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Resumen—En esta trabajo se presenta un método proba-
bilistico para resolver el problema de la localizacion de un
robot diferencial. Se usa el Filtro Extendido de Kalman (EKF)
para fusionar la informacion obtenida por registraciones de
mediciones liaser mediante ICP (Iterative Closest Point) con la
informacion de odometria provista por encoders. Para utilizar
EKF es necesario estimar la covarianza de cada fuente de infor-
macién, sin embargo el algoritmo ICP no devuelve la covarianza
asociada. En este trabajo se describe una forma de calcular esta
covarianza. Los resultados obtenidos muestran que el método
de fusion de sensores resulta en una estimacion mas precisa de
la pose del robot en comparacion con las estimaciones que se
podrian obtener mediante odometria e ICP individualmente.

I. INTRODUCCION

En aplicaciones de robdtica movil resulta indispensable
abordar el problema de la localizacién, es decir, conocer la
pose del robot (es decir, su posicién y orientacion) en el
ambiente. Este problema puede ser abordado en forma absoluta
o relativa. En los métodos absolutos, se localiza al robot res-
pecto de un sistema de referencia o mapa, utilizando sensores
exteroceptivos que permiten medir u observar directamente el
entorno en cada instante de tiempo. No obstante, estos métodos
dependen de informacién previa y/o infraestructura especifica
(como es el caso del Sistema de Posicionamiento Global o
GPS), y no suelen ser muy precisos en la navegacion a corto
plazo.

Por otro lado, los métodos de localizacién relativa (también
conocidos como de dead-reckoning) se basan en la idea de
estimar la posicion actual en forma incremental, a partir de
la integracion del desplazamiento respecto de la posicion
anterior. Un ejemplo clasico de dead-reckoning ampliamente
utilizada en robots terrestres con ruedas es la odometria. Esta
técnica consiste en utilizar sensores propioceptivos como los
encoders que permiten traducir el giro de las ruedas durante un
intervalo de tiempo en un desplazamiento lineal y angular del
robot. Debido a que esta traduccién de movimiento no suele
ser precisa cuando se realizan rotaciones, se suelen incorporar
otro tipo de sensores para mejorar la localizacion [1]].

Los telémetros laser (o sensores ldser) son capaces de medir
distancias a los objetos del entorno con una resolucién lineal
de pocos milimetros. Ante cada sensado, se obtiene una nube
de puntos que representa el contorno del ambiente dentro del
rango de observacion del sensor. A partir de obtener una
transformacién rigida que relacione una nube con la otra,
es posible estimar el desplazamiento del robot durante ese

intervalo de tiempo. El problema de hallar una transformacién
rigida que describa cémo se alinean correctamente dos esca-
neos consecutivos es conocido como método de registracion
(o scan matching) (2], [3]], [4]. Para realizar esta registracion,
existen diversos algoritmos. Uno de los mds utilizados es
Iterative Closest Point (o ICP) [3], [6].

El algoritmo ICP es muy utilizado para resolver el pro-
blema de la registracion por ldser. Sin embargo, asume que
siempre habrd algin cambio perceptible del entorno, lo cual
no es cierto en determinados contextos, por ejemplo un robot
moviéndose en linea recta por un pasillo recto y uniforme.
Debido a este problema, conocido como perceptual aliasing,
no alcanza con usar un laser con ICP para obtener un sistema
fiable de localizacion relativa. Para abordar este problema, es
posible fusionar la estimacién obtenida mediante el algoritmo
ICP, con la obtenida con la odometria basada en encoders. Esto
se pueda hacer utilizando algun tipo de filtro probabilistico,
como el Filtro Extendido de Kalman (EKF por sus siglas
en inglés) [7], [8], permite integrar sucesivas observaciones
a través del tiempo y provee una prediccion del estado del
robot en todo momento.

Para utilizar correctamente EKF es necesario contar con un
modelo de las incertidumbres de cada fuente de informacion.
Estas se ven reflejadas en la incertidumbre de cada prediccién
del estado, representada con una matriz de covarianza. El
objetivo de este paper es presentar un método de localiza-
cién probabilistico que fusiona la informacién obtenida por
registraciones de mediciones laser mediante ICP con la infor-
macion provista por odometria. Para modelar la incertidumbre
asociada a las estimaciones obtenidas por el algoritmo ICP, se
describe un método para el cdlculo de la matriz de covarianza
correspondiente.

II. CONCEPTOS PRELIMINARES

En esta seccién introduciremos algunos conceptos prelimi-
nares como son la odometria basada en encoders, la registra-
cién de nubes de puntos obtenidas por un sensor y el algoritmo
ICP.

II-A.  Odometria basada en encoders

La odometria basada en encoders es una de las técnicas
mas utilizadas para estimar el movimiento de robots con
sistemas de locomocién basados en ruedas. En este trabajo nos
focalizamos en el sistema de traccion diferencial. Un vehiculo
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diferencial posee dos ruedas con motores independientes,
situadas a ambos lados del chasis. Aln cuando la mayoria de
los robots no respetan estrictamente este modelo, por ejemplo
en el caso de los que utilizan cuatro ruedas u orugas, el modelo
diferencial resulta en una simplificacién aceptable.

Las ecuaciones de movimiento utilizadas en este modelo
suponen entonces que los movimientos se realizan a partir del
control independiente de dos motores, y que el desplazamiento
de las ruedas es directamente traducible al desplazamiento real
del robot, aunque esto no siempre es cierto. Por esta razén, se
genera un error acumulativo y no acotado.

Usando las ecuaciones clédsicas de odometria y asumiendo el
modelo diferencial (v, = 0), podemos escribir las velocidades
lineales (en cada eje de coordenadas respecto del robot) y
angular del robot en un instante de tiempo como el vector
[V, vy,wt]T, que se calcula como:

dizq+dd6r . L
2 At

vy | = ] dO (D

w izqg _Qder | 1

b At

m (dizq7 dder) =

donde b es el baseline o la distancia entre ruedas, d;.q, dder
son las distancias recorridas por cada rueda y se calculan como
d; = 7727“m con r el radio de las ruedas (que
izq/der ) 9, q

se suponen iguales), ¢ la cantidad de pulsos de encoders por
cada revolucién de la rueda, g la reduccién de los motores y
Adtizq/der 10s pulsos (o cuentas) de encoders sensados en el
lapso de tiempo At.

Para un movimiento incremental en un intervalo de tiem-
po, podemos proponer la siguiente matriz de covarianza X,
asociada los desplazamientos de cada rueda:

kder |dder | 0
0 kizg ‘dizq |

donde ki.; , Kkger son constantes de error que representan
pardmetros no deterministicos de la transmisién del motor y
la interaccién de las ruedas con el suelo.

La ecuacién anterior se basa en que asumimos que los erro-
res de las ruedas son independientes y que la varianza de los
errores de las ruedas izquierda y derecha son proporcionales al
valor absoluto de las distancias recorridas. Estas suposiciones,
si bien no son perfectas, suelen ser suficientemente buenas.
Los valores de las constantes k;., y kqer dependen del robot
y del entorno, y deben ser establecidas individualmente en
cada caso de forma experimental.

Utilizando la aproximacién de Taylor de primer orden para
la funcién m (Ec. (1)) se puede aproximar la covarianza 3,
de la siguiente forma:

S, =M., - M' 3)

Ed =Cov (dizq; dder) = (2)

donde M es el jacobiano de la funcién m que se puede calcular
como:

1 1
0 m(dlz dde'r‘) 24t 24t
M = 2 iz Oder) |7 0 . 4)
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II-B.  Registracion de nube de puntos

Una nube de puntos en dos dimensiones puede ser modelada
en coordenadas homogénea mediante una matriz X € R3*7?,
compuesta de n puntos de la forma: x; = [z;,9;,1]" en
coordenadas homogéneas, con lo cual X queda definida de
la siguiente forma:

xr| X9 e T
X=1|wy ¥2 " ¥Un

Dos nubes de puntos X y X’ € R3*" se encuentran
en una registracion cuando para cualquier par de puntos
x; € X, x/; € X/, los mismos representan el mismo objeto en
dos escaneos sucesivos. Es decir que existe una transformacion
rigida H € R3*3 tal que puede alinear todos los puntos de
ambas nubes:

Vx; € X, Vx'; € X', JH / [[Hx; — x/4|[ =0

En general, se trabaja con transformaciones que directamente
relacionan las dos nubes de la forma HX = X'

Si ambas nubes de puntos provienen de mediciones obte-
nidas en momentos sucesivos por un sensor montado en un
robot moévil, podemos estimar el movimiento del robot de la
siguiente forma: partiendo de una pose inicial Hy = I (matriz
identidad), la pose del robot en tiempo ¢ se calcula:

H,=HH, ,...H, (5)

donde H es el movimiento estimado mediante la registracion
de un par de nubes de puntos entre los instantes ¢ y ¢t — 1.

1I-C. Algoritmo ICP

El algoritmo ICP introducido por Besl y McKay [9]; Chen y
Medion [10] permite calcular una registracién entre un par de
nubes de puntos. La entrada del algoritmo son ambas nubes de
puntos, un criterio de parada y, opcionalmente, una estimacién
inicial de la transformacién. La salida del algoritmo es una
transformacién con un error por debajo de un cierto umbral
definido. Esencialmente, los pasos del algoritmo ICP son:

1. Para cada punto de la nube de puntos fuente, buscar el
punto mds cercano en la nube de puntos de referencia y
establecer una correspondencia entre ellos.

2. Calcular la transformacién que mejor alinee cada punto
de la nube fuente con su correspondiente punto en la
nube referencia hallado en el paso anterior.

3. Transformar todos los puntos de la nube fuente mediante
la transformacién obtenida en el paso anterior.

4. Determinar si la transformacién obtenida en el paso an-
terior es lo suficientemente buena usando como funcién
de costo basada en el error.

5. Si la transformacién obtenida es suficientemente buena,
terminar, sino iterar (volver al paso 1).

Para establecer correspondencias entre la nube fuente y la
nube referencia (paso 1) se suele realizar la bisqueda del k-ési-
mo vecino mas cercano utilizando un arbol k-dimensional [11]].
Con los pares de puntos ya apareados se eliminan outliers que
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podrian ser resultado de errores de medicién y se construye
una transformacién H € R¥*3que describe cémo se alinean
aproximadamente. Es decir, para x;,x’; € R3, un punto de la
nube fuente y un punto de la nube referencia respectivamente,
buscamos una transformacion lineal H tal que Hx; ~ x/;
(paso 2). Para determinar cudn buena es la transformacion
obtenida se transforman todos los puntos de la nube fuente
(paso 3), y se emplea una métrica basada en la sumatoria del
error cuadrtico medio considerando las distancias entre los
puntos x’; y los puntos x; transformados con la transformacién
H (paso 4).

Se pueden distinguir dos métricas de error cuadratico medio:
point-to-point 9] y point-to-plane [10]. La primera mide el
error a partir del cédlculo de la distancia de un punto a su
vecino mds cercano:

e(R.t) = |Rx; +t — x4

donde R € R33 y t € R? corresponden a la rotacién
y traslacién asociados a la posicién estimada. La segunda
métrica consiste en medir la distancia de un punto al plano
definido por los vecinos del punto correspondiente en la otra
nube:
e(R.t) =D ||Rx; +t — %}
1

donde R € R3*3 y t € R?® corresponden a la rotacién y
traslacion asociados a la posicion estimada respectivamente, y
X, es la proyeccién de x; en el plano correspondiente a x';.

En cualquiera de los dos casos, la transformacion H es
considerada como la solucién si e (R,t) < 7, donde 7 € R?
es un umbral definido de acuerdo a la fidelidad con la que se
requiera la estimacién. Lo anterior asegura la convergencia a
un minimo local, partiendo de una estimacidn inicial, y por lo
tanto el algoritmo siempre termina. Si bien point-to-point es
generalmente mds estable, requiere un pre-procesamiento de
los datos, perjudicando la performance de la registracion, por
lo que se recomienda utilizar la métrica point-to-plane.

III. CALCULO DE LA COVARIANZA DE ICP

Para poder fusionar la informacién provista por la registra-
cién del l4ser con la de odometria mediante el Filtro Extendido
de Kalman (EKF) tenemos que estimar el error producido
por cada fuente de informacién, es decir, calcular una matriz
de covarianza correspondiente para cada caso. La covarianza
asociada a la odometria se obtiene a partir de la Ecuacion (3)),
con lo cual resta calcular la covarianza correspondiente a ICP.

Para esto existen dos enfoques: el cilculo de la covarianza
por muestreo del espacio de resultados y el calculo por una
férmula cerrada [12]], [13]]. El primer enfoque consiste en el
muestreo de todos los posibles resultados del algoritmo, para
asi obtener una caracterizacién de la distribucién de probabi-
lidad de los resultados. Este proceso es computacionalmente
muy costoso, por lo que resulta impracticable para aplicaciones
de robdtica de tiempo real.

En contraposicién al enfoque basado en muestreo, Bengts-
son et al. [13] propone el llamado Método del Hessiano.

Este método es rdpido de calcular, pero no es suficientemente
preciso, por lo que no sirve para resolver el problema de la
localizacién. Por otro lado, Censi [12] propone un método mas
preciso para calcular la covarianza del algoritmo ICP. Este
método consiste en considerar a ICP como un algoritmo de
minimizacién de una funcién de error e (H,X) donde H es
la registracién de la nube de puntos X que obtuvimos en el
tltimo sensado. La funcién de error e (H, X) dependerd de la
implementacién de ICP que estemos utilizando (point-to-point
0 point-to-plane).

Como en el caso considerado en el presente trabajo las
nubes de puntos son obtenidas a partir de un telémetro laser,
las mediciones vienen dadas en coordenadas polares x; =
[pi,goi]—r. Ademads, como los dngulos ; estdn determinados
por la resolucién del sensor, la entrada al algoritmo ICP es
simplemente el vector de distancias X = {p;}.

Podemos pensar al algoritmo ICP de la siguiente forma:

H = ICP(X) = arg m}line (H,X)
Luego, la aproximacion de primer orden a la covarianza de H
que representa la covarianza del algoritmo de ICP esta dada
por:
T

Yicp = Cov(H) ~ 8;% Cov(X) 8;% (6)
Como el algoritmo ICP es iterativo y no conocemos su férmula
cerrada, no se puede calcular explicitamente ICP/9X. Sin
embargo, ICP(X) y X estdn relacionadas por una funcién
implicita. De hecho, Hes punto critico de la funcién de error
evaluada en la nube de puntos obtenida del dltimo sensado X
ya que de(H,X)/0X =07,

Luego, utilizando el teorema de la funcién implicita obte-
nemos una expresién para JICP/0X:

JICP(X) [ Pe\T PP
X |x_x  \0H2) OXOH|y_icpx

Reemplazando esta ultima Ecuacién en (6), obtenemos:

. 2e\ ' 9% 9% [ 0%\ "
Cou(H) = <6H2> arox %) Grax (aXZ)
@)
Ademas, por ser g%)

-1
una matriz simétrica, podemos

reescribir la ecuacion anterior de la siguiente manera:

-
Cov(H) = aIEC’OU (X) 5’({19%

0X
BICP [ 9%\ 9%
oxX — \oH2 OHOX
donde Cov(X) es la matriz de covarianza de las medi-
ciones laser, es decir, la incertidumbre sobre la estimacion
de la distancia p; en cada direccién que mide el sensor. Es

razonable suponerla con desvio constante o,, por lo tanto
Cov(X) = Io2. Simplificando, podemos reescribir:

. OICP 9ICP "
Zicp = Cov() = o) 5o %

con

®)
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La forma cerrada de la covarianza de ICP se puede calcular
entonces utilizando la funcién de error e (H, X) del paso de
minimizacién de ICP. Por razones de espacio el cdlculo de las

. d%e d%e . ,
derivadas 55% Y 3% DO se trascriben aqui.

IV. LOCALIZACION MEDIANTE FUSION DE SENSORES

El método de localizacién propuesto se basa en la fusion
mediante EKF de la la informacién proveniente por odometria
y por la registracion laser utilizando el algoritmo ICP. Vamos
a considerar el caso de un robot que se mueve sobre un plano
en dos dimensiones, por lo tanto podemos definir el vector
estado del robot para el instante ¢ como

— w W
Xt = [xt; Yt, et; Vgt Uyt wt:l

donde x e y representan la posicién del robot, 8 la orientacion
y vV ,UZV ,w las velocidades lineales y angular, respectiva-
mente (notar la diferencia con v, v, que estdn respecto del
marco de referencia del robot). Todas las coordenadas estian
dadas respecto del eje de referencia del mundo.

El modelo de proceso a utilizar en el filtro de EKF se basa
en un modelo cinemdtico clasico definido por la siguiente
funcién:

donde w ~ N (0, Q).

Notar que este es un modelo general que refleja la cinemati-
ca de un robot holonémico sin restricciones y con velocidades
constantes. Sin embargo, para este trabajo se considerd el
caso de un robot con locomocién diferencial (no holonémico)
como se observa en la ecuacién (I). El ruido del modelo de
movimiento Q debe ajustarse experimentalmente.

En este trabajo, tanto la odometria basada en encoders como
la registraciéon por ICP son tomadas en el filtro EKF como
mediciones de velocidad lineal y angular del robot (relativas a
su marco de referencia), obtenidas a partir del desplazamiento
relativo sensado en el dltimo intervalo de tiempo:

z = [vmvy,w]T +v
donde v ~ N(0,R).

A su vez, para utilizar EKF para la fusién de sensores,
debemos definir el modelo de observacion h (x;) que relaciona
las mediciones con el vector de estado. Para ello, basta con
llevar las velocidades expresadas en el marco del mundo (W)
al marco de referencia del robot:

Vg vl cos(0) — vV sen()
v sen(0) + v, cos(0)

w w

>
I
[
<
I

€

Para finalizar, en el caso en el que la observacién corres-
ponde a una medicién obtenida mediante odometria, R se
define segiin la ecuacién (@), mientras que si corresponde a
una observacién obtenida mediante ICP, R se define segtn la
ecuacion (8). Estas incertezas modelan el ruido propio de los
sensores (encoders y sensor laser) y determinan el impacto de
observar sus mediciones al estimar el desplazamiento relativo
del robot en cada caso (odometria e ICP).

V. RESULTADOS

Se utilizaron datasets disponibles publicamente que son
parte del proyecto Rawseeds [14]. Este repositorio de datos
fue generado a partir de diversos recorridos de un robot
mévil Robocom de locomocidn diferencial tanto en entornos
interiores como exteriores. Los datasets de Rawseeds cuenta
con informacién de la pose real del robot en todo momento
(ground-truth), obtenida a partir del uso de un sistema de
localizacién externo compuesto por cdmaras que observan al
robot en todo momento, en el caso del ambiente interior, o de
un GPS de alta precision, para exterioriores.

De los sensores laser disponibles en los datasets se optd
por utilizar el sensor de mayor alcance (LMS291) con el
objetivo de contar con la mayor informacién posible ante cada
muestreo, es decir, se buscd evaluar el desempefio del método
de localizacién en condiciones favorables de sensado. Entre las
caracteristicas principales se puede mencionar: frecuencia de
muestreo: 75 Hz, distancia mdxima de sensado: 80 m, campo
de vision: 180°, resolucién angular: 0,25°, error aproximado
a maxima distancia: 10 mm.

Se realizaron experimentos para analizar la covarianza esti-
mada para ICP con el método propuesto, calcular el error de
posicién y orientacién de un robot mévil en una trayectoria y
comparar el resultado de la generacion de mapas de nubes de
puntos. Sobre los conjuntos de datos analizados, por cuestiones
de espacio se muestran a continuacidén sélo los resultados
obtenidos para el recorrido 27b de Rawseeds generado dentro
de un edificio de la Universita di Milano-Bicocca, en Milan.

V-A. Andlisis de la convarianza estimada para ICP

A continuacién se puede observar la covarianza estimada
para ICP en dos areas de interés dentro recorrido 27b de
Rawseeds. Para analizar los resultados, mostramos las elipses
correspondientes a las covarianzas de dos casos tipicos de
registracion ldser mediante ICP: una curva (A), un pasillo
con algunos objetos (B) (ver Figura [I)). Para poder visualizar
los datos de covarianza de ICP, se utilizaron elipses que
representan un intervalo de confianza del 95% para una
distribucién Gausiana bivariada.
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Figura 2. Andlisis de la covarianza estimada para ICP mediante elipses que
representan un intervalo dovare confianza del 95 % para una distribucién
Gausiana bivariada. Dos dreas de interés en el recorrido: (a) en una curva
y (b) en un pasillo recto con objetos.
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Figura 1. Recorrido completo, marcando dos dreas de interés: A 'y B.

En la Figura 2(a)) se puede observar como aumenta el
tamaflo y cambia la orientaciéon de la elipse a medida que
el robot efectia un giro en la curva y luego vuelve a reducirse
el tamafio cuando el ldser percibe las pareces del pasillo
nuevamente. Estas variaciones indican cambios en la certeza
de la informacién de pose obtenida mediante ICP. En la
Figura 2(b) puede evaluarse el caso del pasillo con objetos. Se
puede observar como la elipse disminuye su tamafio indicando
menor covarianza, es decir, mayor certeza sobre la informacion
proporcionada por ICP cuando nos aproximamos a los objetos
y se agranda en el sentido del pasillo cuando no tenemos otras
referencias mas que las paredes laterales del pasillo.

V-B. Andlisis del error de posicion y orientacion

En la Figura[3]podemos observar la comparacién del método
de localizaciéon propuesto (fusion de sensores mediante EKF
con covarianza estamada para ICP) respecto de utilizar sélo
odometria o s6lo ICP y medir el error en el célculo de la
posicién en cada momento de la trayectoria respecto de la tra-
yectoria real (ground-truth). Se puede apreciar que el recorrido
del robot calculado por el método de localizacidn propuesto se
aproxima mads a la trayectoria real que el recorrido calculado
s6lo por odometria o s6lo por el algorimo de ICP.

En la Figura [] se muestra el error absoluto de posicién y
orientacion respecto del ground-truth segliin cada uno de los
tres métodos analizados: fusién mediante EKF entre odometria
e ICP con covarianza calculada segin se presenta en este
trabajo, s6lo ICP, y s6lo odometria . Se puede apreciar cémo
el error producido al fusionar la informacién provista por ICP

60 — Ground-truth
— EKF cov. calculada

— Solo odometria

Solo ICP

40

20+

Y (m)

—20F 4

—20 ° 20 a0 60 30 100
X (m)

Figura 3. Comparacion de la trayectoria estimadas para el recorrido 27b del
dataset RAWSEEDS.
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(a) Diagrama de caja del error absoluto de
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(b) Diagrama de caja del error absoluto de
orientacion.

Figura 4. Andlisis de Error absoluto de posicién y orientacion de la

trayectoria.

utilizando la estimacién de la covarianza es menor que en los
otros dos métodos evaluados.
V-C. Andlisis del mapa generado por las nubes de puntos

Si bien no es el foco del trabajo, el método propuesto
permite generar un mapa del entorno recorrido a partir de
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(b) Mapa generado mediante ICP (Iterative Closest Point).
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(c) Mapa generado mediante fusiéon por EKF de odometria e ICP utilizando
covarianzas estimadas para ICP segin el método propuesto.

Figura 5. Comparaciéon de mapas generados para diferentes variantes del
método de localizacion.

acumular periédicamente las nubes de puntos correspondientes
a cada sensado. Estos mapas fueron construidos utilizando
como origen la posicién y orientacién del laser segin las
diferentes variantes del método de localizacién. El resultado
también puede compararse con el plano del entorno de la
Figura 3]

En la Figura se ve como los errores en la estimacién
de la pose calculada por odometria basada encoders produce
una deformacién considerable en el mapa generado. Esto se
debe principalmente al error producido por el calculo de
la rotacion utilizando odometria. En la Figura [5(b) se ve
un mejor resultado al construir el mapa utilizando la pose
obtenida por ICP. En este caso, las esquinas del mapa fueron
mejor reproducidas, ya que la rotacién fue mejor estimada. De
todas formas, vemos un desfasaje en el mapa producto de los
errores en el cdlculo de la traslacion del robot. Por dltimo, si
analizamos la Figura se puede apreciar que el resultado
de la reconstruccién utilizando la fusién de sensores mediante
EKF y la covarianza calculada por el método propuesto es mas

fiel que la reconstruccién utilizando s6lo ICP o s6lo odometria.
Esto se debe a que EKF es capaz de combinar mejor la
informacion, si las incertidumbres modeladas se corresponden
con la distribucion de los errores en la realidad.

VI. CONLUSIONES

En el presente trabajo se presenta un método probabilistico
de localizacién utilizando como fuentes de informacién la
odometria por encoders y las mediciones provenientes de un
telémetro ldser registradas mediante el algoritmo ICP. Los
datos de las distintas fuentes de localizacién son fusionados
mediante un Filtro Extendido de Kalman. Esto es posible
gracias a poder modelar la covarianza para el resultado de
la registracion de las nubes de puntos mediante ICP. De esta
forma se mejord el resultado respecto de utilizar sélo ICP o
s6lo odometria para calcular la pose del robot. La mejora en
precision se puede observar analizando las métricas de error
absoluto de posicion y orientacion respecto de la informacion
de ground-truth provista por los datasets utilizados, asi como
también en los mapas del ambiente construidos a partir de
conocer la pose del robot.
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