo 1.77 m entre su valor minimo y maximo”
y porque el alabeo ¢ y el cabeceo (8) son despreciables en el movimiento de un dispositivo que se desplaza
sobre una superficie aproximadamente horizontal. El &ngulo yaw se extrae directamente del cuaternion de
orientacion mediante la siguiente relacion, que corresponde a la componente de rotacion alrededor del eje
Z vertical:

El resultado es un angulo en radianes en el intervalo (—, ), que indica la direccion de orientacion del
dispositivo sobre el plano horizontal respecto al sistema de referencia del mapa. En el entorno evaluado,
el rango de angulos yaw registrado cubrio el intervalo completo (—179.88°, 179.98°), confirmando que

el recorrido de mapeo incluyd rotaciones en todas las direcciones.

La pose planar (tx, ty, lIJ) constituye la salida del mdédulo de estimacion de pose del sistema propuesto, y
sirve de entrada directa para la transformacion afin que proyecta la posicion al sistema de pixeles del plano

de planta, tal como se describe en la seccion de Proceso Detallado.

3.3. SLAM (Localizacién y Mapeo Simultaneo):

Este método permite que un sistema movil se desplace en un entorno desconocido mientras estima de
manera simultanea su propia ubicacion y construye un mapa del espacio recorrido. En otras palabras,
SLAM resuelve de forma conjunta dos problemas fundamentales: determinar la trayectoria del sistema y

generar una representacion del entorno.

De manera general, el proceso SLAM se compone de varios elementos interrelacionados. Uno de ellos es
la odometria, cuya funcion consiste en estimar el movimiento del sistema entre dos instantes consecutivos,
ya sea a partir de imagenes, lecturas de sensores u otras mediciones. Esta estimacion permite inferir cuanto
se ha desplazado el sistema y en qué direccion. Sin embargo, dado que dichas mediciones no son perfectas,
los errores se acumulan progresivamente a lo largo del recorrido, generando un fenémeno conocido como
deriva (drift), el cual afecta la precision de la trayectoria y del mapa construido.
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Otro componente esencial es el reconocimiento de lugares, también denominado cierre de ciclo (loop
closure). Este proceso ocurre cuando el sistema identifica que ha regresado a un sitio previamente visitado.
Al detectar esta coincidencia, es posible comparar la estimacion actual con la informacion almacenada
anteriormente y corregir las desviaciones acumuladas por la odometria. Finalmente, el sistema incorpora
una etapa de optimizacion, orientada a ajustar de manera conjunta las poses estimadas y la estructura del

mapa para garantizar una representacion mas consistente del entorno.

a. Fundamentos de SLAM

Desde una perspectiva probabilistica, el problema SLAM consiste en estimar la distribucion de
probabilidad conjunta sobre la trayectoria del agente x;.; = {xq, x5, ...,x;} y €l mapa del entorno m,

condicionada a las observaciones sensoriales z;.; y los comandos de movimiento u,.;

p(xl:t' m | Z1:t ul:t)

Esta formulacion evidencia que SLAM no produce una estimacion determinista, sino una distribucion de
probabilidad que refleja la incertidumbre inherente tanto en el movimiento como en la percepcion del

sistema .

Segun el tipo de sensor empleado, los sistemas SLAM se clasifican en LiDAR-SLAM, que utilizan
escaneres laser para construir mapas de puntos de alta densidad, y Visual SLAM (V-SLAM), que emplean
camaras monoculares, estéreo o RGB-D. Los sistemas V-SLAM presentan la ventaja de operar con
hardware de bajo costo y capturar informacion de apariencia visual del entorno, lo que los hace

especialmente adecuados para la relocalizacion basada en reconocimiento de lugares.
Desde el punto de vista algoritmico, los enfoques SLAM se dividen en dos grandes familias:

Basados en filtros: emplean el Filtro de Kalman Extendido (EKF-SLAM) o filtros de particulas
(FastSLAM) para mantener y actualizar la distribucion de probabilidad de la pose y el mapa de forma
incremental. Su complejidad computacional crece cuadraticamente con el nimero de caracteristicas del

mapa, lo que limita su escalabilidad.

Basados en grafos (Graph-Based SLAM): representan el historial de poses como un grafo y resuelven el
problema de estimacion mediante optimizacion no lineal sobre dicho grafo. Este enfoque es el dominante

en los sistemas modernos de SLAM de largo plazo y gran escala.

En este trabajo, RTAB-Map opera como sistema de SLAM basado en grafos, empleando camaras RGB-

D para la construccion del mapa de referencia utilizado en la fase offline del sistema de localizacion.
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b.  Cierre de ciclos

El cierre de ciclo es el mecanismo mediante el cual un sistema SLAM detecta que el agente ha retornado
a una posicion previamente visitada, permitiendo incorporar una restriccion adicional en el grafo de poses
que corrige el error acumulado por la odometria [22]. Sin este mecanismo, la deriva acumulada a lo largo
de trayectorias largas produce inconsistencias severas en el mapa, manifestadas como duplicaciones de

zonas o deformaciones en la geometria del espacio reconstruido.
La deteccion del cierre de ciclo puede abordarse desde dos perspectivas complementarias:

Deteccion geométrica: compara la posicion actual estimada con posiciones previas del mapa y verifica si
la distancia entre ellas es menor que un umbral. Este enfoque es computacionalmente eficiente pero
depende de la precision de la odometria acumulada, lo que lo hace poco fiable en trayectorias largas con

deriva significativa.

Deteccion por apariencia (appearance-based loop closure): compara la imagen actual con imagenes
almacenadas en el historial del mapa utilizando representaciones visuales compactas, como bolsas de
palabras visuales (Bag of Visual Words, BoVW) construidas a partir de descriptores de caracteristicas
locales. Este enfoque es robusto frente a la deriva de la odometria, ya que la decision de cierre de ciclo se

basa tnicamente en la similitud visual entre observaciones, independientemente de la posicion estimada.

RTAB-Map implementa deteccion de cierre de ciclo por apariencia mediante un indice de bolsas de
palabras visuales construido incrementalmente. Cuando la similitud entre la imagen actual y una imagen
histdrica supera un umbral configurable, el sistema verifica la correspondencia mediante comparacion de
caracteristicas locales y, si se confirma geométricamente, afiade una arista de cierre de ciclo al grafo de
poses. En el contexto del presente trabajo, este mecanismo garantiz6 la coherencia global del mapa de
referencia durante el recorrido de captura, reduciendo el error en las poses de los 1131 nodos almacenados.

c.  Optimizacion de grafos de poses
En el enfoque de SLAM basado en grafos, el problema de estimacion se formula como un grafo

G = (V,E) donde los nodos V = X4, X, ..., X, representan las poses estimadas del agente en distintos
instantes de tiempo, y las aristas E representan restricciones espaciales entre pares de poses. Estas
restricciones provienen de dos fuentes: las mediciones de odometria consecutiva, que generan aristas entre
nodos adyacentes, y los cierres de ciclo detectados, que generan aristas de largo alcance entre nodos

distantes en el tiempo, pero cercanos en el espacio.
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Cada arista e;; € Ecodifica la transformacion relativa medida Z;; entre las poses x; y X;, junto con su
matriz de informacion Qij que cuantifica la confianza en dicha medicion. El problema de optimizacion
consiste en encontrar la configuracion de poses X* = x;X,, ..., Xy que minimiza la suma ponderada de los

errores cuadraticos residuales sobre todas las aristas del grafo [19]:

x* = argmin Z e;; ()T e (x)
X
(Wj)eE

Donde e;;(x) es la funcién de error que mide la discrepancia entre la transformacion predicha por las
poses actuales y la restriccion observada; 2ij representa la matriz de informacioén asociada a dicha
restriccion. Este problema de minimos cuadrados no lineales se resuelve iterativamente mediante
algoritmos como Gauss-Newton o Levenberg-Marquardt, aprovechando la estructura dispersa (sparse) de
la matriz de informacion del sistema para lograr eficiencia computacional. El resultado de la optimizacion
es un conjunto de poses refinadas que distribuyen el error acumulado de forma globalmente coherente. En
RTAB-Map, esta etapa se ejecuta tras cada cierre.

d. RTAB-Map: arquitectura y base de datos SQLite

RTAB-Map (Real-Time Appearance-Based Mapping) es un sistema de SLAM visual y LiDAR de cédigo
abierto disefiado para operar en tiempo real con restricciones de memoria, capaz de construir y mantener
mapas de entornos de gran escala durante largos periodos de operacion. Su arquitectura distingue tres
niveles de memoria que gestionan el flujo de informacion durante el recorrido:

e Memoria de trabajo (Working Memory, WM): contiene los nodos activos recientemente procesados,
sobre los cuales se ejecuta la deteccion de cierre de ciclo en tiempo real.

e Memoria a corto plazo (Short-Term Memory, STM): buffer de los nodos mas recientes antes de ser
transferidos a la memoria de trabajo.

e Memoria a largo plazo (Long-Term Memory, LTM): almacén persistente en disco de todos los nodos
del mapa, consultado cuando se detecta una posible revisita a una zona archivada.

Este esquema de gestion de memoria permite que RTAB-Map mantenga una frecuencia de procesamiento
constante independientemente del tamafio del mapa, transfiriendo nodos poco relevantes desde la memoria

de trabajo a la memoria a largo plazo cuando la carga computacional supera un umbral configurable.

Base de datos SQLite. Toda la informacion generada durante el recorrido de mapeo se persiste en una base
de datos relacional en formato SQLite (archivo .db). La estructura interna de esta base de datos incluye,
entre otras, dos tablas principales relevantes para el sistema de localizacion propuesto: la tabla Data, que
almacena las imagenes RGB de cada nodo en formato comprimido (zlib), y la tabla Node, que almacena
la pose optimizada de cada nodo en formato binario (pose blob) con la estructura de traslacion y
cuaternion descrita en la seccion 3.2.1. En el entorno evaluado en este trabajo, la base de datos en archivo
.db present6 una estructura de 9 tablas internas y contenia 1131 registros de nodos, cada uno con su imagen

46



RGB de 720 x 960 pixeles y su posicion y orientacion (pose) en 6-DOF, con cobertura total de 100 %

entre imagenes y poses.

Es importante destacar que, en la arquitectura propuesta en este trabajo, RTAB-Map actiia exclusivamente
como herramienta de construccion del mapa en la fase offline: una vez generada la base de datos, el sistema
de localizacion extrae las imagenes y poses mediante procesamiento propio y no requiere que RTAB-Map
permanezca en ejecucion durante la fase de consulta. Esta separacion arquitectonica permite desplegar el

modulo de localizacion de forma independiente de la infraestructura de SLAM [23].

3.4. Representacion del espacio interior

Para que un sistema de localizacion indoor pueda asociar una estimacion de pose con un lugar concreto
dentro de un edificio, es necesario disponer de una representacion del espacio que capture la geometria, la
topologia o la apariencia del entorno de forma computable. La eleccion de esta representacion determina
qué informacion queda disponible para el modulo de localizacion, qué operaciones pueden realizarse sobre

el mapa y qué nivel de precision es alcanzable en la estimacion de pose [24] .

En la practica, los sistemas modernos de SLAM y localizacion visual suelen emplear representaciones
complementarias a distintos niveles de abstraccion: una representacion métrica densa para la descripcion
geométrica del espacio, una representacion topologica para modelar la conectividad entre lugares, y un

plano de referencia 2D para la visualizacion y la interaccion con el usuario.

a.  Mapas de ocupacion 2D

El mapa de ocupacion (occupancy grid map) es una representacion discreta del entorno en la que el espacio
se divide en celdas de tamafio fijo, y a cada celda se le asigna una probabilidad de estar ocupada por un
obstaculo. Formalmente, dado el conjunto de observaciones sensoriales z1:ty la trayectoria conocida
x1:t, el mapa de ocupacion m se estima como un campo de variables de Bernoulli independientes m; €
0,1, donde m; = 1 indica celda ocupada. La estimacion se actualiza de forma incremental mediante la

regla de Bayes aplicada a cada celda [21]:

P(m; | Zy.6, X1 ) % P(Z¢ | my, % )P(M; | Zg.0-1, X1:4-1)

En entornos indoor, la resolucion habitual de la cuadricula oscila entre 0.05 y 0.10 m por celda, lo que
permite representar con suficiente detalle puertas, pasillos y paredes. RTAB-Map genera este tipo de mapa
como producto adicional del proceso de SLAM, proyectando las lecturas del sensor de profundidad sobre
el plano horizontal y acumulando las evidencias de ocupacion en una cuadricula 2D [21].
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Aunque el mapa de ocupacion proporciona una representacion geométrica precisa del espacio navegable,
su uso directo como indice de localizacion presenta limitaciones: no captura informacion de apariencia
visual y su consulta requiere comparar observaciones con un modelo geométrico del entorno, lo que exige
sensores métricos y estimaciones de pose suficientemente precisas. Por esta razon, en el sistema propuesto
el mapa de ocupacion no se emplea como mecanismo de localizacion, sino unicamente como referencia
visual para verificar la coherencia geométrica del recorrido de mapeo.
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b.  Grafos topologicos de poses
Una representacion complementaria al mapa de ocupacion es el grafo topologico de poses, en el cual el
espacio del entorno se modela mediante un grafo G = (V, E) cuyos nodos V

representan lugares o posiciones relevantes del recorrido, y cuyas aristas E

representan las conexiones navigables entre ellos. A diferencia del mapa de ocupacion, que modela el
espacio de forma densa y continua, el grafo topologico es una representacion discreta y compacta que
captura la estructura de conectividad del entorno [25].

En los sistemas de SLAM modernos, la representacion topoldgica y la métrica no son mutuamente
excluyentes, sino que se combinan en estructuras denominadas mapas topométricos (topometric maps):
cada nodo del grafo almacena no solo la identidad del lugar sino también su pose métrica en el sistema de
referencia global, lo que permite recuperar informacion geométrica precisa a partir de consultas
topologicas. RTAB-Map implementa esta representacion hibrida de forma nativa: el grafo de poses que
construye durante el recorrido asigna a cada nodo un identificador unico, una imagen RGB y una pose 6-
DOF optimizada, conformando un mapa topométrico en el que cada lugar queda caracterizado tanto por

su posicion en el espacio como por su apariencia visual [26] .

En el contexto del presente trabajo, el grafo topométrico generado por RTAB-Map constituye la estructura
de referencia sobre la que opera el sistema de localizacion. Los 1131 nodos del grafo conforman el indice
visual del sistema: cada nodo es un punto de referencia espacial identificable tanto por su posicion métrica
(tx, ty, tZ) como por su representacion vectorial profunda obtenida mediante ResNet50. La localizacion
de una imagen de consulta equivale, desde esta perspectiva, a identificar el nodo del grafo topométrico
cuya apariencia visual es mas coherente con la observacion actual, problema que se aborda mediante la

recuperacion por similitud en el indice FAISS descrita en la seccion 3.5.

c.  Plano de planta y transformacién afin para proyeccion 2D

Para la visualizacion e interpretacion de los resultados de localizacion por parte de usuarios no
especializados, la representacion mas adecuada del espacio interior es el plano de planta (floor plan): una
imagen bidimensional del edificio obtenida mediante proyeccion ortogonal vertical, que muestra la
distribucion de espacios, tabiques, puertas y corredores en una escala conocida. A diferencia del mapa de
ocupacion “generado automaticamente por el sistema de SLAM?” el plano de planta es habitualmente un
documento arquitectonico elaborado previamente, cuya escala y orientacion deben ponerse en

correspondencia con el sistema de coordenadas del mapa RTAB-Map mediante una calibracion explicita.

Transformacion afin de coordenadas. La correspondencia entre el sistema de referencia métrico del mapa
(tx, ty) y el sistema de pixeles del plano de planta (u, v) se establece mediante una transformacion afin

que combina tres operaciones geométricas en el plano [26]:

Rotacion por un angulo 6, que alinea los ejes del mapa RTAB-Map con la orientacion del plano de planta.
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Escala uniforme por un factor s (expresado en pixeles por metro), que convierte distancias métricas en

distancias en pixeles.

Traslacion (Au, Av), que desplaza el origen del sistema de coordenadas del mapa al punto correspondiente

en la imagen del plano.

P(m; | zy.e, %1.¢ ) < P(ze | my, x )P(my | Zy.p—1, Xq.0-1 )

donde (u, v) son las coordenadas del punto proyectado en pixeles sobre el plano de planta. Los cuatro
parametros 6,,s,, Au,, Av se determinan mediante un proceso de calibracion que identifica al menos dos
puntos de correspondencia entre el sistema de coordenadas del mapa y posiciones conocidas en el plano
de planta, y se almacenan en el archivo de configuracion del sistema para su reutilizacion en todas las

consultas posteriores.

De forma analoga, el angulo yaw s de orientacion del dispositivo, obtenido segiin la Ecuacion, se
transforma al sistema angular de la imagen sumando la rotacion de calibracion 6, de modo que la flecha
de orientacion representada sobre el plano de planta refleje correctamente la direccion hacia la que apunta
el dispositivo en el espacio fisico. Esta transformacion conjunta de posicion y orientacion constituye la
ultima etapa del pipeline de localizacion antes de la publicacion del resultado mediante la capa de servicio
REST.

3.5. Relocalizacion visual basada en aprendizaje profundo

La relocalizacion visual es el proceso mediante el cual un sistema estima la pose de un dispositivo a partir
de una imagen de consulta, comparandola con un conjunto de imagenes de referencia cuyas poses son
conocidas [18]. A diferencia de la odometria visual, que estima el movimiento incremental entre
fotogramas consecutivos, la relocalizacion opera sobre imagenes aisladas sin continuidad temporal, lo que
la hace especialmente adecuada para escenarios donde el sistema ha perdido el hilo de seguimiento o

donde el usuario inicia la consulta desde una posicion arbitraria.

Los enfoques clasicos de relocalizacion visual se basaban en la extraccion y comparacion de descriptores
de caracteristicas locales sobre la totalidad del mapa de referencia, con complejidad computacional lineal
en el numero de nodos. Los métodos basados en aprendizaje profundo superan esta limitacion al aprender
representaciones visuales compactas de alta dimension que capturan la apariencia global de los lugares y
permiten la recuperacion eficiente mediante indices de busqueda vectorial, reduciendo el conjunto de
candidatos que posteriormente requiere verificacion geométrica, reduciendo el espacio de candidatos antes
de la verificacion geométrica [18] . La arquitectura propuesta en este trabajo integra ambos paradigmas en

un pipeline hibrido de dos etapas que se describe a lo largo de esta seccion.
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a. Redes neuronales convolucionales (CNN) para representacion

visual

Las redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN) son arquitecturas de
aprendizaje profundo disefiadas para procesar datos con estructura espacial, como imagenes. Su principio
de operacion consiste en aplicar sucesivas capas de convolucion, activacion no lineal y reduccion de
resolucion (pooling) para extraer representaciones jerarquicas del contenido visual: las capas iniciales
detectan bordes y texturas de bajo nivel, mientras que las capas profundas codifican estructuras semanticas
de alto nivel como formas, objetos y escenas. Esta jerarquia de representacion hace que las activaciones
de las capas profundas sean especialmente utiles como descriptores visuales globales para la recuperacion

de imagenes similares.

3.5.1.1 Arquitectura ResNet y transferencia de aprendizaje

Las redes residuales (Residual Networks, ResNet) fueron propuestas por He et al [27] .para resolver el
problema del desvanecimiento del gradiente (vanishing gradient) que limita el entrenamiento de redes muy
profundas. La idea central es incorporar conexiones de atajo (skip connections) que suman la entrada de

un bloque directamente a su salida, forzando a cada
bloque a aprender inicamente la funcion residual respecto a la identidad:
y= T(X, {WL}) +x

donde x es la entrada del bloque, F(x, W;) es la transformacion aprendida por las capas convolucionales
y y es la salida. Este mecanismo permite entrenar redes de hasta 152 capas con mayor estabilidad y mejor

rendimiento que las arquitecturas previas.

Latransferencia de aprendizaje (transfer learning) es la practica de reutilizar los pesos de una red entrenada
en una tarea de gran escala “habitualmente clasificacion de imagenes sobre ImageNet, con 1.2 millones
de imagenes y 1 000 categorias” como punto de partida para una tarea distinta. En el contexto de la
relocalizacion visual, las representaciones aprendidas en ImageNet capturan propiedades visuales
generales (texturas, patrones, estructuras) que resultan transferibles a la descripcion de lugares indoor, sin

necesidad de reentrenamiento sobre el entorno especifico [27].

3.5.1.2 Extraccion de embedding global (ResNet50, 2048D, L2-

norm)

n el sistema propuesto se utiliza la arquitectura ResNet50 preentrenada sobre ImageNet como extractor de
caracteristicas visuales. La red emplea conexiones residuales que facilitan el entrenamiento de
arquitecturas profundas. Para la generacion de los embeddings se elimina la capa final de clasificacion
(fully connected), conservando como salida la activacion de la capa de agrupacion promedio global (global
average pooling, GAP), que produce un vector de 2048 dimensiones por imagen[27]. Este vector
constituye el embedding visual global del lugar: una representacion compacta que codifica la apariencia
de la imagen en un espacio métrico de alta dimension.
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Para que la similitud entre embeddings sea independiente de la magnitud de los vectores y pueda
expresarse como un producto interno eficiente, cada vector se normaliza a norma L2 unitaria antes de ser

almacenado en el indice:

Esta normalizacion garantiza que |¥]|, = 1 y transforma la similitud coseno en un simple producto interno:
COS(\//\I, 2 ) = ¥, - V, , condicion que habilita el uso directo del indice IndexFlatIP de FAISS. En el entorno
evaluado, este proceso generdé una matriz de 1 131 x 2048 componentes, correspondiente a 1 131
embeddings L2-normalizados, con un tamaiio aproximado de 8.84 MiB (9.27 MB en notacion decimal).

3.5.2 Busqueda eficiente de similitud en alta dimension

3.5.2.1 Similitud coseno en espacios vectoriales

La similitud coseno mide el coseno del angulo 8 entre dos vectores en un espacio de alta dimension,

independientemente de su magnitud:

a-b

cos(@) = ———
© = e,

Su valor esta acotado en el intervalo [—1,1]: un valor de 1 indica vectores con idéntica direccion (maxima
similitud), 0 indica ortogonalidad (sin correlaciéon) y —1 indica direcciones opuestas. Para vectores L2-
normalizados, la expresion se reduce al producto interno a - b, lo que hace la computacion especialmente

eficiente.

En los resultados obtenidos con la imagen de consulta evaluada, el candidato mas similar recuperado por
el indice obtuvo una similitud coseno de 0.9562, mientras que el nodo correcto “que super? la verificacion
geométrica” present6 una similitud de 0.9027, ocupando la quinta posicion en el ranking de recuperacion.
Este resultado evidencia que la similitud coseno en el espacio de embeddings globales no es condicion
suficiente para garantizar la localizacion correcta, y justifica la necesidad de la etapa de verificacion

geométrica que se describe en la seccion 3.5.4.

3.5.2.2 Indices FAISS: IndexFlatIP e IndexHNSWFlat

FAISS (Facebook Al Similarity Search) es una biblioteca de codigo abierto para biisqueda eficiente de
vecinos mas cercanos en espacios vectoriales de alta dimension, con soporte para ejecucion en CPU y
GPU. Para el caso de la relocalizacion visual, FAISS permite recuperar eficientemente los k nodos del
mapa mas similares a una imagen de consulta mediante distintas estructuras de indexacion, cuya eleccion
depende del tamafio de la coleccion y de los requisitos de precision y latencia.

El sistema propuesto implementa dos estrategias de indexacion segtn el niimero de nodos del mapa:

IndexFlatIP (biisqueda exacta por producto interno): realiza una comparacion exhaustiva entre el vector

de consulta y todos los vectores del indice, garantizando la recuperacion del vecino mas cercano exacto.
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Su complejidad es O(n - d) por consulta, donde n es el nimero de vectores y d su dimension. Es la opcion
optima para mapas con menos de 5 000 nodos, donde el costo lineal es computacionalmente asumible. En

el entorno evaluado (1 131 nodos < 5 000), se empled este tipo de indice.

IndexHNSWFlat (Hierarchical Navigable Small World, HNSW): construye un grafo jerarquico de
multiples capas sobre los vectores del indice, con parametros M = 32 (conexiones por nodo) y
efSearch=64 (amplitud de blsqueda). Permite busqueda aproximada con complejidad O(logn) ,
sacrificando una pequefia fraccion de precision en la recuperacion a cambio de tiempos de respuesta
sublineales. Se activa automaticamente cuando el nimero de nodos supera el umbral de 5 000.

3.5.3 Descriptores de caracteristicas locales

3.5.3.1 ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF)

ORB es un descriptor de caracteristicas locales binario propuesto por Rublee et al. [6] como alternativa
eficiente a SIFT y SUREF, libre de restricciones de patentes y disefiado para aplicaciones en tiempo real.

Su funcionamiento combina dos componentes:

Detector FAST orientado: detecta puntos de interés basandose en la diferencia de intensidad entre un pixel
y su vecindario circular, e incorpora un esquema de orientacion basado en el centroide de intensidad del

parche que dota al descriptor de invarianza a la rotacion.

Descriptor BRIEF rotado (rBRIEF): genera una cadena binaria de longitud configurable comparando la
intensidad de pares de pixeles seleccionados aleatoriamente en el parche alineado segun la orientacion
estimada. La distancia de Hamming entre descriptores permite el emparejamiento eficiente mediante

operaciones de bits.

En el sistema propuesto, ORB actua como descriptor de linea base en la etapa de verificacion geométrica,
con un maximo de 2 000 caracteristicas por imagen. Su ventaja principal es la velocidad de extraccion y
emparejamiento, lo que lo hace apropiado para escenarios con restricciones de computo, aunque a costa
de menor precision frente a descriptores neuronales en condiciones de cambio de iluminacion o punto de

vista.
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3.5.3.2 SuperPoint y emparejamiento LightGlue

SuperPoint es un detector-descriptor de caracteristicas locales completamente convolucional entrenado
mediante supervision autosupervisada [7]. Su arquitectura comparte un encoder convolucional que genera
representaciones intermedias, y dos cabezas de decodificacion independientes: una para la deteccion de
puntos de interés (interest point detector) y otra para el calculo de descriptores flotantes de 256
dimensiones. El entrenamiento emplea adaptacion homografica (Homographic Adaptation): se aplican
homografias aleatorias a imagenes reales para generar pares con correspondencias conocidas, lo que

permite aprender detectores robustos sin anotaciones manuales [28].

LightGlue es una red neuronal transformer para el emparejamiento de caracteristicas locales entre pares
de imagenes [8]. Recibe como entrada los conjuntos de puntos y descriptores de dos imagenes y produce
una asignacion Optima entre sus caracteristicas, aprendiendo a considerar contexto global mediante
mecanismos de atencion cruzada. A diferencia de su predecesor SuperGlue, LightGlue incorpora un
mecanismo de terminacion anticipada (early stopping) que adapta la profundidad de procesamiento a la
dificultad del emparejamiento especifico, lo que se traduce en tiempos de inferencia significativamente
menores sin pérdida de precision [28].

En el sistema propuesto, SuperPoint con emparejamiento LightGlue constituye el descriptor principal
configurado para la verificacion geométrica, con 2 000 caracteristicas maximas por imagen, umbral de
ratio de Lowe de 0.75 y minimo de 20 correspondencias requeridas. Los experimentos de evaluacion sobre
la imagen de consulta disponible produjeron 91 correspondencias y 36 inliers RANSAC con este
descriptor, lo que evidencia su capacidad para establecer correspondencias precisas y densas incluso en

condiciones de ligeras variaciones de punto de vista.

3.5.4 Verificacion geométrica por homografia

3.5.4.1 Homografia planar y sus condiciones de validez

Una homografia es una transformacion proyectiva que relaciona los puntos de una escena planar vistos
desde dos puntos de camara distintos, o bien dos vistas de cualquier escena cuando la camara experimenta
exclusivamente una rotacion pura. Formalmente, la homografia H es una matriz 3 x 3 de rango completo,
definida salvo escala, que relaciona puntos homogéneos p = (u,v,1)" en la primera imagen con sus

correspondencias p’ = (u’,v’, 1) Ten la segunda [29]:
p' ~Hp, HeR>S, det(H)#0

La homografia tiene 8 grados de libertad y puede estimarse con un minimo de 4 correspondencias de
puntos no colineales. En entornos indoor, la suposicion de planaridad aproximada es razonable para
imagenes de pasillos, paredes y zonas de suelo, ya que los principales elementos visuales de la escena se
encuentran predominantemente en planos paralelos al plano imagen [29]. Esta propiedad justifica el uso
de la homografia como modelo geométrico en la etapa de verificacion del sistema propuesto.
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3.5.4.2 Estimacion robusta mediante RANSAC

La estimacion directa de la homografia a partir del conjunto completo de correspondencias detectadas por
el descriptor es sensible a correspondencias erroneas (outliers), es decir, pares de puntos que han sido
emparejados incorrectamente. El algoritmo RANSAC (Random Sample Consensus) [30] aborda este

problema de forma robusta mediante el siguiente esquema iterativo:
Seleccionar aleatoriamente un subconjunto minimo de correspondencias (4 pares para la homografia).

Estimar la homografia H a partir de ese subconjunto mediante el algoritmo DLT (Direct Linear

Transform).Evaluar cuantas correspondencias del conjunto total son inliers, definidos como aquellas cuyo

o !
error de reproyeccion es menor que un umbral €: |Hp - pz| <.

Conservar la hipdtesis con mayor niumero de inliers y repetir durante un numero fijo de iteraciones. En el
sistema propuesto, el umbral de reproyeccion es € = 5.0 pixeles, y una correspondencia se considera
geométricamente valida si cumple simultdneamente dos criterios: nimero de inliers Njpjiers = 15 y razén
de inliers Tiyjiers = Nintiers/Nmatches = 0-25. En la evaluacion realizada, la imagen de consulta produjo 36
inliers de 91 correspondencias totales (razén 0.396), superando ambos umbrales y confirmando la validez

geométrica de la localizacion con el nodo.

3.5.5 Clasificacion semantica de escenas

3.5.5.1 Modelos multimodales vision-lenguaje (CLIP)

CLIP (Contrastive Language—Image Pretraining) es un modelo multimodal propuesto por Radford et al.
[31] que aprende representaciones visuales y lingiiisticas en un espacio de embedding compartido,
entrenado mediante aprendizaje contrastivo sobre 400 millones de pares imagen-texto recopilados de
Internet. La funcion objetivo del entrenamiento maximiza la similitud entre los embeddings de imagenes
y sus descripciones de texto correspondientes, y minimiza la similitud con las descripciones no

correspondientes dentro de cada lote de entrenamiento.

Formalmente, dado un encoder visual fy y un encoder textual f1, CLIP aprende a minimizar la pérdida

contrastiva simétrica sobre pares (I;, T,):

N

1 [l exp((fy (), fr(T1))/T) o exp{fr(T), fyUD)/T)

L=—— log:.:
2N Z?Ll eXp((fV(Ii)'fT(Tj)>/T)+ o8 Z?’:l exP((fT(Tj)'fV(Ii))/T)

i=1

Donde fV y fT representan los codificadores visual y textual, respectivamente; N corresponde al nimero
de pares imagen-texto del lote; T es un parametro de temperatura aprendible y (fV (Ii), fT(Ti)) denota el
producto interno entre embeddings normalizados.. Este entrenamiento produce representaciones alineadas

entre modalidades que permiten comparar directamente imagenes con descripciones textuales [31].
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3.5.5.2 Clasificacion zero-shot para etiquetado de lugares indoor

La capacidad mas notable de CLIP para las aplicaciones de localizacion es la clasificacion zero-shot: dado
un conjunto de etiquetas de clase expresadas como texto, CLIP puede clasificar una imagen sin haber sido
entrenado explicitamente en esas categorias . [31]. El procedimiento consiste en calcular el embedding
visual de la imagen de consulta y compararlo mediante similitud coseno con los embeddings de las

descripciones textuales de cada clase candidata, seleccionando la clase con mayor similitud.

En el sistema propuesto, este mecanismo se emplea para asignar a cada imagen de consulta una etiqueta
semantica del tipo de lugar indoor a partir de un vocabulario de ocho categorias: pasillo, sala de reuniones,
laboratorio, area de descanso, recepcion, escalera, bafio y zona comun. Esta clasificacion no requiere
ningin proceso de entrenamiento o ajuste especifico sobre el entorno evaluado, lo que la hace
inmediatamente transferible a nuevos edificios sin costo de anotacion. La etiqueta semantica resultante se
afiade a la respuesta del servicio REST como informacion contextual complementaria a la pose estimada,
enriqueciendo la descripcion del lugar localizado mas alla de sus coordenadas numéricas.

3.6. Accesibilidad y navegacion indoor para personas con
discapacidad visual

La pérdida de vision representa una de las discapacidades sensoriales con mayor impacto en la autonomia
cotidiana de las personas. Segun la Organizacion Mundial de la Salud, al menos 2,200 millones de
personas en el mundo padecen alguna forma de deterioro visual, y una proporcion significativa de ellas
enfrenta barreras concretas para desplazarse de manera independiente en entornos cerrados [32]. A
diferencia del espacio exterior, donde el GPS y las tecnologias de posicionamiento satelital proveen
referencias geograficas continuas, el interior de edificios” hospitales, centros comerciales, universidades,
estaciones de transporte” carece de infraestructura de navegacion estandarizada. Esta ausencia convierte
la movilidad indoor en un desafio técnico y social que los sistemas de localizacion visual basados en

aprendizaje profundo tienen el potencial de abordar de forma eficaz.

a. Necesidades de navegacion autdbnoma en interiores

La navegacion autébnoma en espacios interiores implica la capacidad de un sistema para determinar la
posicion y orientacion de un usuario dentro de un entorno estructurado, sin depender de sefiales satelitales
externas. Para personas con discapacidad visual, esta capacidad no es simplemente un complemento de
comodidad, sino un requisito fundamental para la participacion activa en la vida social, laboral y educativa

[33].

Los entornos interiores presentan caracteristicas que los hacen intrinsecamente mas complejos que los
espacios abiertos. La variabilidad de la iluminacion artificial, 1a presencia de estructuras repetitivas” como
pasillos simétricos o areas de espera homogéneas”, los cambios dindmicos en la disposicion de obstaculos
y la ausencia de puntos de referencia naturales dificultan el proceso de auto-localizacion [34]. A ello se
suma la necesidad de ofrecer estimaciones de posicion con latencia reducida, dado que un sistema de

guiado en tiempo real debe actualizarse con suficiente frecuencia para resultar util durante la marcha.
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Desde la perspectiva del usuario con discapacidad visual, los requerimientos de un sistema de navegacion

indoor se agrupan en cuatro categorias principales:

Precision posicional. La estimacion de la posicion debe ser suficientemente aproximada para distinguir
entre puntos de interés proximos, como la entrada de dos salas adyacentes o el inicio de una escalera.
Estudios en el area de navegacion asistiva indican que un error de posicion inferior a 1.5 metros es

aceptable para la mayoria de las tareas de orientacion [35].

Estimacion de orientacion. Conocer la posicion sin saber hacia donde se esta orientando el usuario resulta
insuficiente para generar instrucciones de giro. Los sistemas avanzados integran la estimacion del angulo
de orientacion (yaw) para producir instrucciones del tipo "gire 30 grados a la izquierda" con respecto al
sistema de referencia del mapa [36].

Bajo acoplamiento con infraestructura. Las soluciones que requieren instalacion previa de balizas
Bluetooth, etiquetas RFID o redes Wi-Fi densas imponen costos de despliegue que muchas instituciones
no pueden asumir. Los sistemas basados puramente en vision” que operan con la camara del dispositivo
movil del usuario” eliminan esta dependencia y resultan mas viables para entornos de recursos limitados

[37].

Operacion en tiempo real. El sistema debe producir una estimacion de localizacion en el rango de segundos
para ser funcional durante la navegacion activa. Latencias superiores a 10 segundos degradan la

experiencia de usuario y pueden comprometer la seguridad en entornos con obstaculos dindmicos [35].

Satisfacer simultaneamente estas cuatro condiciones exige combinar recuperacion eficiente de imagenes
de referencia, verificacion geométrica de correspondencias visuales y proyeccion de la pose estimada

sobre una representacion comprensible del entorno, como un plano de planta en dos dimensiones.

b. Sistemas de localizacidon como soporte a la movilidad inclusiva

La movilidad inclusiva se entiende como el conjunto de condiciones tecnologicas, fisicas e institucionales
que permiten a todas las personas, independientemente de sus capacidades fisicas o sensoriales,
desplazarse de manera autonoma y segura [38]. En el contexto de la discapacidad visual, los sistemas de
localizacion indoor representan una capa tecnoldgica habilitante que, integrada con interfaces de audio o

hapticas, puede transformar el acceso a espacios publicos complejos.

Los primeros sistemas de navegacion para invidentes en interiores se basaron en tecnologias de
radiofrecuencia “Wi-Fi fingerprinting, Bluetooth Low Energy (BLE) beacons” que ofrecian precision de
2 a 5 metros con infraestructura dedicada [39]. Si bien estos enfoques demostraron viabilidad conceptual,
su adopcion masiva fue limitada por los costos de instalacion y mantenimiento, asi como por la
degradacion de precision ante cambios en la disposicion del entorno o actualizaciones en el firmware de

los dispositivos emisores.

El surgimiento de la localizacion basada en reconocimiento de imagen marcé un cambio de paradigma.
Sistemas como NetVLAD [9] y DBoW?2 introdujeron la posibilidad de recuperar la posicion mediante la
comparacion de descriptores visuales extraidos de la imagen capturada con un banco de imagenes

georreferenciadas del entorno. Este enfoque no requiere infraestructura adicional y se adapta naturalmente
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a dispositivos moviles de consumo masivo, ampliando significativamente el potencial de acceso para

personas con discapacidad visual.

La integracion de redes neuronales profundas como ResNet [40] para la generacion de representaciones
visuales densas y compactas elevo la robustez de estos sistemas frente a cambios de iluminacion y
variaciones en el angulo de captura, condiciones frecuentes en entornos hospitalarios o universitarios. La
combinacién de recuperacion semantica por similitud de embeddings con verificacion geométrica
mediante RANSAC [41] permite ademas distinguir entre candidatos visualmente similares pero
espacialmente distintos, reduciendo las tasas de falso positivo que afectaban a los sistemas puramente

basados en apariencia.

Desde una perspectiva de disefio centrado en el usuario, la interfaz de resultados es tan determinante como
la precision del algoritmo. La proyeccion de la posicion estimada sobre un plano de planta 2D, accesible
a través de una API REST, facilita la integracion con lectores de pantalla, aplicaciones de guiado por voz
y plataformas de asistencia cognitiva. Este modelo de arquitectura desacoplada “donde el motor de
localizacion expone sus resultados como servicio independiente” favorece la reutilizacion en multiples

interfaces sin necesidad de modificar la logica central de estimacion de pose [35].

Los avances recientes en clasificacion semantica cero-disparo, apoyados en modelos del tipo CLIP [42],
abren ademas la posibilidad de enriquecer el resultado de localizacion con etiquetas de contexto "entrada
principal”, "sala de espera", "escalera norte" que complementan la posicidn numérica con informacion
orientada al usuario. Esta caracteristica resulta especialmente valiosa para personas con discapacidad
visual, para quienes los nombres de los lugares constituyen referencias mas intuitivas que las coordenadas

cartesianas.

En sintesis, la evolucion desde sistemas dependientes de infraestructura hacia arquitecturas de localizacion
puramente visual, con capacidades semanticas y latencias compatibles con el uso en tiempo real, sitia a
los sistemas de relocalizacion basados en aprendizaje profundo como una tecnologia de alto impacto para

la inclusion de personas con discapacidad visual en entornos interiores complejos.
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4. ARQUITECTURA DE
LOCALIZACION INDOOR

Como se expuso anteriormente, el objetivo de este proyecto es estimar la localizacion y la orientacion de
un usuario o dispositivo dentro de un edificio, tomando como referencia un mapa previamente generado.
Asimismo, en el capitulo anterior se presentaron los conceptos fundamentales que permiten comprender

la arquitectura de localizacion indoor propuesta.

La solucion planteada se organiza en dos fases claramente diferenciadas. La primera corresponde a una
fase offline de preparacion, ejecutada una Vinica vez sobre la base de datos del mapa: a partir de ella se
extraen las imagenes de cada nodo y sus poses asociadas, se construye un indice estructurado que relaciona
cada nodo con su imagen y su pose, y se generan los embeddings visuales de 2048 dimensiones mediante
una red ResNet50, los cuales se almacenan junto con un indice FAISS para biisqueda eficiente por
similitud coseno. Todos estos artefactos se persisten en disco y quedan disponibles para ser reutilizados

en cada consulta posterior.

La segunda es una fase online de localizacion, que se ejecuta de forma independiente por cada imagen de
consulta recibida. Esta fase se estructura a su vez en dos etapas encadenadas. En la Fase offline se procesa
la Recuperacion profunda, la imagen de consulta es procesada por la misma red ResNet50 para obtener su
embedding L2-normalizado, el cual se compara contra el indice FAISS para recuperar los K nodos
candidatos con mayor similitud. En la Fase online se hace una verificacion geométrica, cada candidato es
evaluado mediante matching de puntos clave con SuperPoint+LightGlue (prueba de ratio 0.75) y
posteriormente validado con RANSAC sobre una homografia, exigiendo un minimo de 15 inliers y una
razén de inliers de al menos 0.25. La combinacion de la puntuacion de matching y el valor de confianza
“ponderado sobre similitud coseno, razon de inliers e inliers absolutos” determina el nodo definitivo.
Adicionalmente, una clasificacion semantica cero-disparo basada en CLIP enriquece el resultado con una

etiqueta de lugar.

El resultado final integra el identificador del nodo, su posicion tridimensional (X, y, z), la orientacion en
grados (yaw), el valor de confianza y la etiqueta semantica del lugar. La conexion entre ambas fases se
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establece a través de dos flujos de datos persistentes: el indice de embeddings FAISS, empleado en la
etapa de recuperacion profunda, y el indice de nodos con imagenes, utilizado durante el matching visual.

El siguiente diagrama describe de manera secuencial este proceso completo, la estructura general de la
arquitectura y la interaccion entre sus distintos modulos. Esta organizacion modular permite obtener una
solucion reproducible, coherente y aplicable en entornos interiores reales, independiente del hardware de
captura y extensible a distintos métodos de matching visual.
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4.1. Metodologia de trabajo elegida

De acuerdo con lo expuesto en el capitulo de Marco Teorico-Conceptual, la implementacion de un sistema
de localizacion indoor en escenarios reales demanda una metodologia iterativa, ya que tanto la calidad del
mapa como la estabilidad de la pose estimada se ven influenciadas por la adquisicion de datos, la
parametrizacion del sistema y las condiciones del entorno. Por esta razon, en el presente trabajo se adopta
una metodologia de prototipado incremental, cercana a los enfoques agiles, pero adaptada al contexto de

investigacion aplicada.

Una de las decisiones centrales de disefio es la incorporacion de técnicas de aprendizaje profundo (deep
learning) como nucleo del proceso de localizacion. A diferencia de los enfoques clasicos basados
exclusivamente en descriptores locales de bajo nivel, el aprendizaje profundo permite extraer
representaciones visuales de alto nivel que capturan la apariencia global de un lugar con mayor robustez
ante cambios de iluminacion, variaciones de punto de vista y oclusiones parciales. Esta capacidad resulta
especialmente relevante en entornos indoor, donde la repeticion de texturas y la escasez de caracteristicas

geométricas distintivas limitan el desempefio de los métodos tradicionales.

La metodologia adoptada se articula mediante ciclos cortos que integran cuatro fases recurrentes:
definicion, implementacion, validacion y mejora continua. Este esquema iterativo ofrece ventajas
concretas para un proyecto de investigacion aplicada: permite incorporar retroalimentacion cuantitativa en
cada ciclo, detectar tempranamente degradaciones en la calidad de localizacion y ajustar progresivamente
tanto los hiperparametros del sistema como la arquitectura del modelo sin comprometer los avances
previos. El resultado de cada ciclo no es inicamente un conjunto de componentes de software funcionales,

sino también evidencia medible de desempefio que orienta las decisiones del ciclo siguiente.
En este marco, la metodologia de trabajo comprende las siguientes etapas:

1. Definicion de requisitos y criterios de éxito. Se establecen las restricciones del sistema, los criterios de
calidad de la localizacion estimada y las métricas que guiaran la evaluacion en cada ciclo. Esta etapa
garantiza que cada iteracion avance hacia objetivos verificables y no hacia mejoras subjetivas.

2. Construccion del mapa base con RTAB-Map. A partir de recorridos realizados en el entorno real,
RTAB-Map genera una base de datos que contiene las imagenes de cada nodo del mapa junto con su
posicion y orientacion (pose) asociada. Esta informacion constituye la memoria visual del sistema: el
conjunto de referencia contra el cual se compara toda imagen de consulta durante la localizacion.

3. Habilitacion de las funciones de localizacion y relocalizacion mediante aprendizaje profundo. Con el
dataset consolidado, se construyen los indices que permiten la localizacion eficiente en tiempo de
consulta. El componente central de esta etapa es la generacion de representaciones vectoriales
(embeddings) de cada imagen de nodo mediante una red neuronal convolucional profunda (ResNet50
pre-entrenada). Cada imagen queda representada como un vector de 2048 dimensiones en un espacio
métrico donde la similitud entre vectores refleja la similitud visual entre lugares. Estos vectores se
organizan en un indice de busqueda vectorial implementado con FAISS, que permite recuperar
eficientemente los nodos visualmente mas similares a una imagen de consulta.

La ventaja fundamental de este enfoque frente a métodos puramente clasicos reside en que la red neuronal
actia como un extractor de caracteristicas semanticas entrenado sobre millones de imagenes: reconoce
estructuras visuales de alto nivel “disposicion espacial, texturas globales, patrones de iluminacion” que
los descriptores locales como ORB no pueden capturar. Esto se traduce en una etapa de recuperacion



mas robusta y en una reduccion significativa del espacio de busqueda antes de la verificacion
geométrica.

4. Extraccion de la pose estimada y su transformacion a 2D. Ante una imagen de consulta, el sistema
opera en dos etapas complementarias. En la primera, el médulo de recuperacion profunda identifica
los nodos del mapa mas similares visualmente mediante comparacion en el espacio de embeddings. En
la segunda, cada candidato es sometido a una verificacion geométrica mediante estimacion de
homografia con RANSAC, que confirma si la correspondencia visual es coherente con una relacion
espacial valida entre la imagen de consulta y el nodo candidato. La pose 3D del nodo confirmado se
proyecta posteriormente al plano 2D para su representacion en el plano de planta del entorno.

5. Visualizacion y publicacion de resultados. Los resultados de localizacion “pose estimada, nivel de
confianza, nodo identificado y posicion en el plano de planta” se publican a través de una interfaz de
servicio que permite su integracion con otros sistemas. Adicionalmente, el sistema incorpora un
modulo de clasificacion semantica basado en CLIP que asocia la imagen de consulta con una etiqueta
descriptiva del tipo de lugar (pasillo, sala de reuniones, laboratorio, etc.), enriqueciendo la informacion
contextual de la localizacion.

6. Evaluacion del sistema, ajuste de parametros y documentacion. Esta etapa cierra cada ciclo iterativo
con evidencia cuantitativa. Se miden la tasa de localizacion correcta, la distribucion de confianza y los
errores de pose sobre conjuntos de consulta representativos del entorno real. Las localizaciones con
baja confianza o resultado incorrecto se canalizan hacia un proceso de retroalimentacion que informa
el siguiente ciclo: ajuste de umbrales geométricos, seleccion del descriptor de caracteristicas mas
adecuado o, en caso necesario, actualizacion del mapa base. Esta capacidad de retroalimentacion
sistematica es una de las ventajas distintivas del enfoque incremental adoptado frente a metodologias

de disefio lineal.

4.2. Levantamiento de requerimientos

Como se expuso en el capitulo de Problema y Justificacion, el sistema esta orientado a habilitar la
localizacion indoor con potencial de aplicacion en contextos de accesibilidad. Este proposito implica no
solo que el sistema sea capaz de determinar la posicion de un usuario a partir de una imagen, sino también
que lo haga de manera confiable, en tiempos de respuesta adecuados para su uso en tiempo real y a partir
de datos que puedan ser obtenidos sin infraestructura especializada adicional.

Para capturar esta diversidad de necesidades de forma estructurada, el levantamiento de requerimientos se
organiza en tres bloques complementarios. El primero define los requerimientos funcionales, es decir, las
capacidades concretas que el sistema debe ofrecer: desde la localizacion de una imagen de consulta hasta
la exposicion de resultados mediante una interfaz de servicio. El segundo establece los requerimientos no
funcionales, que fijan los atributos de calidad que condicionan la viabilidad de la solucion: precision de la
pose estimada, robustez ante variaciones de iluminacion y angulo de captura, escalabilidad ante mapas de
mayor tamafio y tiempos de respuesta aceptables. El tercero delimita los requerimientos de datos, que
describen las caracteristicas que deben poseer las imagenes y la informacion espacial empleadas tanto en

la construccién del mapa como en la fase de consulta, dado que la calidad de las representaciones

63



aprendidas por el modelo de deep learning depende directamente de la calidad y diversidad de los datos
de entrada.

Esta estructura de tres bloques permite abordar el sistema desde dimensiones distintas pero
interdependientes, y sienta las bases para las decisiones de disefio e implementacion que se desarrollan en

los capitulos siguientes.

a. Requerimientos funcionales

Los requerimientos funcionales definen las capacidades que el sistema debe implementar para cumplir con
el objetivo de localizacion indoor. En este contexto, la solucion propuesta debe ser capaz de generar un
mapa indoor de referencia mediante RTAB-Map a partir de un recorrido previo por el entorno, extrayendo
de forma automatica las imagenes de cada nodo del mapa junto con su posicion y orientacion (pose)

asociada.

A partir de dicho mapa, el sistema debe construir una representacion visual compacta de cada nodo
mediante técnicas de aprendizaje profundo, de modo que cada lugar quede codificado como un vector
numérico que capture su apariencia global. Esta representacion debe organizarse en un indice de biisqueda
que permita la recuperacion eficiente de los nodos visualmente mas similares ante imagenes de consulta,

utilizando una estrategia de indexacion adecuada al tamafio del mapa.

Sobre este indice, el sistema debe ejecutar el proceso de localizacion en dos etapas ante una imagen o
frame de consulta: primero, identificar un conjunto reducido de nodos candidatos mediante comparacion
de similitud en el espacio de representaciones aprendidas; y segundo, verificar geométricamente cada
candidato para confirmar la coherencia espacial de la correspondencia. El sistema debe reportar el nodo
de mayor correspondencia junto con un valor de confianza numérico que refleje la calidad de la
localizacion estimada, permitiendo al usuario o al sistema consumidor discriminar resultados fiables de

resultados inciertos.

Adicionalmente, el sistema debe ser capaz de clasificar semanticamente el tipo de lugar capturado en la
imagen de consulta; por ejemplo, pasillo, sala o area comtin, como informacion contextual complementaria

a la pose estimada.

Una vez determinada la coincidencia mas probable, el sistema debe recuperar la pose asociada al nodo
identificado, incluyendo tanto la posicion tridimensional como la orientacion del dispositivo. Dicha pose
debe proyectarse sobre una representacion bidimensional del entorno plano de planta de manera que la

ubicacion estimada se visualice mediante coordenadas en pixeles y angulo de orientacion.

El sistema debe exponer los resultados a través de una interfaz de servicio que acepte una imagen de
consulta y devuelva, en formato estructurado, los valores de posicién (x, y), orientacion (yaw),
identificador del nodo asociado, nivel de confianza y etiqueta semantica del lugar. Esta interfaz debe
permitir la consulta del mapa completo de nodos proyectados sobre el plano de planta, para proveer una
vision global del entorno mapeado.
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Finalmente, el sistema debe posibilitar la repeticion del proceso con distintas imagenes de consulta, a fin
de evaluar su funcionamiento en multiples escenarios y condiciones de entrada, y debe ofrecer mecanismos
de evaluacion comparativa que permitan medir el desempefo del sistema ante variaciones en los

parametros de localizacion.

b. Requerimientos no funcionales
Los requerimientos no funcionales establecen las condiciones de calidad y operacion que debe cumplir el

sistema para garantizar un desempefio confiable y consistente. En este trabajo se consideran los siguientes:

Reproducibilidad: el flujo de procesamiento debe poder ejecutarse repetidamente sobre el mismo
conjunto de datos, manteniendo resultados consistentes y comparables en cada ejecucion. Para ello, todos
los parametros relevantes del sistema “umbrales de verificacion geométrica, nimero de candidatos
recuperados, modelo de extraccion de caracteristicas” deben estar centralizados en un unico archivo de

configuracion, de forma que cualquier modificacion sea explicita, versionable y trazable.

Tiempo de respuesta razonable: ¢l sistema debe ser capaz de realizar la estimacion de la localizacion y
generar la salida correspondiente en un intervalo de tiempo de pocos segundos, de modo que su
funcionamiento resulte viable en escenarios de uso practico. Este requerimiento se satisface mediante una
etapa de recuperacion vectorial que selecciona un subconjunto reducido de candidatos visualmente
similares. Para colecciones pequeiias, como el mapa evaluado de 1 131 nodos, se utiliza IndexFlatIP, que
realiza una busqueda exacta sobre los embeddings. Posteriormente, la verificacion geométrica se ejecuta
unicamente sobre los candidatos recuperados, evitando aplicar el matching local y RANSAC contra la
totalidad de los nodos del mapa.

Robustez ante variaciones visuales: dado que el sistema opera en entornos reales donde las condiciones
de iluminacion, el angulo de captura y las oclusiones parciales pueden variar entre el recorrido de mapeo
y el momento de consulta, el moédulo de localizaciéon debe mantener un desempefio aceptable ante estas
perturbaciones. Esta propiedad se sustenta en el uso de representaciones aprendidas mediante redes
neuronales profundas, que capturan caracteristicas semanticas de alto nivel con mayor invarianza a estas

variaciones en comparacion con los descriptores locales clasicos.

Escalabilidad: el sistema debe mantener tiempos de respuesta aceptables a medida que el mapa crece en
nimero de nodos. La estrategia de indexacion debe adaptarse automaticamente al tamafio del mapa,
empleando busqueda exacta mediante IndexFlatIP para colecciones pequefias y estructuras de busqueda
aproximada, como IndexHNSWFlat, para mapas de mayor escala, sin requerir intervencion manual del

operador.

Estabilidad: la solucion debe minimizar variaciones abruptas en la localizacion estimada entre consultas
consecutivas espacialmente cercanas, procurando que la discrepancia se mantenga, idealmente, en un
rango aproximado de 1 a 2 metros respecto al nodo de referencia. La etapa de verificacion geométrica
mediante RANSAC contribuye a este requerimiento al rechazar correspondencias visualmente similares,

pero geométricamente inconsistentes, reduciendo la tasa de localizaciones espurias.

65



Trazabilidad: el sistema debe registrar de manera sistematica los pardmetros relevantes de ejecucion, la
version del mapa empleada y los registros de eventos generados durante el proceso, con el fin de facilitar
el analisis, la validacion y la depuracion de resultados. Asimismo, el valor de confianza asociado a cada
resultado de localizacion debe quedar disponible en la salida del sistema, permitiendo identificar consultas

con baja certeza para su revision posterior.

Portabilidad: 1a implementacion debe poder ejecutarse en entornos Linux/Ubuntu, con sus dependencias
claramente especificadas y documentadas para favorecer su instalacion, mantenimiento y replicacion. El
sistema debe soportar tanto ejecucion sobre CPU como sobre GPU, adaptando automaticamente el
dispositivo de computo disponible sin requerir modificacion del coédigo ni de la configuracion por parte
del usuario.

4.3. Arquitectura de localizacion

Como se sefialo en el capitulo de Estado del Arte, numerosos sistemas de localizacion indoor estructuran
su funcionamiento en dos etapas diferenciadas: la construccion del mapa y la localizacion dentro de dicho
mapa. En este proyecto se adopta esta misma separacion conceptual y operativa, denominadas fase offline
y fase online respectivamente, ya que permite mantener mayor claridad en el diseflo del sistema,
desacoplar los procesos de mayor costo computacional de aquellos que operan en tiempo de consulta, y

facilitar la actualizacion del mapa sin afectar el modulo de localizacion.

Bajo este enfoque, la arquitectura propuesta se organiza en componentes claramente definidos, cada uno
con una funcion especifica dentro del flujo general. El Diagrama de Casos de Uso (Figura 3) presenta una
vision funcional del sistema desde la perspectiva de sus actores: el técnico u operador, responsable de
ejecutar la fase offline mediante los cuatro casos de uso marcados en la banda superior (captura del
recorrido, extraccion de imagenes y poses, generacion de representaciones profundas y construccion del
indice de busqueda); el cliente de la API, que invoca los tres servicios de la fase online (localizar imagen
de consulta, consultar mapa completo de nodos y verificar estado del servicio); y el usuario final, que
también puede iniciar directamente el proceso de localizacion. Este diagrama permite identificar, ademas,
las relaciones de inclusion que descomponen el caso de uso principal Localizar imagen de consulta en sus
cuatro subprocesos constitutivos: recuperacion de candidatos por similitud profunda, verificacion
geométrica con homografia RANSAC, clasificacion semantica del lugar y proyeccion de la pose al plano
2D.

Fase offline: construccion del mapa y generacion del indice visual. Esta fase se ejecuta una unica vez por
entorno y sus resultados se reutilizan en todas las consultas posteriores. En primer lugar, el técnico u
operador recorre el entorno con una camara RGB-D y RTAB-Map procesa esta secuencia para construir
un grafo de poses optimizadas mediante cierre de ciclos, generando como salida una base de datos visual

en formato SQLite que contiene la imagen RGB y la posicion y orientacion (pose) de cada nodo del mapa.

A partir de esta base de datos, el modulo de preparacion del dataset extrae las imagenes de los nodos y sus
poses en seis grados de libertad (posicion y orientacion), conformando el conjunto de referencia del
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sistema. Sobre este conjunto, el médulo de aprendizaje profundo “representado en el Diagrama de Clases
(Figura 3) por la clase DeepEmbeddingExtractor, que opera sobre una red ResNet50 sin su capa final de
clasificacion” procesa cada imagen generando una representacion vectorial de 2048 dimensiones que
codifica la apariencia global del lugar. Estas representaciones se organizan en un indice de bisqueda a
cargo de la clase EmbeddingSearchindex, que selecciona automaticamente entre una estructura
IndexFlatIP para colecciones de hasta 5 000 nodos y una estructura IndexHNSWF]lat para colecciones de
mayor tamaio, permitiendo la recuperacion eficiente de los nodos visualmente mas similares a cualquier
imagen de consulta. El resultado de esta fase es un indice visual compacto que constituye la memoria

permanente del sistema.

Fase online: localizacion ante una imagen de consulta. Ante una nueva imagen de consulta, el sistema
ejecuta un proceso de localizacion en dos etapas complementarias, tal como se refleja en las relaciones de
la Figura 2. En la primera etapa ‘“Recuperar candidatos (deep retrieval)” el mddulo de recuperacion
profunda proyecta la imagen de consulta al mismo espacio vectorial que los nodos del mapa y recupera,
mediante comparacion de similitud coseno en el indice FAISS, los cinco nodos candidatos mas proximos.
Esta etapa descarta la mayor parte del mapa de forma eficiente, aprovechando la capacidad de las
representaciones aprendidas para capturar similitudes visuales de alto nivel con robustez ante variaciones

de iluminacion y punto de vista.

En la segunda etapa “Verificar geometria (RANSAC homografia)” cada nodo candidato es sometido a una
comparacion local de caracteristicas mediante la clase ClassicalMatcher, que soporta los métodos ORB,
GFTT+ORB y SuperPoint+LightGlue. Los emparejamientos obtenidos son validados por
GeometricVerification, que aplica RANSAC sobre una homografia exigiendo un umbral de reproyeccion
de 5.0 px, un minimo de 15 inliers y una razén de inliers de al menos 0.25. Este paso confirma si la
correspondencia visual entre la imagen de consulta y el nodo candidato es coherente con una relacion
espacial valida, filtrando coincidencias superficiales pero geométricamente inconsistentes. El sistema
selecciona el nodo con mayor puntuacion de verificacion como resultado y calcula un valor de confianza
que pondera la similitud en el espacio de representaciones profundas y la calidad geométrica de la

verificacion.

Adicionalmente, el modulo de clasificacion semantica “clase SemanticClassifier en la Figura 3, basada en
el modelo CLIP con ocho etiquetas de lugar interior” analiza la imagen de consulta para asignarle una

etiqueta descriptiva (pasillo, sala, &rea comun, entre otras) como informacion contextual complementaria.

Capa de proyeccion 2D y servicio. La pose tridimensional del nodo identificado se transforma mediante
una proyeccion afin al sistema de coordenadas en pixeles del plano de planta del entorno, obteniéndose la
posicion (u, v) y la orientacion (yaw) del usuario sobre el mapa 2D. Finalmente, la capa de servicio
"implementada por APILocalizationService, el orquestador central visible en la Figura 3" expone toda esta
funcionalidad mediante tres métodos REST: localize, que acepta una imagen de consulta y devuelve la
pose estimada, el nivel de confianza, la etiqueta semantica y la posicion sobre el plano de planta;
get_all nodes, que proporciona el mapa completo de nodos de referencia; y health, que permite verificar
el estado operativo del servicio. Esta correspondencia entre los métodos de la clase y los casos de uso de
la Figura 2 refleja el disefio orientado a servicios que favorece la integracion del sistema con otras

aplicaciones y su uso en escenarios reproducibles.
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La estructura interna del software que soporta esta arquitectura "las clases principales, sus
responsabilidades y las relaciones de composicion y dependencia entre ellas” se presenta en el Diagrama
de Clases (Figura 3). Este diagrama permite apreciar como APILocalizationService actia como
orquestador central, delegando la recuperacion profunda y la verificacion de candidatos en
HybridLocalizerRuntime, la comparacion de caracteristicas en ClassicalMatcher y GeometricVerification,
y la clasificacion contextual en SemanticClassifier, todos ellos parametrizados de forma centralizada a

través de AppConfig.
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- _verity_candidates(): VerifiedResult

EmbeddingSearchindex

- Index: IndexFlatlP | IndexHNSWFlat
- embeddings: ndarray[N, 2048]
- threshald_hnsw: Int = 5000

+ search(vec, K): List[(idx, sim)]
+ describe(): str

DeepEmbeddingExtractor

- backbone: ResNets0 (sin FC)
- device: str (cpu | cuda)
- batch_size: Int

+ g(Img): y[512)
+ compute_embeddings(batch): ndarray

GeometricVerification

- ransac_threshoid: float = 5.0
- min_inliers: Int =15
- min_inlier_ratio: float = 0.25

+ araphy p1, kp2, m): VeritResult

Figura 3: Diagrama de Clases
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4.4. Proceso detallado

a. Preparacion del entorno y herramientas

Para la ejecucion del sistema de localizacion indoor propuesto se requiere la instalacion y configuracion
de un conjunto de herramientas que cubren tanto la etapa de construccion del mapa como la de localizacion
y publicacion de resultados. El entorno de desarrollo y despliegue estda basado en Linux/Ubuntu,
plataforma sobre la cual se han validado todas las dependencias del sistema.

La herramienta principal para la construccion del mapa es RTAB-Map (Real-Time Appearance-Based
Mapping), un sistema de SLAM visual que opera con camaras RGB-D y genera como salida una base de
datos en formato SQLite con las imagenes y poses de cada nodo del mapa. RTAB-Map puede ejecutarse
tanto como aplicacion de escritorio independiente como integrado en el ecosistema ROS, y su base de

datos constituye el unico insumo externo que el sistema de localizacion requiere.

El moédulo de localizacion estd implementado en Python 3, apoyandose en las siguientes bibliotecas
principales:

o PyTorch: para la extraccion de representaciones visuales profundas mediante una arquitectura
ResNet50 preentrenada. El sistema detecta automaticamente la disponibilidad de GPU y ajusta el
dispositivo de computo sin intervencion del usuario.

o FAISS (Facebook Al Similarity Search): para la construccion y consulta del indice de busqueda
aproximada sobre las representaciones vectoriales de los nodos del mapa.

e OpenCV: para la deteccion y descripcion de puntos de interés (ORB, GFTT), el emparejamiento de
caracteristicas y la estimacion de homografia mediante RANSAC en la etapa de verificacion
geométrica.

¢ Transformers (HuggingFace): para el acceso a los modelos SuperPoint, LightGlue y CLIP empleados
respectivamente en la verificacion geométrica avanzada y la clasificacion semantica de lugares.

o FastAPI y Uvicorn: para la exposicion del sistema como servicio REST, permitiendo su integracion
con otras aplicaciones mediante llamadas HTTP estandar.

o NumPy y Pillow: para el procesamiento y transformacion de imagenes y vectores numéricos a lo largo

del pipeline.

La configuracion del sistema se centraliza en un Ginico archivo YAML que agrupa los parametros de todas
las etapas: rutas del dataset, umbral RANSAC, nimero de candidatos a recuperar, dispositivo de computo,
modelo de descriptores y parametros de proyeccion 2D, entre otros. Este disefio permite reproducir
exactamente cualquier ejecucion con solo conservar dicho archivo, y facilita la comparacién de

configuraciones sin modificar el codigo del sistema.

Antes de ejecutar el flujo de localizacion, el entorno debe satisfacer los siguientes prerequisitos: disponer
de una base de datos RTAB-Map generada a partir del entorno objetivo, contar con las dependencias
Python instaladas seglin el manifiesto de requisitos del proyecto, y tener acceso a los modelos de red
neuronal necesarios que pueden descargarse automaticamente en la primera ejecucion o de forma

anticipada mediante el script de preparacion incluido en el proyecto.



b. Construccion del mapa base (RTAB-Map)

La construccion del mapa base constituye la primera etapa de la fase offline y proporciona la referencia
espacial sobre la cual el sistema realiza posteriormente la estimacion de posicion y orientacion. Para esta
fase se emplea RTAB-Map (Real-Time Appearance-Based Mapping), un sistema de SLAM visual-inercial
capaz de generar representaciones consistentes del entorno a partir de un recorrido de captura, y cuya
integracion con ROS lo hace compatible con una amplia variedad de sensores RGB-D y configuraciones
de hardware.

Es importante destacar que RTAB-Map interviene exclusivamente en esta etapa offline: una vez generada
la base de datos del entorno, todo el procesamiento posterior de localizacion, extraccion de caracteristicas
y estimacion de pose es realizado integramente por el modulo Python desarrollado en este proyecto, sin
requerir que RTAB-Map permanezca en ejecucion durante la fase de consulta.

Recorrido de captura y configuracion del sistema. El procedimiento inicia con la configuracion de RTAB-
Map en modo de mapeo sobre una plataforma Linux/Ubuntu, definiendo los parametros de adquisicion y
procesamiento relevantes para el entorno interior. En esta etapa se establece el tipo de odometria empleada
visual, RGB-D o LiDAR, seglin el sensor disponible, la frecuencia de procesamiento de fotogramas, el
criterio de seleccion de keyframes y la resolucion de representacion del mapa. Asimismo, se habilita el
mecanismo de cierre de ciclos (loop closure), indispensable para detectar revisitas a zonas previamente
recorridas y corregir el error acumulado en la trayectoria estimada antes de que se propague a los nodos
del mapa.

Una vez configurado el sistema, se ejecuta el recorrido de captura dentro del edificio. Durante este proceso,
RTAB-Map registra la informacion sensorial y construye internamente un grafo de poses: cada nodo del
grafo corresponde a un keyframe representativo del recorrido y almacena la imagen RGB capturada en
ese instante junto con las restricciones espaciales que describen su relacion con los nodos vecinos. Esta
estructura de grafo permite modelar de forma consistente tanto la apariencia visual del entorno como la

evolucion de la trayectoria del dispositivo.

Optimizacion del grafo y exportacion. Una vez completado el recorrido, RTAB-Map realiza la
optimizacion global del grafo con el objetivo de distribuir y minimizar el error acumulado, obteniendo
poses finales mas precisas para cada nodo. Como resultado de esta optimizacion, el sistema consolida toda
la informacion en una base de datos SQLite (archivo .db) que constituye la salida principal de esta etapa.
Dicha base de datos contiene, para cada nodo del mapa, la imagen RGB asociada en formato comprimido
y su posicion y orientacion (pose) en seis grados de libertad “posicion (x, y, z) y orientacion en cuaternion
(9%, qy, qz, qw)”, representando el recorrido completo del dispositivo a lo largo del entorno mapeado.

Adicionalmente, RTAB-Map puede exportar un mapa 2D de ocupacion y una nube de puntos 3D, ttiles
para visualizacion o navegacion auténoma. Sin embargo, para los fines del presente sistema de
localizacion, el insumo relevante es exclusivamente la base de datos SQLite, ya que de ella se extraen en
la etapa siguiente las imagenes de nodos y las poses optimizadas que conformaran el indice visual de
referencia.
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c. Localizacién / re-localizacidon sobre el mapa

En esta etapa se realiza la localizacion o re-localizacion del usuario sobre el mapa previamente construido,
a partir de una imagen de consulta capturada en el entorno interior. El propoésito es determinar la
correspondencia mas probable entre la observacion actual y las imagenes de referencia almacenadas en el
indice visual, con el fin de estimar la posicion del dispositivo y su pose dentro del sistema de coordenadas
global del entorno. A diferencia de lo que podria suponerse, esta etapa no utiliza RTAB-Map: toda la
localizacion es ejecutada integramente por el modulo Python desarrollado en este proyecto, empleando el

indice visual generado durante la fase oftline como unica referencia.

El proceso de localizacion opera en dos etapas complementarias y secuenciales, cuya combinacion permite

equilibrar eficiencia computacional y precision geométrica.

Primera etapa: recuperacion por similitud profunda. Ante una imagen de consulta, el modulo de
recuperacion extrae su representacion vectorial de 2048 dimensiones mediante la misma red neuronal
convolucional (ResNet50) utilizada para indexar los nodos del mapa durante la fase offline. Este vector,
normalizado por norma L2, es comparado contra todos los vectores del indice FAISS mediante similitud
coseno, recuperando los $k = 10$ nodos visualmente mas similares como candidatos a la localizacion.
Esta etapa aprovecha la capacidad del modelo profundo para capturar similitudes visuales de alto nivel
insensibles a variaciones menores de iluminacion o punto de vista y reduce a diez el nimero de candidatos
que posteriormente requieren verificacion geométrica, disminuyendo el costo de la etapa de matching

local.

Segunda etapa: verificacion geométrica por homografia. Cada nodo candidato recuperado en la etapa
anterior es sometido a una verificacion geométrica local. Para ello, se detectan y describen puntos de
interés en la imagen de consulta y en la imagen del nodo candidato mediante el descriptor configurado en
el sistema por defecto SuperPoint con emparejamiento LightGlue, con soporte alternativo para ORB y
GFTT+ORB. A partir de las correspondencias encontradas, se estima una homografia planar mediante
RANSAC, con un umbral de Re proyeccion de 5.0 pixeles. Una correspondencia se considera
geométricamente valida unicamente si cumple simultdneamente dos condiciones: un nimero minimo de
15 inliers y una razon de inliers de al menos 0.25. Este filtro descarta coincidencias que son visualmente
similares pero geométricamente inconsistentes, reduciendo significativamente la tasa de localizaciones

erroneas.

Seleccion del resultado y calculo de confianza. El sistema selecciona como resultado final el candidato
que supera la verificacion geométrica con mayor puntuacion. Para cada candidato verificado se calcula un

valor de confianza compuesto que integra tres sefiales de calidad, seglin se expresa en la Ecuacion:

confianza = 0.4 - cos 0 + 0.3 * Tipjiers + 0-3 - Niptiers

Donde cos 0 representa la similitud coseno obtenida en la etapa de recuperacion profunda, r_inliers es la

razén de inliers respecto al total de correspondencias encontradas, y N _inliers es el numero de inliers
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normalizado. Esta formula pondera de forma equilibrada la calidad de la correspondencia visual global
(capturada por el modelo de aprendizaje profundo) y la coherencia geométrica local (evaluada por
RANSAC), produciendo un indicador de confiabilidad interpretable que permite discriminar resultados

fiables de estimaciones inciertas.

En caso de que ningtin candidato supere los umbrales de verificacion geométrica, el sistema puede recurrir
opcionalmente a un modo de localizacion clasica exhaustiva como mecanismo de respaldo. Este modo
evalta todos los nodos del mapa mediante la funcion de puntuacién definida en la Ecuacion y selecciona

el nodo de mayor valor:

score = 0.6 * Nppaiches + 0-4 * Nipjiers

donde N_matches es el numero total de correspondencias encontradas y N_inliers es el subconjunto de
correspondencias geométricamente coherentes segtin el criterio RANSAC.

Salida del proceso. El resultado de la localizacion comprende: el identificador del nodo reconocido, la
pose tridimensional asociada a dicho nodo, el valor de confianza calculado, y una etiqueta semantica del
tipo de lugar generada por el modulo de clasificacion CLIP como informacion contextual complementaria.
Estos campos conforman la respuesta que el sistema entrega a la capa de servicio para su proyeccion 2D
y publicacion.

d. Extraccion de pose y orientacion

Como se indico en el capitulo de Marco Tedrico, la pose de un dispositivo en un entorno indoor se
compone, de manera general, de su posicion y su orientacion. En esta propuesta se prioriza la estimacion
de la posicion bidimensional (X, y) sobre el plano del edificio y de la orientacion angular en el eje vertical
(yaw), ya que estos dos parametros permiten determinar tanto la ubicacion del usuario como la direccion
hacia la que apunta el dispositivo, constituyendo la informacion minima suficiente para los propositos de

navegacion y visualizacion indoor contemplados en este trabajo.

Origen de la pose. Las poses utilizadas durante la localizacion no se obtienen en tiempo de consulta desde
RTAB-Map, sino que fueron extraidas de la base de datos SQLite durante la fase offline y almacenadas
en un archivo tabular que relaciona cada identificador de nodo con su posicion y orientacion (pose)
completa. Este archivo se carga en memoria al iniciar el sistema de localizacion, de modo que la
recuperacion de la pose de cualquier nodo se reduce a una consulta directa en una estructura indexada por

identificador, sin introducir latencia adicional en el camino critico de la localizacion.

Estructura de la pose almacenada. Cada registro de pose comprende siete valores numéricos: la posicion
tridimensional del nodo en el sistema de coordenadas global del mapa componentes tx, ty, tz y la

orientacion expresada como cuaternion unitario componentes gx, qy, qz, qw. Esta representacion es la
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producida por RTAB-Map tras la optimizacion del grafo y corresponde a la pose del dispositivo en el
instante en que dicho nodo fue registrado durante el recorrido de captura.

Extraccion del angulo yaw. A partir del cuaternion de orientacion se extrae el angulo de rotacion
alrededor del eje vertical (yaw), que representa la direccion hacia la que apunta el dispositivo proyectado
sobre el plano horizontal. La conversion se realiza mediante la relacion estandar entre cuaterniones y

angulos de Euler:

¥ = atan2 (Z(qqu +qxqy), 1 —2(q3 + qzz))

donde v denota el angulo yaw, y los términos q_w, q_X, q_Yy, q_z corresponden a las componentes del
cuaternion de orientacion del nodo identificado. El resultado es un angulo en radianes que indica la

rotacion del dispositivo respecto al norte del sistema de coordenadas del mapa.

Resultado de la extraccion. Al finalizar esta etapa, el sistema dispone de tres valores que describen
completamente la localizacion del usuario en el plano: la posicion tx y ty en el sistema de coordenadas
tridimensional del mapa, y el angulo y de orientacion planar. Estos tres valores constituyen la entrada de

la etapa siguiente, en la que se transforman al sistema de pixeles del plano de planta para su visualizacion.

e. Transformacion y proyeccion a un plano 2D

El proposito de esta etapa es representar de manera clara y precisa la pose estimada del usuario o
dispositivo sobre una imagen bidimensional correspondiente al plano de planta del entorno. Para ello se
aplica una transformacion afin que convierte las coordenadas tridimensionales del sistema de referencia
del mapa RTAB-Map a coordenadas de pixeles sobre la imagen del plano, empleando Python y la
biblioteca OpenCV para el célculo y la renderizacion.

Definicion de la transformacion afin. La conversion entre el sistema de coordenadas métrico del mapa y

el sistema de pixeles de la imagen se define mediante tres pardmetros configurables:

e Rotacion (0, en grados): angulo de alineacion entre el sistema de coordenadas del mapa y la
orientacion del plano de planta en la imagen. Este parametro compensa la diferencia de orientacion
entre el recorrido de captura y el norte del plano.

o Escala (s, en pixeles/metro): factor de conversion entre distancias métricas del mapa y distancias en
pixeles de la imagen.

e  Traslacion (Au, Av, en pixeles): desplazamiento que situa el origen del sistema de coordenadas del

mapa en la posicion correcta dentro de la imagen del plano.

Estos tres parametros se especifican en el archivo de configuracion del sistema y deben calibrarse una vez
por entorno, estableciendo la correspondencia geométrica entre el espacio fisico y su representacion
digital.
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Aplicacion de la transformacion. Dada la posicion (tx, ty) del nodo identificado en el sistema de

coordenadas del mapa, la proyeccion a pixeles se obtiene mediante la Ecuacion X:
u\ _ (cosO —sinf tx) AU
(v) =S (sinB cosf ) (ty + (A v )V)

son las coordenadas del punto proyectado en la imagen del plano. De forma analoga, el angulo yaw
extraido del cuaternion de orientacion se incrementa en 0 para expresar la direccion de orientacion del

dispositivo en el sistema de referencia de la imagen.

Esta misma transformacion se aplica no solo al resultado de la consulta activa, sino también a la totalidad
de los nodos del mapa, lo que permite generar una vista global del entorno con todos los puntos de
referencia proyectados sobre el plano de planta.

Renderizacion con OpenCV. Sobre la imagen del plano de planta cargada como fondo, OpenCV realiza

la visualizacion de la pose proyectada mediante tres elementos graficos principales:

e  Un circulo en la posicion (u, v) que indica la ubicacion estimada del dispositivo.

e  Una flecha en la direccion del yaw proyectado, que representa la orientacion del dispositivo sobre el
plano.

e Una etiqueta de texto opcional con informacion complementaria, como el identificador del nodo

asociado y el valor de confianza de la localizacion.

La imagen resultante, con todos estos elementos superpuestos, constituye la representacion visual final de
la localizacion estimada y es la que se publica como parte de la respuesta del servicio en la etapa siguiente.

f.  Exposicion del resultado (API/ UI)

La exposicion del resultado de la localizacion indoor se realiza mediante un servicio REST implementado
con FastAPI, que estructura la funcionalidad del sistema en tres endpoints bien definidos. El Diagrama de
Modos de Operacion (Figura 4) situa este servicio como el Modo 3, que recibe como entrada las peticiones
HTTP de clientes externos e invoca internamente el pipeline de localizacion descrito en el Modo 2. Esta
separacion hace explicito el hecho de que el servicio REST no implementa logica de localizacion propia,
sino que actia como capa de exposicion sobre el nucleo de localizacion, favoreciendo el desacoplamiento

entre el modulo de estimacion de pose y cualquier interfaz de presentacion.

Endpoint principal: POST /localize. Este endpoint constituye el punto de entrada del flujo de localizacion
en tiempo de consulta. Recibe como entrada una imagen de consulta enviada como archivo adjunto en una
peticion HTTP, la almacena de forma temporal y la procesa a través del pipeline completo cuya secuencia
de transformaciones se muestra en el Diagrama de Flujo de Datos (Figura 5): extraccion de representacion
profunda mediante ResNet50, recuperacion de candidatos en el indice FAISS por similitud coseno,
verificacion geométrica mediante RANSAC con homografia, clasificacion semantica con CLIP y
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proyeccion afin al plano 2D. Esta tltima etapa de proyeccion, detallada en el Diagrama de Generacion del
Mapa 2D (Figura 6), convierte la pose tridimensional del nodo identificado en coordenadas de pixel
mediante una transformacion afin parametrizada por una rotacion 6, una escala s (pixeles por metro) y un
desplazamiento (Au, Av), y calcula el angulo de orientacion yaw a partir del cuaternion de pose mediante
la expresion arctan2. La respuesta devuelta es un objeto JSON estructurado que incluye los siguientes
campos:

node_id: identificador del nodo del mapa reconocido como mas probable.

pose: pose tridimensional completa del nodo, con posicion (tx, ty, tz) y orientacion en cuaternion (gx, qy,
qz, qw).

confidence: valor de confianza compuesto, calculado como la ponderacion de similitud coseno, razén de

inliers y nimero de inliers normalizado.

semantic_label: etiqueta descriptiva del tipo de lugar asignada por el clasificador semantico (por ejemplo,
pasillo, sala de reuniones o laboratorio).

X, y: coordenadas en pixeles de la posicion estimada sobre el plano de planta, obtenidas mediante la
proyeccion ilustrada en la Figura 6.

yaw: angulo de orientacion del dispositivo expresado en el sistema de referencia de la imagen del plano.

map_image: imagen del plano de planta con la pose proyectada superpuesta “un punto de posicion y una
flecha de orientacion, tal como muestra la rama izquierda de la Figura 6”, codificada en base64 para su
presentacion directa en cualquier cliente sin necesidad de una peticion adicional.

Endpoint de Mapa global: GET /map/all-nodes. Este endpoint devuelve una representacion del plano de
planta con la totalidad de los nodos del mapa proyectados sobre él, correspondiente a la rama derecha del
Diagrama de Generacion del Mapa 2D (Figura 6). Aprovecha directamente los artefactos persistidos
durante el Modo 1 (Offline) de la Figura 4 "en particular el archivo de indice de nodos con sus poses
completas” y aplica la misma proyeccion afin sobre los 1131 nodos del dataset, generando una imagen
PNG que representa la distribucion espacial de referencia del entorno. Es util tanto para verificar la
correcta calibracion de los pardmetros de proyeccion como para proporcionar contexto espacial en la

interfaz de visualizacion.

Endpoint de estado: GET /health. Proporciona informacion sobre el estado operativo del servicio:
disponibilidad del indice de embeddings, integridad del modelo de aprendizaje profundo, ruta del plano
de planta activo y configuracion en uso. Este endpoint permite verificar que el sistema esta correctamente

inicializado antes de enviar consultas de localizacion.
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Interfaz de usuario. Los resultados expuestos por la API pueden consumirse desde cualquier cliente HTTP.
En su version minima de validacion, la interfaz de usuario permite cargar una imagen de consulta, enviarla
al endpoint /localize y presentar de forma inmediata: la imagen del plano de planta con la posicion y
orientacion estimadas superpuestas "generada en el ultimo paso del flujo de la Figura 5 y construida segiun
el proceso descrito en la Figura 67, los valores numéricos de coordenadas (X, y) y angulo yaw, el nivel de
confianza de la estimacion y la etiqueta semantica del lugar identificado. Esta combinacion de
representacion visual y datos cuantitativos facilita tanto la interpretacion intuitiva del resultado como el
analisis del desempefio del sistema en distintas condiciones de consulta, incluyendo su uso en el Modo 4

(Evaluacion) representado en la Figura 4.

Modos de Operacion
MODO 1 - OFFLINE MODO 2 - LOCALIZACION
D ) manual (técnico/op ) Disparador: Imagen de consulta recibida
1) Extraer nodos e Imagenes de RTAB-Map DB 1) Embedding query ResNet50 —» 2048D L2-norm
2 Generar embeddings ResNet18 (5120, L2-norm) 2 Busqueda FAISS — Top-K candidatos
3) Construir ingice FAISS (FlatlP o HNSWFlat) 3 Maiching + RANSAC homogratia
4) Scoring - CLIP zero-shot
Indice FAISS
nodos - poses
Sallda: node_index - embeddings - .falss
Sallda: node_Id - pose - conflanza - etiqueta - (X,y)
Ejecutado una sola vez por entorno
Nucleo del sistema — por cada imagen de consulta
localizacion por lote:
invoca pipeline
MODO 4 - EVALUACION MODO 3 - SERVICIO REST
Disparador: ejecucion del pipeline de pruebas Disparador: peticion HTTP al servidor FastAP!

[ (I Locallzar Imagenes de prueba (en late) | POST flocalize - pipeline completo + JSON

(2) Gomparar resultado vs. nodo esperado GET /map/all-nodes =+ plano con todos los nodos

(3 Galcular error posicional y conflanza GET /health — estado del servicio e indices

(4) Exportar métricas a CSV

B X Sallda: JSON + plano (; )

Sallda: evaluation_results.csv - métricas agregadas

Integracion con clientes externos y Ul
Validacion cuantitativa del sistema

Figura 4: Modos de Operacién
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" RTAB-MapDB (db)

auto-detecta tabla
descomprime zlib + decodifica OpenCV
lee tabla de poses

data/nodes/ data/poses/
node_N.jpg

poses.txt
w‘:ﬂ dataset() + save_node_index()

data/outputs/node_index.csv
node_id - image_path - x,y,z - yaw_deg

ResNet50 - batch_size=16 - L2-norm - FAISS

deep_embeddings.npy (N x 2048)
deep_index.csv
deep_embeddings.faiss

DeepEmbeddingExtractor
embedding query 2048D L2-norm

Y

EmbeddingSearchindex
similitud coseno FAISS — Top-K candidatos

ClassicalMatcher
ORB / SuperPoint - ratio test 0.75

RANSAC Homografia
valid = inliers = 15 AND ratio = 0.25

Scoring
score = 0.6xmatches + 0.4xinliers
conf = 0.4xcoseno + 0.3xratio + 0.3xinliers_norm

y

RESULTADO
node_id - x,y,z - yaw_deg * confianza

Figura 5: Flujo de Datos
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node_index.csv

node_id - (x, y, 2) - (qx, qy, z, qw)
[1131 nodos — Fase Offline]

node_id
(resultado de localizacion)

Plano de planta (PNG)
imagen de referencia del entorno
sistema de coordenadas en pixeles

Y

consulta puntual

Busqueda por node_id en node_index |
-+ recupera pose del nodo Unico o« e
(x, . z, Qx, gy, gz, qw) |

todos los nodos
l I
pose del nodo :
l 4

J

|
I
Iteracion so‘bro todos los nodos
I
I
I
I

Proyeccion Afin (por cada nodo seleccionado)
u=s-cos(d) x~-s-sin(@)-y+Au
v=s-sin(@) x+s-cos(@) y+Av

yaw = arctan2( 2(qw-qz + gx'qy). 1 - 2(qy*+q2z%) )

(u, v, yaw_deg) por nodo

Dibujo sobre el plano de planta
* punto de posicion (u, v)
-+ flecha de orientacion segin yaw_deg

nodo Gnico

Nodo unico — POST /localize

* Nodo localizado con mayor conflanza
- Flecha de orlentacion superpuesta
Imagen codificada en base64 (map_Image)

Figura 6: Flujo de Generacién de Mapa 2D

todos los nodos

Todos los nodos — GET /map/all-nodes

1131 nodos proyectados sobre el plano
Vista global del entomo de referencia
Util para callorar parametros de proyeccion

N nodos - imagen PNG del entorno completo

80



4.5. Evaluacion

Como Como se mencioné en el capitulo de Objetivos, la evaluacion del sistema se realiza con medidas
concretas y directamente interpretables, orientadas a verificar que el sistema cumple con los criterios de
calidad establecidos en los requerimientos no funcionales. Dado que el entorno de prueba es un espacio
indoor real sin sistema de posicionamiento de referencia de alta precision, las métricas empleadas estan
disefiadas para ser calculables a partir de la informacion disponible en el propio mapa y de las poses
optimizadas por RTAB-Map.

Las imagenes de consulta utilizadas en la evaluacion se generan mediante dos estrategias
complementarias: extraccion de fotogramas del propio recorrido de mapeo simulando condiciones
idealesy captura de nuevas imagenes del entorno en distintos momentos y condiciones de iluminacion,

con el fin de evaluar la robustez del sistema ante variaciones no presentes en el indice de referencia.

Tasa de éxito de localizacion. Se define como el porcentaje de consultas en las que el sistema produce una
localizacion valida, entendida como aquella en la que el candidato seleccionado supera simultineamente
el umbral minimo de inliers RANSAC (> 15) y la razon minima de inliers (> 0.25). Esta métrica se calcula
sobre el conjunto completo de consultas evaluadas y se desglosa por modo de localizacion hibrida y clasica
de respaldo para cuantificar la contribucion de cada etapa del pipeline. Adicionalmente, se registra la
distribucion del valor de confianza sobre las consultas exitosas, permitiendo identificar el rango de
confianza habitual del sistema en el entorno evaluado.

Estabilidad espacial. Se evalua verificando que consultas generadas en posiciones fisicamente cercanas
del entorno produzcan localizaciones en nodos del mapa igualmente proximos, sin saltos abruptos a zonas
alejadas. Para ello se examina la distribucion de distancias entre los nodos identificados en consultas
consecutivas del recorrido de evaluacion, considerando que el sistema es estable si la variacion entre
estimaciones vecinas se mantiene dentro del rango aproximado de 1 a 2 metros establecido en los
requerimientos no funcionales.

Error aproximado de pose. En ausencia de un sistema de posicionamiento de referencia de alta precision,
el error de localizacion se estima comparando la pose del nodo identificado por el sistema con la pose del
nodo mas cercano fisicamente a la posicion real de captura de la imagen de consulta, cuando dicha
informacion es conocida. Esta aproximacion proporciona una cota superior del error real de localizacion.
El error se expresa en metros como distancia euclidea entre las posiciones (x, y) del nodo estimado y del
nodo de referencia en el sistema de coordenadas del mapa.

Tiempo de respuesta. Se mide el intervalo completo desde la recepcion de la imagen de consulta hasta la
entrega de la respuesta estructurada, incluyendo la extraccion del embedding profundo, la busqueda en el
indice FAISS, la verificacion geométrica de los candidatos y la proyeccion 2D. El objetivo es que este
tiempo sea inferior a un umbral que haga viable el uso del sistema en escenarios practicos. Se registra por
separado el tiempo de la etapa de recuperacion profunda y el de la verificacion geométrica, dado que esta
ultima escala con el numero de candidatos verificados.

Comparacion de descriptores de caracteristicas. Se evalua el impacto de la eleccion del descriptor local
sobre la tasa de éxito y el tiempo de respuesta, comparando los resultados obtenidos con ORB y con
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SuperPoint + LightGlue sobre el mismo conjunto de consultas etiquetadas. Esta comparacion permite
cuantificar la ganancia en precision que aporta el descriptor neuronal frente al clasico, asi como el costo
adicional en tiempo de computo, informando la seleccion del descriptor mas adecuado para cada contexto

de despliegue.

Calidad del mapa base. Se evalia mediante evidencia visual de la coherencia del recorrido de mapeo:
visualizacion del grafo de poses sobre el plano del entorno, verificacion de que las imagenes de nodos son
nitidas y representativas de los distintos sectores del edificio, y comprobacion de que no existen zonas del
recorrido sin cobertura de nodos. Esta evaluacion cualitativa complementa las métricas cuantitativas y
permite detectar deficiencias en el dataset de referencia que puedan explicar caidas en la tasa de éxito de

localizacion.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

En el presente capitulo se exponen los resultados obtenidos a partir del desarrollo e implementacion del
sistema de localizacion indoor basado en aprendizaje profundo descrito en los capitulos anteriores. Los
resultados se organizan en torno a las etapas funcionales del sistema: la construccion del mapa base a partir
de la base de datos generada con RTAB-Map, la preparacion del indice visual de representaciones
profundas, el desempeiio del pipeline de localizacion hibrida ante distintas modalidades de consulta, y la
exposicion del resultado a través de la capa de servicio REST. Para cada etapa se reportan tanto los
productos obtenidos como las observaciones relevantes derivadas de su ejecucion sobre el entorno real de
prueba.

Entorno de ejecucion: hardware y software. Todas las pruebas documentadas en este capitulo se ejecutaron
sobre un equipo portatil Alienware m16 R2 con sistema operativo Ubuntu 26.04 LTS, equipado con
procesador Intel Core Ultra 7, 64 GB de memoria RAM Yy tarjeta grafica NVIDIA GeForce RTX 4070
Laptop GPU con 8 GB de memoria de video. La version del controlador NVIDIA instalada es 1a 595.58.03,
con soporte para CUDA 13.2 a nivel de driver; el entorno de Python utiliza PyTorch 2.11.0 compilado
contra CUDA 13.0 y cuDNN 9.1.9. La pila de software del sistema comprende ademas FAISS 1.13.2,
OpenCV 4.13.0, FastAPI 0.136.1 y la biblioteca Transformers 5.8.0 para el modulo de clasificacion
semantica basado en CLIP. El proceso de extraccion de representaciones profundas y el pipeline de
localizacion se ejecutaron sobre la GPU (dispositivo CUDA), mientras que la construccion y persistencia
del indice FAISS se realizaron en CPU segun la configuracion de la biblioteca. La Tabla 2 resume el

entorno completo de ejecucion.
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Componente Especificacion / Version

Equipo Alienware m16 R2

Sistema operativo Ubuntu 26.04 LTS

Procesador Intel Core Ultra 7

Memoria RAM 64 GB

GPU NVIDIA GeForce RTX 4070 Laptop GPU (8 GB VRAM)
Driver NVIDIA 595.58.03

CUDA (driver / PyTorch) 13.2/13.0

cuDNN 9.1.9

Python 3.144

PyTorch 2.11.0 + CUDA 13.0
FAISS 1.13.2

OpenCV 413.0

FastAPI / Uvicorn 0.136.1 /0.46.0
Transformers (CLIP) 5.8.0

NumPy / Pandas 244 /3.0.2

Tabla 2: Entorno de hardware y software utilizado en las pruebas

El conjunto de datos de referencia empleado en las pruebas principales se construyo a partir de una base
de datos RTAB-Map generada mediante un recorrido RGB-D del entorno de prueba. El proceso de
preparacion del dataset, produjo un total de 1 131 nodos validos, cada uno asociado a una imagen RGB de
720%960 pixeles y a su pose completa en seis grados de libertad (posicion y orientacion). El entorno cubre
una region con coordenadas X € [-15.49, 824 my Y € [-10.44, 3.19] m, lo que corresponde a un area
de cobertura aproximada de 323 m?, con variacion vertical inferior a 0.22 m, confirmando que el entorno
es esencialmente plano. El indice de busqueda FAISS de tipo IndexFlatIP almacena los 1 131 vectores de
caracteristicas de 2048 dimensiones y garantiza exactitud total en la recuperacion por similitud coseno sin

recurrir a estructuras aproximadas.

Para la evaluacion comparativa de descriptores de caracteristicas se empled el mismo mapa de referencia
de 1 131 nodos, procesando cada imagen de consulta de forma independiente con ORB y con
SuperPoint+LightGlue sobre el mismo conjunto.

Disefio experimental y modalidades de prueba. La evaluacion del sistema atraveso etapas de validacion
progresiva. Las primeras constituyeron pruebas de ajuste y calibracion: una evaluacion manual en distintos
puntos del entorno (10 consultas) y una evaluacion sintética con imagenes extraidas directamente del mapa
con semilla aleatoria fija (20 consultas, ejecutada en paralelo con los descriptores ORB y
SuperPoint+LightGlue). Estas etapas permitieron verificar el flujo completo del pipeline, identificar los
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umbrales de confianza y rechazo adecuados, y establecer una linea base del comportamiento del sistema

en condiciones controladas.

La evaluacion que se reporta en los apartados siguientes constituye la prueba de validacion central del
sistema en condiciones de operacion real: una evaluacion cross-session con 490 consultas extraidas
integramente de una base de datos RTAB-Map independiente. Esta base de datos corresponde a un
recorrido distinto al del mapa de referencia, con origen de coordenadas propio y separacion temporal de
18 dias. El escenario replica la condicion operativa mas exigente contemplada en este trabajo: localizar
imagenes provenientes de una sesion de captura diferente sin ningin conocimiento previo de la
correspondencia geométrica entre ambos marcos de referencia. La evaluacion se ejecutd en paralelo con
los descriptores ORB y SuperPoint+LightGlue, y emplea como métrica de precision el error espacial en
metros calculado mediante alineacion de poses por transformacion rigida 2D (método de Procrustes SVD),
lo que elimina la circularidad que resultaria de utilizar el mismo modelo de recuperacion tanto para la

prediccion como para la asignacion del ground truth.

Las métricas consideradas en la evaluacion son: tasa de éxito de localizacion, error espacial en metros
respecto al ground truth de pose, error de orientacion en grados, tiempo de respuesta del pipeline completo
desglosado por etapa, y valor de confianza compuesto. La discusion que acompaiia a cada resultado busca
interpretar los valores obtenidos en relacion con los requerimientos establecidos en el capitulo de
Levantamiento de Requerimientos, identificar las condiciones del entorno que influyen en el desempefio

del sistema, y sefialar las limitaciones observadas junto con las posibles lineas de mejora.

5.1. Resultados

En esta etapa se obtuvo un sistema funcional de relocalizacion visual indoor basado en imagenes extraidas
de una base de datos RTAB-Map. El sistema permitié asociar una imagen de consulta con el nodo mas
probable del mapa y recuperar su posicion y orientacion estimada. Para validar su funcionamiento se
ejecutaron tres modalidades de prueba de complejidad creciente: una evaluacion manual con imagenes
reales capturadas en distintos puntos del entorno (10 consultas), una evaluacion sintética aleatoria para
comparar descriptores de caracteristicas (20 consultas) y, como prueba de validacion central, una
evaluacion cross-session con 490 consultas reales provenientes de una base de datos RTAB-Map
independiente. Los resultados de cada prueba se presentan a continuacion.

Preparacion del dataset

A partir de la base de datos RTAB-Map generada se extrajeron las imagenes asociadas a los nodos del
mapa y sus poses correspondientes. El proceso de preparacion produjo un conjunto de datos estructurado
compuesto por 1 131 nodos, cada uno con una imagen RGB de 720x960 px y su pose completa en seis
grados de libertad.
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Elemento Resultado obtenido
Imagenes de nodos extraidas (1131
Poses extraidas 1131
Imagenes con pose asociada 1131
Primer nodo registrado 1
Ultimo nodo registrado 1131

Cobertura espacial X

[-15.49, 8.24] m (span 23.73 m)

Cobertura espacial Y

[-10.44, 3.19] m (span 13.62 m)

Area aproximada del entorno

~323 m?

Variacion vertical (eje Z)

< 0.22 m (entorno plano)

Tabla 3: Resumen del dataset generado desde RTAB-Map.

Como se muestra en la Tabla 3, todas las imagenes extraidas contaron con una pose asociada, sin registros

faltantes. Esto garantiz6 que cada prediccion del sistema pudiera relacionarse directamente con una

coordenada espacial y una orientacion dentro del mapa de referencia.

La Figura 7 ilustra el flujo seguido para transformar la base de datos RTAB-Map en un dataset utilizable.
Este proceso comprendi6 la inspeccion automatica del esquema de la base de datos, la extraccion y

descompresion de las imagenes de nodos, la decodificacion de las poses en formato blob, la construccion

del indice de nodos y la validacion cruzada de correspondencia imagen—pose.
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Base de datos RTAB-Map
(.db)

Inspeccion de la base de datos 1
Identificacion de tablas y campos JA

/ \ Reprocesar

Extraccion de imagenes de nodos Extraccion de poses
Generacion de data/nodes/ Generacion de poses.txt

~N S

Construccion del indice de nodos
node_index.csv

Validacion del dataset
Verificacion imagen-pose

Correccion de datos
0 regeneracion del dataset

Errores detectados|

Valido

Dataset preparado correctamente
Imagenes + poses + indices

A J/

Figura 7: Flujo general de preparacion del dataset.
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Construccion del indice visual

Una vez preparado el dataset, se construyod el conjunto de artefactos necesarios para la etapa de
localizacion. Este proceso generd un indice de referencia visual directo y un indice profundo basado en
representaciones vectoriales de las imagenes, utilizado en la etapa de recuperacion eficiente de candidatos.

Artefacto

Descripcion

node_index.csv

Indice de 1 131 nodos: imagen, posicién (x,y,z) y orientacion (yaw)

poses.txt

Poses completas en 6 DOF para los 1 131 nodos

deep_index.csv

indice de embeddings asociados a identificadores de nodo

deep_embeddings.npy

Matriz de representaciones visuales: 1 131 x 2048 (float32, L2-norm = 1.0)

deep_embeddings.faiss

Indice FAISS tipo IndexFlatIP - 1 131 vectores, 2048D, 9.27 MB

Tabla 4: Artefactos generados para la localizacion

Tal como se muestra en la Tabla 4 indice FAISS generado, de tipo IndexFlatIP, almacena los 1 131
vectores de 2048 dimensiones en 9.27 MB. Al ser un indice exacto (no aproximado), garantiza
recuperacion optima por similitud coseno para colecciones de este tamafio, sin sacrificar precision por
velocidad. Todos los vectores almacenados estan L.2-normalizados (norma = 1.0), lo que permite que el

producto interno coincida directamente con la similitud coseno.
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Resultados de localizacion

Evaluacion manual con imagenes reales

Se evaluaron 10 imagenes capturadas manualmente en distintos puntos del entorno, con nodos ground-

truth definidos de forma explicita. Esta modalidad refleja condiciones operativas reales con variaciones

de iluminacion, angulo de captura y distancia al punto de referencia.

Nod Top- [Top- Ti
# |Imagen ode Estado Nodo predicho opm|op Confianza 1empo
GT 1 5 (s)
1 |IMG 8791 jpg 968 Localizado [968 v |V ]0.862 3.54
2 |IMG _8799.jpg 1051 |Localizado |1 051 v |V 0824 2.08
3 |IMG_8804, oo |N° X |V 2.20
—O0TJPE localizado ’
. No
4 |1IMG_8805.jpg 1 056 ) - X v |- 2.24
localizado
5 |IMG _9479.JPG 282 Localizado (282 v |V 10.799 3.32
6 |IMG_9480_000002.jpg|901 Localizado (384 X 0.831 0.73
7 |[IMG_9481_000004.jpg|807 Localizado [568 X 0.875 0.89
No
8 [IMG_9483.JPG 1 065 . - X Vv |- 3.37
- localizado
9 |IMG _9486.JPG 1004 |Localizado (1004 v 0.865 3.33
10]IMG 9486 _000012.jpg|895 Localizado (474 0.842 0.78

Tabla 5: Resultados detallados de la evaluacion manual con 10 imagenes reales.
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Meétrica

Valor

Consultas totales

10

Exactitud Top-1

40 % (4 / 10)

Exactitud Top-5

70 % (7 / 10)

No localizados (RANSAC rechazado)

30 % (3 / 10)

Predicciones incorrectas

30 % (3 / 10)

Tiempo promedio de consulta

225s

Tiempo minimo / maximo

0.73s/3.54s

Confianza promedio (consultas localizadas)

0.590

Tabla 6: Resumen estadistico de la evaluacion manual (10 consultas).

Como se observa en las Tablas 5 y 6 , los resultados de la evaluacion manual evidenciaron el

comportamiento diferencial del sistema seglin las condiciones de captura. Las consultas con alta similitud

visual respecto al nodo de referencia (entradas 1y 9) lograron localizacion correcta con confianza superior

a 0.86. Los tres casos no localizados (entradas 3, 4 y 8) fueron rechazados por la verificacion RANSAC

al no alcanzar el minimo de 15 inliers requeridos; sin embargo, en los tres casos el nodo correcto aparecid

entre los cinco candidatos recuperados en la etapa de recuperacion profunda (Top-5 correcto), lo que indica

que la similitud visual global fue suficiente pero la correspondencia geométrica local resulté insuficiente

para confirmar la prediccion. Los tres casos con prediccion incorrecta (entradas 6, 7 y 10) correspondieron

a imagenes capturadas con angulos o encuadres que generaron mayor similitud visual con nodos

adyacentes al esperado.
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Evaluacion sintética: comparacion de descriptores ORB y
SuperPoint+LightGlue (20 consultas)
Se ejecutd una evaluacion controlada con 20 imagenes extraidas directamente del indice de nodos del

mapa (semilla aleatoria fija, seed = 42), procesando cada consulta de forma independiente con ORB y con
SuperPoint+LightGlue sobre el mismo conjunto, en CUDA.

Métrica ORB SuperPoint + LightGlue
Consultas totales 20 20
Exactitud Top-1 100 % (20/20) 100 % (20/20)
Exactitud Top-5 100 % 100 %
Error medio de orientacion 0.0° 0.0°
No localizados 0% 0%
Tiempo promedio por consulta 0.283 s 0.851s
Tiempo minimo / maximo 0.141s/0.581 s 0.531s/2.355s
Factor de tiempo SPL / ORB - 3.0x mas lento
Predicciones idénticas entre descriptores 20 /20 (100 %) -

Tabla 7: Comparacion de descriptores en evaluacion sintética (20 consultas, CUDA).

Como se indica en la Tabla 7, ambos descriptores alcanzaron 100 % de exactitud Top-1 y Top-5 sobre el
conjunto sintético, con error de orientacion nulo en todos los casos. La principal diferencia fue el tiempo
de respuesta: SuperPoint+LightGlue requirié en promedio 3.0 veces mas tiempo que ORB (0.851 s frente
a0.283 s). Ambos descriptores produjeron predicciones idénticas en las 20 consultas, lo que evidencia que
la etapa de recuperacion profunda “compartida” es determinante para la precision, mientras que el
descriptor influye principalmente en el tiempo de respuesta y en la robustez ante consultas con mayor
variacion visual respecto al nodo de referencia.

La Figura 8 muestra el flujo real ejecutado en la evaluacion sintética. Cada uno de los 20 nodos
seleccionados con semilla fija (seed = 42) se procesa como imagen de consulta: ResNet50 extrac un
embedding de 2048 dimensiones que se compara contra el indice FAISS para recuperar los 10 candidatos
mas similares por coseno. Sobre cada candidato se ejecutan de forma independiente los descriptores ORB
y SuperPoint+LightGlue (SPL), cuyas correspondencias se someten a verificacion geométrica por
homografia con RANSAC. El candidato que supera el umbral de inliers (> 15) con mayor consistencia
geométrica se acepta como nodo localizado; los restantes se descartan. En las 20 consultas, ORB y SPL
produjeron el mismo nodo predicho, con confianza compuesta de 1.0 y error de orientacion de 0.0°,
confirmando que en condiciones intra-sesion la etapa de recuperacion profunda es determinante y el

descriptor local influye unicamente en el tiempo de respuesta.
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Nodo extraido del mapa de referencia
(semilla aleatoria fija, seed = 42)
Total: 20 nodos

i

Extraccion de representacion visual
ResNet50 sin capa FC (CUDA)
— Embedding 2 048 D, L2-normalizado

\ l
N
Busqueda por similitud coseno
FAISS IndexFlatlP — 1 131 vectores
— Top-10 candidatos recuperados
A /

Para cada candidato del Top-10:
Matching local con dos descriptores
ejecutados de forma independiente

& u

ORB SuperPoint+LightGlue (SPL)
Descriptor clasico Descriptor neuronal (CUDA)
Tiempo prom: 0.283 s Tiempo prom: 0.851 s

i
_ 2oz
s o

o

" Verificacion geométrica
< Homografia + RANSAC -
. inliers=15 AND ratio 20.25

$ i

5 i

s
— = _’/

/ ~

Aceptado Rechazado

Candidato aceptado Candidato rechazado
inliers suficientes - siguiente en Top-10

Nodo localizado
Prediccion idéntica ORB = SPL en 20/20 consultas
Top-1 =100 % | Confianza = 1.0 | Error orientacién = 0.0°

Figura 8: Flujo de evaluacién sintética comparativa ORB vs. SPL.
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La Figura 9. Panel superior: tiempo de respuesta por consulta; SPL (SuperPoint+LightGlue) requiere en
promedio 3.0% mas tiempo que ORB (0.851 s vs. 0.283 s). Panel inferior: confianza compuesta; ambos
descriptores alcanzan el valor maximo (1.0) en la totalidad de las consultas. Exactitud Top-1 = Top-5 =
100 % y error de orientacion = 0.0° en todos los casos.

=8~ ORB (prom: 0.283 s)
=8~ SPL (prom: 0.851 s)
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Tiempo de consulta (s)

°
wn
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o
E
t
L
t
L
t
L
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I o 4
B o ©

Confianza compuesta [0-1]

o
N

—8— ORB (prom: 1.000)
=~ SPL (prom: 1.000)

o
=}

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Nlmero de consulta )
Exactitud Top-1 = 100 % | Top-5 = 100 % | Error de orientacion = 0.0° en todos los casos

Figura 9: ORB vs. SuperPoint+LightGlue evaluacion sintética.
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Método hibrido de localizacion

En la tabla 8 se resume como el método hibrido combiné la recuperacion por representacion profunda con

la verificacion geométrica local, reduciendo el espacio de biisqueda de 1 131 a 10 candidatos mediante

similitud vectorial y validando cada candidato con correspondencias locales y RANSAC.

Etapa

Método

Resultado

Extraccion de

representacion

Backbone ResNet50 (sin capa FC)

Embedding 2048 D, L2-

normalizado

Busqueda de candidatos

FAISS IndexFlatIP - similitud coseno

Top-10 nodos candidatos

Matching local

SuperPoint + LightGlue / ORB
(configurable)

Correspondencias de puntos de
interés

Verificacion geométrica

Homografia + RANSAC (umbral 5.0
pX)

Validacion espacial del candidato

Criterio de aceptacion

inliers > 15 AND ratio > 0.25

Nodo verificado o rechazo

Calculo de confianza

0.4xcos + 0.3xratio + 0.3xinliers_norm

Valor compuesto [0, 1]

Clasificacion semantica

CLIP zero-shot (8 etiquetas indoor)

Etiqueta del tipo de lugar

Salida final

Nodo RTAB-Map identificado

Pose + confianza + etiqueta

semantica

Tabla 8: Componentes del método hibrido de localizacion.
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La Figura 10 muestra el proceso de relocalizacion dividido en dos etapas (online y offline). En la etapa
offline, las imagenes asociadas a los nodos del mapa generado con RTAB-Map se procesan mediante
una red ResNet50 para obtener descriptores globales o embeddings. Estos descriptores se almacenan en
un indice visual implementado con FAISS, junto con la relacion entre cada representacion y su
correspondiente nodo del mapa.

La etapa online, una imagen de consulta se procesa con la misma red para generar su embedding, el cual
se compara con el indice mediante el producto punto. Como resultado, se seleccionan los Top-K nodos
visualmente mas similares. Posteriormente, estos candidatos se someten a una verificacion geométrica
utilizando SuperPoint y LightGlue, o alternativamente ORB, seguida de la estimacion de una homografia
con RANSAC. Esta etapa permite descartar coincidencias visuales incorrectas y seleccionar el nodo con
mayor consistencia geométrica. Finalmente, el identificador del nodo seleccionado se relaciona con el

archivo de poses de RTAB-Map para recuperar su posicion y orientacion, generando como salida el
nodo relocalizado y su pose dentro del mapa.

Etapa online: relocalizacion de la consulta

= ion de embedding ‘ Busqueda de candidatos > Top-K nodos candidatos
ResNet50 ‘ FAISS / producto punto visualmente similares

\4

‘ Imagen de consulta

Py

1
1
Consulta al indice
1

1
Etapa offline: preparacion del indice visual !

indice profundo

’ Imagenes de nodos RTAB-Map Embeddings del mapa > Geep ind /FAISS
leep_index.csv

data/nodes/ deep_embeddings.npy [

Verificacion geométrica
-Imagenes candidatas = = = = = = = = = = = = = SuperPoint + LightGlue / ORB
Homografia + RANSAC

Archivo de poses
= P ses.txt
F der - Pose del nodo= = = S

Nodo RTAB-Map + posicion + orientacion

Figura 10: Arquitectura del método hibrido de relocalizacion.
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Evaluacion cross-session con 490 consultas

La prueba de validacion central del sistema consistié en una evaluacion cross-session con 490 consultas
extraidas integramente de la base de datos RTAB-Map. Estas imagenes provienen de un recorrido
independiente al del mapa de referencia de mayo, con origen de coordenadas propio y separacion temporal
de 18 dias.

Dado que los sistemas de coordenadas de ambas sesiones son independientes, la asignacion del ground
truth no puede realizarse por comparacion directa de identificadores de nodo. Se empled un método de
alineacion de marcos de coordenadas por analisis de Procrustes 2D: a partir de 464 pares localizados en
una evaluacion previa se estimé una transformacion rigida 2D “rotacion R € SO(2) y traslacion t € R? 7
mediante descomposicion SVD que minimiza la suma de distancias euclidianas entre las poses
transformadas de la sesion de consulta y las poses de la sesion de referencia. La transformacion estimada
presenta una rotacion de —58.65° y una traslacion de (6.12, —5.42) m. Para cada nodo de consulta, su pose
XY se transforma al marco de coordenadas de la sesion de referencia y se asigna como ground truth el
nodo mas cercano en distancia euclidiana, garantizando que el criterio de evaluacion sea independiente

del modelo de recuperacion.

Métrica SuperPoint+LightGlue ORB
Consultas evaluadas 490 490
Localizacion exitosa 464 (94.7 %) 449 (91.6 %)
No localizadas (RANSAC rechazado) 26 (5.3 %) 41 (8.4 %)
Error espacial mediano 0.615 m 0.764 m
Error espacial medio 2.151m 2.398 m
Consultas con error < 0.5 m 201 (43.3 %) —
Consultas con error < 1.0 m 314 (67.7 %) 257 (57.2 %)
Consultas con error <2.0 m 364 (78.4 %) 323 (71.9 %)
Consultas con error < 5.0 m 408 (87.9 %) —
Confianza media (localizadas) 0.830 —
Tiempo mediano por consulta 840 ms 285 ms
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Embedding ResNet50 21 ms 21 ms
Busqueda FAISS 0.53 ms 0.53 ms
Matching local 718 ms 136 ms
Verificacion RANSAC 90 ms —
Factor de velocidad SPL / ORB 2.9x mas lento —
Predicciones idénticas SPL = ORB 135/490 (27.6 %) —

Tabla 9: Evaluacién cross-session con 490 consultas — SuperPoint+LightGlue vs. ORB.



La Figura 11 presenta los histogramas de error de orientacion para ambos descriptores sobre las 490

consultas cross-session.
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Figura 11: Histograma de error de orientacion - ORB vs. SuperPoint+LightGlue 490 consultas

Como muestra la Figura 11, la distribucion del error de orientacion se concentra en la banda 50°-70° para
ambos descriptores, con media de 63.4° (SPL) y 66.3° (ORB) y mediana de 60.0° y 60.4° respectivamente.
Este error sistematico es consistente con la rotacion de —58.65° estimada por el método de Procrustes entre
los marcos de coordenadas de ambas sesiones, y no representa un fallo de estimacion sino la diferencia
angular inherente entre el origen del recorrido de abril y el del mapa de mayo. En un despliegue operativo
donde todas las predicciones se expresan en el marco del mapa de referencia, esta diferencia no tiene
efecto sobre la utilidad posicional del resultado.
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Visualizacion de resultados

El sistema gener6 automaticamente visualizaciones para facilitar la interpretacion del resultado y la

inspeccion del comportamiento interno del pipeline.

orientacion

Visualizacion Descripcién Referencia
., Imagen de consulta junto al nodo predicho con correspondencias .
Comparacion consulta—nodo Figura 2
superpuestas
Plano 2D con los 1 131 nodos proyectados; muestra la cobertura del .
Mapa con todos los nodos . Figura 4
recorrido
. Plano 2D con el nodo predicho resaltado con flecha de orientacion .
Mapa con nodo localizado Figura 5
(yaw)
Histograma de error de . .
& Distribucion del error angular en grados sobre el conjunto evaluado  |Figura 6

Tabla 10: Visualizaciones generadas por el sistema.

La Figura 12 presenta la distribucion espacial de los 1 131 nodos proyectados sobre el plano del entorno,

lo que permitio verificar la cobertura del recorrido y la calibracion de los parametros de proyeccion afin.

Figura 12: Proyeccion de los 1 131 nodos del mapa sobre el plano 2D del entorno.
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La Figura 13 presenta el nodo localizado sobre el mismo plano con la flecha de orientacion
correspondiente al angulo yaw estimado de 187°.
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Figura 13: Nodo localizado y proyectado sobre el plano 2D con orientacién estimada.

5.2. Discusion

En este trabajo se demostrdo que fue posible desarrollar un sistema de relocalizacion visual indoor
desacoplado del nucleo de RTAB-Map. A partir de la base de datos generada por RTAB-Map, se
reutilizaron las imagenes de los nodos y sus poses para construir un modulo externo capaz de estimar la
ubicacion de una imagen de consulta dentro del mapa, sin intervencion adicional del sistema SLAM
durante la fase de consulta.

Uno de los resultados mas relevantes fue la generacion de un dataset completo, compuesto por 1 131
imagenes de nodos y 1 131 poses asociadas. Cada imagen qued6 vinculada con una posicion y orientacion
dentro del entorno, lo que confirm6 que la informacion almacenada por RTAB-Map podia transformarse
en una base util para tareas de relocalizacion visual. El dataset cubre un area aproximada de 323 m? con
variacion vertical inferior a 0.22 m, lo que caracteriza al entorno como esencialmente plano y adecuado

para la proyeccion 2D empleada en la evaluacion de error espacial.

También se implementd un método hibrido que combind embeddings profundos generados por ResNet50,
busqueda eficiente mediante FAISS y verificacion geométrica con RANSAC. Esta estrategia redujo el
espacio de busqueda al recuperar primero los diez nodos visualmente mas similares, y conservd una
validacion geométrica que evitd aceptar coincidencias visuales incorrectas. Frente a métodos clasicos
basados solo en caracteristicas locales, este enfoque ofrece una estructura mas robusta para entornos

interiores con pasillos, puertas o zonas visualmente repetitivas.

Los resultados cuantitativos mostraron un comportamiento diferenciado segun el tipo de consulta. En la
evaluacion comparativa de matchers sobre 20 consultas sintéticas derivadas del propio mapa, tanto ORB
como SuperPoint+LightGlue alcanzaron Top-1 = 100 % y Top-5 = 100 %, con errores de orientacion
nulos en todos los casos. Esto valido el funcionamiento del pipeline bajo condiciones controladas. En la
evaluacion manual con 10 consultas reales capturadas en el entorno, el sistema alcanzé Top-1 =40 % y

Top-5 = 70 %, con un 30 % de consultas no localizadas por no superar el umbral de verificacion
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geométrica. Esta diferencia revela la brecha que existe entre imagenes sintéticas y consultas reales con

variacion de perspectiva, iluminacion y escala.

La prueba de validacion central fue la evaluacion cross-session con 490 consultas extraidas de la base de
datos RTAB-Map con 490 frames registrados, probadas contra la base de datos que contiene el mapa base.
Este escenario “dos sesiones independientes, marcos de coordenadas distintos, separacion temporal de 18
dias” constituye la condicion operativa mas exigente evaluada en este trabajo. Con SuperPoint+LightGlue
el sistema alcanzo una tasa de localizacion exitosa del 94.7 % (464 de 490 consultas), con un error espacial
mediano de 0.615 m. El 67.7 % de las consultas localizadas present6 un error inferiora 1 my el 78.4 %
inferior a 2 m, lo que sitia al sistema dentro de los rangos de precision requeridos para aplicaciones de
orientacion y guia en interiores. Con ORB la tasa de éxito fue del 91.6 %, con un error mediano de 0.764
m, confirmando que ambos descriptores son viables en condiciones cross-session aunque con diferencias

cuantitativas significativas.

Un resultado particularmente ilustrativo de la evaluacion cross-sesion fue que las predicciones de ORB y
SuperPoint+LightGlue coincidieron tinicamente en el 27.6 % de los casos (135 de 490 consultas), frente
al 100 % de coincidencia observado en la evaluacion sintética intra-sesion. Esta divergencia pone de
manifiesto que la capacidad discriminativa del descriptor importa de forma significativa cuando existe
variacion real de apariencia entre la imagen de consulta y el mapa de referencia, y que los resultados de

evaluaciones sintéticas no son directamente transferibles a condiciones cross-session.

Respecto al error de orientacion observado en la evaluacion cross-session —media de 63.4° con
SuperPoint+LightGlue y 66.3° con ORB—, este valor es consistente con la rotacion de —58.65° estimada
por el método de Procrustes entre los marcos de coordenadas de ambas sesiones. El error no refleja una
limitacion del estimador local sino la diferencia angular inherente entre el origen del recorrido de abril y
el del mapa de mayo. En un despliegue operativo donde todas las predicciones se expresan en el marco
del mapa de referencia, esta diferencia queda implicita en las coordenadas del nodo predicho y no afecta
la utilidad posicional del resultado.

Respecto al tiempo de procesamiento, los resultados de la evaluacion cross-session mostraron tiempos
medianos de 285 ms por consulta para ORB y de 840 ms para SuperPoint+LightGlue, una diferencia de
2.9%. El desglose por etapa revela que el matching local representa el 85 % del tiempo total con
SuperPoint+LightGlue (718 ms de 840 ms), mientras que la extraccion del embedding ResNet50 requiere
21 ms y la busqueda FAISS exacta mediante IndexFlatIP sobre los 1 131 vectores se completa en 0.53 ms.
ORB resulta viable para escenarios donde la latencia es prioritaria; SuperPoint+LightGlue ofrece mayor

precision posicional y menor tasa de rechazo, pero con mayor costo computacional.

La visualizacién de resultados también fue relevante. Al generar imagenes de correspondencias y
proyecciones sobre el plano 2D, fue posible interpretar no solo qué nodo fue seleccionado, sino también
donde se ubica dentro del entorno y con qué orientacion. Esto facilito la revision de resultados y permitid

detectar inconsistencias entre la localizacion estimada y la representacion del plano.

No obstante, la evaluacion present6 limitaciones observables. El 12.1 % de consultas con error espacial
mayor o igual a 5 m corresponde principalmente a dos situaciones: zonas del recorrido de abril sin

cobertura equivalente en el mapa de mayo, donde el nodo ground truth mas cercano puede estar a varios
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metros de la posicion real del robot; y pasillos con apariencia visual repetitiva, donde el sistema acepta
una homografia localmente coherente pero globalmente incorrecta. El umbral de aceptacion RANSAC
(inliers > 15) es fijo y no se adapta a la densidad de textura local, lo que puede provocar rechazos falsos
en zonas con escasa textura o aceptaciones incorrectas en estructuras geomeétricas repetitivas. Finalmente,
el moédulo de clasificacion semantica CLIP opera como metadato adicional y no participa en la seleccion

del candidato, representando una capacidad disponible pero aiin no integrada como criterio de re-ranking.

A partir de este trabajo se abren varias lineas futuras. Es pertinente comparar extractores de embeddings
globales alternativos como DINOv2 o NetVLAD, analizar el impacto de variar el numero de candidatos
recuperados por FAISS mas alla de los diez empleados en esta evaluacion, y explorar umbrales de
verificacion geométrica adaptativos que se ajusten a la densidad de textura local. La integracion del
modulo CLIP como criterio de re-ranking entre los candidatos Top-K representa una direccién concreta
con potencial para reducir los outliers espaciales en zonas de alta ambigiiedad visual. Finalmente, la
incorporacion de retroalimentacion humana para corregir casos dificiles y reutilizarlos en futuras

iteraciones del sistema representa una direccion de trabajo valiosa para escenarios de despliegue continuo.
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6. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos permiten concluir que se cumplio el objetivo general planteado en este Trabajo
de Obtencion de Grado, al desarrollar e implementar una metodologia computacional automatizada,
reproducible y evaluable para la relocalizacion visual en entornos interiores a partir de mapas generados
con RTAB-Map. La metodologia integré técnicas de aprendizaje profundo y visién por computadora
clasica para recuperar candidatos visuales, verificar geométricamente las correspondencias y estimar la
posicion y orientacion asociadas al nodo localizado. Asimismo, se implementaron mecanismos para la
construccion y consulta de indices visuales, el calculo de métricas cuantitativas de desempefio, la
exposicion de resultados mediante una APl REST y la proyeccion de la localizacién sobre una
representacion 2D del entorno.

La evaluacion cross-session con 490 imagenes reales provenientes de una sesion de captura independiente
constituyd la prueba experimental de mayor exigencia. SuperPoint+LightGlue alcanzé una tasa de
localizacion exitosa del 94.7 %, con un error espacial mediano de 0.615 m, mientras que ORB alcanzé
una tasa de éxito del 91.6 % y un error mediano de 0.764 m. Estos resultados aportan evidencia cuantitativa
sobre la viabilidad del enfoque propuesto y permiten identificar tanto sus fortalezas como las condiciones
en las que la variacion visual y la similitud estructural del entorno afectan su desempefio.
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6.1. Conclusiones

El desarrollo realizado permitié comprobar que es posible construir un médulo externo de relocalizacion
visual indoor sin modificar el nicleo de RTAB-Map. A partir de la base de datos generada por el sistema
SLAM, se reutilizaron las imagenes de los nodos y sus poses asociadas para estimar la ubicacion de una
imagen de consulta dentro del entorno mapeado, manteniendo una separacion completa entre la fase de

construccion del mapa y la fase de localizacion.

Logré generar un dataset estructurado compuesto por 1 131 imagenes de nodos con sus poses
correspondientes, cubriendo un area aproximada de 323 m? Cada imagen qued6 vinculada con una
posicion (x, y) y una orientacion en yaw, lo que hizo posible la relocalizacion visual a partir de informacion
previamente registrada. La validacion del dataset confirmé que todas las imagenes contaban con pose

asociada, sin omisiones.

Se implement6 un pipeline de indexacion basado en embeddings de 2048 dimensiones extraidos mediante
una red ResNet50 y almacenados en un indice FAISS IndexFlatIP de busqueda exacta por similitud
coseno. Este indice, con un tamafio de 8.84 MB para 1 131 vectores, demostro ser eficiente en memoria y
con tiempos de busqueda despreciables frente al costo de verificacion geométrica.

El método hibrido que combiné recuperacion profunda con verificacion geométrica mediante RANSAC
fue una decision de disefio relevante. En entornos interiores con zonas visualmente similares, la seleccion
por similitud visual no fue suficiente; la validacion geométrica sobre correspondencias locales permitio
descartar coincidencias incorrectas y reportar Unicamente localizaciones con soporte geométrico

verificado.

La evaluacion comparativa de los matchers sobre 20 consultas sintéticas mostré que ORB y
SuperPoint+LightGlue alcanzaron exactitudes idénticas de Top-1=100 %, con tiempos promedio de 0.283
sy 0.851 s respectivamente. En la evaluacion con consultas reales capturadas manualmente, el sistema
alcanzo6 Top-1=40 % y Top-5=70 %, con un 30 % de consultas no localizadas. Esta diferencia evidencio

la brecha entre condiciones controladas y el uso real del sistema.

Las herramientas de visualizacion desarrolladas “imagenes de correspondencias entre consulta y nodo
localizado, y proyeccion sobre el plano 2D con orientacion estimada” facilitaron la interpretacion de
resultados y la deteccion de fallos del pipeline de forma directa y sin instrumentacion adicional.

Como conclusion general, el sistema desarrollado constituye una base funcional para relocalizacion visual
indoor sobre mapas generados con RTAB-Map. El enfoque modular permitié integrar técnicas de
recuperacion por aprendizaje profundo y verificacion geométrica clasica sin alterar el sistema SLAM

original, lo que facilita futuras mejoras, sustitucion de componentes y comparaciones con otros métodos.
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6.2. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro, se propone ampliar la diversidad de la evaluacion experimental mediante nuevas
sesiones de captura realizadas en diferentes dias, condiciones de iluminacion, dispositivos y
configuraciones del entorno. Aunque la evaluacion cross-session desarrollada en este trabajo contempla
490 consultas reales provenientes de una sesion independiente, incorporar multiples sesiones adicionales
permitiria analizar con mayor profundidad la capacidad de generalizacion del sistema frente a cambios

temporales y visuales mas diversos.

También considero necesario comparar diferentes modelos de extraccion de embeddings globales, como
NetVLAD, DINOv2 o modelos vision-lenguaje como CLIP, frente al extractor actual basado en ResNet.
Esta comparacion permitiria identificar qué representacion visual ofrece mejor equilibrio entre precision

de recuperacion y tiempo de inferencia en entornos interiores con zonas visualmente similares.

Otra linea de trabajo consiste en optimizar el tiempo de procesamiento por consulta. El sistema actual
presenta una latencia inicial de aproximadamente 6.5 s debida a la carga del modelo, y tiempos de consulta
subsecuentes de 0.28 s con ORB y 0.85 s con SuperPoint+LightGlue. Para acercarse a escenarios de uso
en tiempo real, se pueden explorar estrategias como la precarga persistente del modelo, el uso de indices
FAISS aproximados "IVF o HNSW” y la cuantizacion de pesos de la red de extraccion, manteniendo el
hardware GPU disponible.

Ademas, seria util incorporar retroalimentacion supervisada en los casos donde el sistema falle o presente
baja confianza. Esta informacion podria utilizarse para construir un conjunto de casos dificiles, ajustar los
umbrales de verificacion geométrica y, en iteraciones posteriores, refinar el extractor de embeddings con

ejemplos del entorno especifico de despliegue.

Finalmente, propongo explorar la integracion del sistema con aplicaciones de navegacion indoor asistida,
en particular orientada a personas con discapacidad visual. El nodo localizado puede servir como punto
de referencia dentro del mapa para proporcionar indicaciones de ubicacion en lenguaje natural, estimar la
distancia a puntos de interés o apoyar la correccion de trayectoria en entornos previamente mapeados. Esta
integracion representaria el cierre del ciclo entre la construccion del mapa con RTAB-Map y su uso

funcional en un escenario de asistencia real.
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