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Resumen

La localización y la detección de anomalías son desafíos importantes en la videovigilancia y en la detección de fallos. Considere
el caso de un vehículo que patrulla en una estación de tren: este necesita saber dónde se encuentra e identificar las posibles ano-
malías, como son, un equipaje abandonado o comportamientos humanos sospechosos. En este artículo, abordamos la localización
y la detección de anomalías mediante un marco bayesiano y modelos de aprendizaje profundo. Donde asumimos que el vehículo
se mueve en un entorno conocido. Durante la fase de entrenamiento, se construye una Red Bayesiana Dinámica Acoplada a través
del agrupamiento de los datos de odometría y el aprendizaje de un Autocodificador Variacional de Kalman utilizando las imágenes
de una cámara. Posteriormente, en la fase de prueba, solo se proporcionan datos de video. El enfoque propuesto plantea el uso
de un Filtro de Partículas de Salto de Markov Acoplado que aprovecha dicha Red Bayesiana Dinámica para extraer anomalías y
localizar el vehículo. Por tanto, las anomalías son tanto una salida del método como un resultado intermedio para guiar el proceso
de localización. En este trabajo hemos evaluado el método propuesto en dos conjuntos de datos reales.

Palabras clave: Métodos bayesianos, Filtro de partículas, Robots móviles, Percepción y detección, Filtrado y detección de
cambios, Localización

Localization and anomaly detection using images in a Bayesian framework

Abstract

Localization and anomaly detection are important challenges in video surveillance and fault detection. Consider the case of
a vehicle patrolling a train station: it needs to know where it is located and identify anomalies such as abandoned luggage or
suspicious human behavior. In this article, we tackle localization and anomaly detection using a Bayesian framework and Deep
Learning models. We assume that the vehicle is moving in a known environment. During the training phase of the model, a Coupled
Dynamic Bayesian Network is built by clustering the odometry data and by learning a Kalman Variational Autoencoder on the
camera data. Subsequently, in the testing phase, only video data is provided. A Coupled Markov Jump Particle Filter leverages
the Dynamic Bayesian Network to extract anomalies and localize the vehicle. Anomalies are both an output of the method and an
intermediate result to guide the localization process. We evaluate the method on two real-world datasets.

Keywords: Bayesian methods, Particle filtering, Mobile robots, Perception and sensing, Filtering and change detection,
Localization.

1. Introduction

Los seres humanos construyen con sus sentidos una repre-
sentación del entorno en que se encuentran. Mediante esta re-
presentación, pueden reconocer en qué parte del entorno se en-

cuentran y si algo inesperado está pasando. Como los seres hu-
manos perciben el entorno con sus sentidos, también los vehícu-
los autónomos lo miden con sus sensores, por ejemplo, cáma-
ras, GPS, IMU y LiDAR. Los modelos de Inteligencia Artificial
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pueden describir cómo las observaciones de los sensores evolu-
cionan en el tiempo y pueden capturar las correlaciones exis-
tentes entre ellos. Así aprender las correlaciones resulta par-
ticularmente útil si uno de los sensores deja de funcionar. De
esta forma, los modelos de los otros sensores y las correlacio-
nes aprendidas pueden ser usadas para predecir los valores del
sensor ausente. Un ejemplo de esta situación se encuentra en el
ámbito de la localización visual. Este artículo considera el caso
donde los datos visuales y de localización están disponibles en
la fase de entrenamiento de los modelos; sin embargo, se supo-
ne que solo los datos visuales están disponibles durante la fase
en línea. Así el método estima la posición del vehículo median-
te las imágenes de la cámara y las correlaciones aprendidas.

Además de la localización, el método propuesto realiza la
detección de anomalías. Las anomalías indican la presencia de
eventos que no se encontraron cuando el vehículo exploró el
entorno por primera vez, y que, consecuentemente, el modelo
no aprendió en la fase de entrenamiento. La detección de ano-
malías y la localización constituyen dos temas cruciales en el
campo de la videovigilancia y de la detección de averías (Yang
et al. (2021); Avola et al. (2017); Chakravarty et al. (2007)).
Por ejemplo, un robot patrulla necesita conocer dónde está lo-
calizado y detectar anomalías como un equipaje abandonado o
comportamientos humanos sospechosos. De manera similar, un
vehículo aéreo no tripulado que supervise un barco en busca de
fallos debe conocer su ubicación y ser capaz de detectar ano-
malías como cables rotos o fugas.

La localización visual, o Visual-Based Localization (VBL),
deduce la pose de un agente dentro de un entorno conocido. Los
métodos de VBL se pueden dividir en dos grupos principales
(Piasco et al. (2018)): métodos indirectos y métodos directos.
Los métodos indirectos mapean imágenes del conjunto de en-
trenamiento en un espacio de características elegido, creando
una base de datos de descriptores para imágenes ya vistas. De
esta forma, cuando se proporciona una imagen de consulta du-
rante la ejecución del método, el algoritmo busca la imagen en
la base de datos con el descriptor más similar. Por otra parte,
los métodos directos recuperan directamente la pose de la con-
sulta según una referencia conocida. Los métodos de regresión
de pose constituyen un subtipo de los métodos directos y se
pueden desarrollar mediante Redes Neuronales Convoluciona-
les (RNCs), como por ejemplo PoseNet (Kendall et al. (2015)).

La mayoría de los métodos de VBL usan una sola imagen
para deducir la pose. Sin embargo, una secuencia de imáge-
nes aumenta la precisión del método. En consecuencia, algu-
nos artículos han comenzado a aprovechar secuencias de imá-
genes para estimar la VBL (Lee et al. (2021); Brahmbhatt et al.
(2018); Valada et al. (2018); Xue et al. (2019); Li et al. (2019)).
En este articulo, suponemos que se nos proporcionan datos se-
cuenciales, y para localizar combinamos métodos de aprendiza-
je profundo y métodos tradicionales de seguimiento. Además,
hipotetizamos que la fase de entrenamiento y la fase de prueba
se realicen en el mismo entorno, con condiciones variables. Es-
ta hipótesis es coherente con una aplicación de videovigilancia
en la que un robot se mueve siempre en el mismo entorno.

Proponemos combinar una RNC y un modelo basado en
Redes Bayesianas Dinámicas (RBDs) (Koller and Friedman
(2009); Sucar (2015)), lo que nos permite explicar los resul-
tados obtenidos y evaluar la confiabilidad de la predicción rea-

lizada. Por tanto, extendemos la tarea de VBL con el método en
Slavic et al. (2021), que aprende dos RBDs sobre los datos de
odometría y video para para detectar anomalías. Así se constru-
ye un vocabulario compuesto de un agrupamiento de los espa-
cios de estado. Por cada grupo hay una media, una covarianza
y un modelo de predicción lineal. Además, se calcula una ma-
triz de transición entre los grupos. El modelo para los datos de
video es una variación del Autocodificador Variacional de Kal-
man (KVAE) propuesto en Fraccaro et al. (2017).

De esta forma, modificamos el método de entrenamiento
con los datos de video para combinar los dos modelos y formar
un modelo RBD Acoplado (RBD-A). El metodo de Slavic et al.
(2021) está enfocado en la detección de anomalías. En cambio,
en este articulo, localizamos el vehículo y extraemos anomalías
simultáneamente. Para lograrlo, proponemos un Filtro de Partí-
culas de Salto de Markov Acoplado (MJPF-A). El MJPF es un
sistema dinámico lineal de conmutación (SLDS) que combina
un conjunto de filtros de Kalman (KF) con un filtro de partí-
culas (PF). A través del MJPF-A, se usa la RBD-A aprendida
para predecir el valor de los datos de odometría mediante los
datos de video y se detectan las anomalías. Las anomalías son
tanto un resultado final (que indica si ha ocurrido algo inusual)
como un resultado intermedio para guiar la localización. Ade-
más pueden explicar posibles fallos del modelo, aumentando la
explicabilidad del método.

Las contribuciones del artículo son las siguientes: i) el desa-
rrollo de un método basado en las RBDs para acoplar modelos
de sensores diferentes y aprender las correlaciones entre ellos;
ii) el uso del MJPF-A para predecir el valor de una modalidad
mediante los valores de otra, y para extraer las anomalías; iii) el
empleo de las anomalías para guíar el proceso de localización,
estimar dónde está fallando y explicar por qué.

2. Descripción del método

El método propuesto se divide en dos partes: i) una fase de
entrenamiento fuera de línea, en la que se extraen los mode-
los RBD para odometría e imágenes de video; ii) una fase de
prueba en línea, en la que solo se proporcionan las imágenes
de video y los modelos aprendidos se utilizan para predecir los
valores de los datos de odometría y para extraer anomalías. La
Figura 1(a) resume la fase de entrenamiento y la Figura 2 la de
prueba. La fase de entrenamiento se basa en el método de Slavic
et al. (2021), con algunas modificaciones. Está estructurada en
dos partes: i) el aprendizaje del modelo de odometría, siguiendo
Baydoun et al. (2018); ii) el aprendizaje del modelo de video,
basado en un KVAE (Fraccaro et al. (2017)) modificado. En las
secciones 2.1 y 2.2 describimos el entrenamiento del modelo
de odometria y de video, respectivamente. El método está ex-
plicado en detalle en Baydoun et al. (2018), Slavic et al. (2021)
y Fraccaro et al. (2017) donde se puede obtener más informa-
ción. En 2.3 analizamos la RBD aprendida. Finalmente, en 2.4
exponemos el MJPF-A y la fase en linea.

2.1. Entrenamiento del modelo de odometria
Se proporciona un conjunto de observaciones odométricas

{xo
t }t=1...τ, donde τ es el número de instantes de tiempo. Los es-

tados {zo
t }t=1...τ están correlados con las observaciones a través

de una relación lineal:

xo
t = Hzo

t + νt, (1)
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Datos odometrícos ෥𝒙𝒕
𝒐

𝒕=𝟏…𝝉 Datos de la camara 𝒙𝒕 𝒕=𝟏…𝝉

Aprendizaje del vocabulario de odometría: 
agrupamiento ෤𝒛𝒕

𝒐
𝑡=1…𝑇

Vocabulario de odometría (𝑲 grupos)

Vocabulario de la modalidad video (𝑲 grupos)

- Medias de los grupos 𝑀( ሚ𝑆𝑡,𝑜)

- Matriz de transición 𝑇

- Codificador 𝑞𝜃 y decodificador 𝑝𝜑 del VAE

- Matrices de emisión 𝐶(𝑘)
𝑘=1…𝐾

- Matrices de transición 𝐴(𝑘)
𝑘=1…𝐾

- Matrices modalidad cruzada 𝐷(𝑘), 𝐸(𝑘)
𝑘=1…𝐾

- Medias de los grupos 𝑀( ሚ𝑆𝑡,𝑧), 𝑀( ሚ𝑆𝑡,𝑎)

Filtraje

෤𝒛𝒕
𝒐

𝑡=1…𝑇 , ෤𝒛𝒕
𝒐 = [𝒛𝒕

𝒐, ሶ𝑧𝒕
𝒐]

Entrenamiento
del KVAE

Entrenamiento del VAE

Aprendizaje de los modelos de emisión, dinámicos y de 
modalidad cruzada de grupos +VAE fine-tuning

𝑑𝑡
(𝑘)

𝑘=1…𝐾,
𝑡=1…𝑇

𝑥𝑡 𝑎𝑡

𝑧𝑡 𝑧𝑡+1

D,E

ǁ𝑧𝑜𝑡

ො𝑥𝑡𝒒𝜽 𝒑𝝋

A

C

- Matrices de transición tempo 𝑇(𝑔), 𝑔 = 1 …𝐺

- Covarianzas de los grupos 𝑄( ሚ𝑆𝑡,𝑧), 𝑄( ሚ𝑆𝑡,𝑎)

- Covarianzas de los grupos 𝑄( ሚ𝑆𝑡,𝑜)

((a))

𝑷(𝒂𝒕|𝑺𝒕)

𝑷(𝒙𝒕|𝒂𝒕)

𝑷(𝒛𝒕|𝑺𝒕)

𝑷(𝒂𝒕|𝒛𝒕)

𝒙𝒕 𝒙𝒕+𝟏

෩𝑺𝒕
𝑷(𝑺𝒕+𝟏|𝑺𝒕)

𝑷(𝒛𝒕+𝟏|𝒛𝒕)

𝒂𝒕 𝒂𝒕+𝟏

𝒛𝒕 𝒛𝒕+𝟏

෩𝑺𝒕+𝟏

𝑽𝑨𝑬

𝑨
෩𝑺𝒕

𝑻, 𝑻(𝒈)

𝑪
෩𝑺𝒕

෤𝒛𝒕
𝒐 ෤𝒛𝒕+𝟏

𝒐

𝒙𝒕
𝒐 𝒙𝒕+𝟏

𝒐

𝑷(𝒙𝒕
𝒐|෤𝒛𝒕

𝒐)

𝑷(෤𝒛𝒕
𝒐|𝑺𝒕)

𝑷(෤𝒛𝒕+𝟏
𝒐 |෤𝒛𝒕

𝒐)

𝑴(෩𝑺𝒕,𝒂),

𝑸(෩𝑺𝒕,𝒂)

𝑴(෩𝑺𝒕,𝒐)

𝑴(෩𝑺𝒕,𝒐), 𝑸(෩𝑺𝒕,𝒐)

𝑯

𝑷(෤𝒛𝒕
𝒐|𝒛𝒕)

𝑩𝒍𝒐𝒒𝒖𝒆 𝒅𝒆 𝒐𝒅𝒐𝒎𝒆𝒕𝒓í𝒂

𝑩𝒍𝒐𝒒𝒖𝒆 𝒅𝒆 𝒗𝒊𝒅𝒆𝒐

𝑴(෩𝑺𝒕,𝒛), 𝑸(෩𝑺𝒕,𝒛)

𝑫
෩𝑺𝒕 , 𝑬

෩𝑺𝒕 ,

𝑴(෩𝑺𝒕,𝒐)

((b))

Figura 1: (a): Fase de entrenamiento (secciones 2.1 y 2.2). (b): RBD-A aprendida (sección 2.3).

siendo νt una distribución gaussiana de media cero con co-
varianza Ro, y siendo H una matriz identidad.

Los Estados Generalizados (EGs) (Friston et al. (2014)),
{z̃o

t }t=1...τ, contienen los estados y sus derivadas z̃o
t = [zo

t , ż
o
t ].

En este artículo, se utilizan las derivadas de primer orden żo
t .

Se realiza un agrupamiento de los EGs con el algoritmo Gas
Neuronal de Crecimiento (GNG) (Fritzke (1994)). Para cada
grupo S̃ , con S̃ = 1 . . .K, extraemos: i) el centroide M(S̃ ,o);
ii) la covarianza Q(S̃ ,o); iii) una matriz de transición T con las
probabilidades de pasar de un grupo a otro; iv) un conjunto de
Matrices de Transición Temporal (MTTs) T (g) con las proba-
bilidades de pasar de un grupo a otro, dado que se han pasado
g instantes en el grupo actual, donde g = 2 . . .G, siendo G el
tiempo máximo de permanencia en un grupo.

Calculamos la distancia de Mahalanobis dS̃
t entre cada EG

z̃o
t y cada grupo. Donde se obtiene un conjunto de τ ∗ K distan-

cias. A continuación, definimos con dt el conjunto de K distan-
cias en cada instante t. Estas distancias se proporcionan como
entrada al bloque de entrenamiento de video para guiar su fase
de aprendizaje.

2.2. Entrenamiento del modelo de video

Después de aprender el modelo de odometría, se aprende el
modelo de video. Donde se proporcionan un conjunto de obser-
vaciones de la cámara {xt}t=1...τ. En cada instante t, se pasa una
imagen xt por el codificador qθ de un Autocodificador Variacio-
nal (VAE) para obtener un estado latente at. También se extrae
un segundo estado latente zt, de dimensión menor. at captura la
información de contenido de las imágenes; zt se enfoca en la
dinámica entre imágenes. Los dos estados latentes están corre-
lados a través de un modelo de pseudo-observación:

at =

K∑
i=1

α(i)
t C(i)zt + vt (2)

El modelo dinámico conecta los valores de zt en instantes
consecutivos:

zt+1 =

K∑
i=1

α(i)
t A(i)zt + ωt (3)

Las matrices {C(i)}i=1...K , {A(i)}i=1...K , representan respecti-
vamente un conjunto de modelos de pseudo-observación y de
transición. Se combinan a través de un vector de probabilida-
des αt, obtenido a partir de las distancias de odometría dt. El
elemento i-ésimo del vector, α(i)

t , contiene la probabilidad del
punto de odometría en t de pertenecer al grupo i-ésimo.

En el método original (Fraccaro et al. (2017)), se utilizan
cuatro pérdidas principales para entrenar el modelo: i-ii) la pér-
dida de reconstrucción y el término de divergencia de Kullback
Leibler del VAE; iii-iv) una pérdida relacionada con los mode-
los de emisión C y otra con los modelos de transición A. Ade-
más, dado que en el caso de la localización también es necesario
relacionar un valor del estado latente zt con su correspondien-
te odometría EG z̃o

t , adicionalmente entrenamos un conjunto de
matrices {D(i)}i=1...K y {E(i)}i=1...K , tal que:

ẑo,(S̃ t)
t = D(S̃ t)zt + E(S̃ t) + M(S̃ t ,o) + mt, (4)

donde ẑo,(S̃ t)
t es el EG odometríco estimado en el instante t

con las matrices del grupo S̃ t, y mt es el error residual.

2.3. Red Bayesiana Dinamica Acoplada aprendida

Durante el entrenamiento, se aprenden dos RBDs. En la Fi-
gura 1(b), las matrices o modelos que representan los enlaces
se muestran en rojo.

En la RBD de odometría, la matriz de observación H rela-
ciona la observación xo

t con el EG z̃o
t . La probabilidad que z̃o

t

pertenezca a un grupo S̃ t depende del valor medio M(S̃ t ,o) del
grupo y de su covarianza Q(S̃ t ,o). La evolución de z̃o

t se predice
mediante M(S̃ t ,o). En la RBD del video, el VAE actúa como un
modelo de observación que relaciona xt y at, mientras las matri-
ces C describen un modelo de pseudo-observación (Eq. 2). Las
matrices A constituyen el modelo de predicción sobre zt (Eq.
3). Al igual que en la RBD odometríca, la probabilidad que zt

pertenezca a un grupo S̃ t depende del valor medio M(S̃ ,z) y de
la covarianza Q(S̃ ,z). Un enlace directo entre at y S̃ t también se
puede definir a través de M(S̃ ,a) y Q(S̃ ,a).

Los dos modelos aprendidos corresponden hasta este punto
a aquellos en Baydoun et al. (2018) y en Slavic et al. (2021). En

887

XLIV Jornadas de Automática 2023. Visión por Computador. Slavic, G. et al., pp. 885-890



este artículo, proponemos combinarlos a nivel de grupo, por-
que comparten el mismo grupo. Consecuentemente, se agrega
un vínculo entre el estado zt del video y el estado odometríco
z̃o

t , representado por la Eq. 4. La predicción a nivel de grupo
compartido se realiza a través de la matriz de transición T y las
matrices de transición temporal T (g).

2.4. Filtro de Partículas de Salto de Markov Acoplado

alta 
anomalía?

𝐈𝐦𝐚𝐠𝐞𝐧 𝒙𝒕

Odometría
Estimada

෤𝒛𝒕|𝒕
𝒐

Anomalías

Inicializar
partículas

T 𝑡 = 0?

𝒒𝜽

𝑎𝑡 , 𝜎𝑡
2

Cálculo de las probabilidades 𝜶𝑣,𝑡 de 
los grupos

Cálculos 
independientes 
de las partículas

In
ic

ia
liz

ac
ió

n Si Actualización del video

Estimación de odometría

‘Actualización’ de odometría

A
ctualización

Cálculo de las anomalías

Reponderación y remuestreo

Cálculo de anom
alías

y rem
uestreo

No

Predecir los próximos grupos

Predecir el próximo estado video

Prediction

𝑧𝑡|𝑡,𝑛, 𝑃𝑡|𝑡,𝑛

Ƹ𝑧𝑡,𝑛
𝑜 , ෠𝑃𝑡,𝑛

𝑜

ǁ𝑧𝑡|𝑡,𝑛
𝑜 , 𝑃𝑡|𝑡,𝑛

𝑜

ሚ𝑆𝑡+1|𝑡,𝑛

ǁ𝑧𝑡+1|𝑡,𝑛, 𝑃𝑡+1|𝑡,𝑛

ǁ𝑧𝑡+1|𝑡,𝑛
𝑜 , 𝑃𝑡+1|𝑡,𝑛

𝑜

Reinicializar  
subconjunto 
de partículas

No
Si

n 
= 

1…
N

n 
= 

1…
N

Predecir el próximo estado odometríco

Figura 2: Fase de prueba (sección 2.4).

Durante la fase en línea, se proporcionan solo los datos de
video. Derivamos la localización del vehículo y las anomalías,
usando la información de la RBD-A en la Figura 1(b). Se cons-
truye un MJPF-A. Mientras que el MJPF tradicional en Bay-
doun et al. (2018) se construyó sobre el modelo de un solo sen-
sor, en este artículo proponemos un MJPF que acopla los mode-
los de dos sensores, de los cuales solo se observa uno. De esta
forma, podemos aprovechar los enlaces aprendidos en la RBD-
A para predecir el valor de la odometría a partir del video, al
mismo tiempo que realizamos la detección de anomalías.

Un MJPF Baydoun et al. (2018) es un SLDS compuesto
por un conjunto de KF a nivel de estado y por un PF a nivel de
grupo. Mediante un PF se mantiene un conjunto de N partícu-
las. Cada partícula corresponde a una hipótesis y está asociada
a una media, a una covarianza y a un grupo. En cada instan-
te se realiza una fase de predicción y una de actualización. En
el MJPF-A propuesto, en cambio, cada partícula está asociada
con dos medias (una para el EG de la odometría y otra para el
estado de video), dos covarianzas y un grupo.

En los siguientes párrafos, describimos los pasos del algo-
ritmo en cada instante t (Figura 2).

Cálculos independientes de las partículas. En cada ins-
tante t se realizan operaciones que no dependen de las N partí-
culas. La imagen xt se pasa a través del codificador qθ del VAE
para extraer el estado latente compuesto por la media at y la
varianza σ2

t . A partir de σ2
t , la covarianza correspondiente se

construye como Σt ∼ ILσ
2
t , donde L es la dimensión de at. La

distancia de Bhattacharya DB se calcula entre cada estado y gru-
po de video: d(S̃ )

v,t = DB((at,Σt), (M(S̃ ,a),Q(S̃ ,a))). A partir de los

K valores d(S̃ )
v,t se obtiene un vector αv,t con las probabilidades

de estar en cada grupo, basado en la observación del video.
Inicialización de las partículas En el primer instante, se

inicializan las partículas. A cada partícula se le asocian: un gru-
po, dos valores medios y dos valores de covarianza (uno pa-
ra el EG de la odometría y otro para el estado de video). El
grupo S̃ t=1,n, de la partícula n, se muestrea usando la distri-
bución multinomial descrita por αv,t. La media y la covarian-
za de los estados de video y odometría de la partícula se defi-
nen mediante las distribuciones gaussianas N(M(S̃ 1,n,z),Q(S̃ 1,n,z))
y N(M(S̃ 1,n,o),Q( tildeS 1,n,o)).

Fase de predicción. En cada instante y para cada partícu-
la, los modelos de predicción aprendidos predicen el siguiente
grupo, el siguiente EG de odometría y el siguiente estado de
video. A nivel de grupo, la predicción se realiza combinando la
matriz de transición T y la MTT T (g), donde g es el tiempo de
permanencia en el grupo considerado. Predicimos el estado del
video empleando para cada partícula la matriz A del grupo aso-
ciado, en un paso de predicción KF estándar. Para la parte de
odometría, no es necesaria ninguna modificación con respecto
al modelo original propuesto en Baydoun et al. (2018), que usa-
ba un paso KF estándar para predecir que el objeto se moverá
con la velocidad media del grupo (es decir, la segunda mitad del
vector M(S̃ t,n,o)).

Fase de actualización. En cada instante, excepto el prime-
ro, se realiza la actualización de los estados de video y odome-
tría usando información extraída de la imagen actual. Primero
se hace la actualización del estado del video. Para cada partícu-
la se utiliza la matriz C del grupo asociado, es decir, C(S̃ t,n). Se
realiza un paso de actualización KF estándar, donde la pseudo-
observación es el estado at, con incertidumbre definida por Σt.

Para realizar la actualización del EG de la odometría sería
necesaria una observación de la posición del vehículo, pero no
está disponible. Por esta razón, durante el entrenamiento del
modelo se introdujeron las matrices D y E. Estas matrices ob-
tienen una estimación aproximada del EG de la odometría ẑo

t,n
mediante el estado latente zt,n del video (Eq. 4). Hay que notar
que, respecto a la ecuación 4, omitimos en ẑo

t,n el símbolo S̃ y
usamos n en su lugar, porque cada partícula n está asociada a
uno y sólo un grupo.

Se puede realizar una ’actualización’ z̃o
t/t,n de la partícula de

odometría como en las ecuaciones estándar del KF, usando ẑo
t,n

como observación de odometría. Hay que tener en cuenta que
esta no es una actualización real, sino una combinación de dos
predicciones, una que usa el modelo de predicción de odome-
tría definido por (M(S̃ t ,o),Q(S̃ t ,o)) y la otra que usa el modelo
definido por las matrices (D(S̃ t), E(S̃ t)). Empleamos el nombre
’actualizar’ porque combinamos las dos predicciones mediante
el método estándar de actualización de KF. x̂o

t,n y xo
t/t,n, corres-

pondientes a ẑo
t,n y z̃o

t/t,n, se pueden obtener a través del modelo
de observación definido por la ecuación. 1.

Cálculo de anomalías y remuestreo. Las anomalías defi-
nidas en Baydoun et al. (2018) y Slavic et al. (2021) se extraen
después de la fase de actualización. Se realiza una repondera-
ción de las partículas: se otorga mayor peso a las partículas con
menor anomalía y pertenecientes a un grupo con mayor pro-
babilidad. Las partículas se vuelven a muestrear cuando el ta-
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Figura 3: (a-b): Trayectorias de entrenamiento (rojo) y prueba (azul) para los conjuntos de datos Icab (a) y Egocart (b). (c): Ejemplos
de imágenes de los dos conjuntos de datos. (d): Resultados de la localización sobre parte de los datos de prueba Icab. Los gráficos
verde y rojo representan las posiciones estimadas de la RBD de video y de la RBD-A. Las estimaciones x̂o

t y xo
t/t representan la

posición media en cada instante de tiempo de las partículas sobrevivientes después del remuestreo hasta el final de la trayectoria.

maño efectivo (effective size) del filtro está por debajo de un
umbral Elfring et al. (2021). Proponemos usar dos umbrales se-
parados. El primero, Nth,l, se usa al inicio de la trayectoria. Des-
pués del primer remuestreo, se sustituye por un segundo umbral
Nth,h, que permanece para el resto del seguimiento. Asimismo,
al comienzo de una trayectoria, el algoritmo debe decidir en qué
ubicación del entorno se encuentra el agente, y podría necesitar
más tiempo para hacerlo correctamente. Por esta razón, estable-
cemos un umbral más bajo al principio, que deja más tiempo al
algoritmo antes del remuestreo.

Para evitar divergencias, cuando la j-ésima anomalía abn j

está por encima de un umbral Th j en un cierto porcentaje Pw de
una ventana de tiempo Wh, se reinicializa un porcentaje Ppar de
las partículas. De esta forma, se aprovechan las anomalías para
corregir el proceso de localización.

3. Resultados

3.1. Conjunto de datos usados

Validamos el método con dos conjuntos de datos:
Icab (Marın-Plaza et al. (2016)). En el conjunto de en-

trenamiento (6098 imágenes), un vehículo realiza un control
perimetral alrededor de un edificio cerrado. En el conjunto de
prueba (6.558 imágenes), el vehículo está obstaculizado por la
presencia de peatones. Los dos conjuntos están en el mismo es-
cenario. Una dificultad del conjunto de datos para realizar la
localización es la simetría del patio en los cuatro lados (ver las
primeras cuatro imágenes en la Figura 3(c)).

Egocart (Spera et al. (2018, 2021)). Tanto en el entrena-
miento como en el conjunto de prueba (13.360 y 6.171 imáge-
nes), un carro de compras se mueve en un supermercado vacío.

Las Figuras 3(a) y 3(b) muestran las trayectorias de entre-
namiento y prueba para los dos conjuntos de datos. La figura
3(c) muestra algunos ejemplos de imágenes.

Los resultados de localización del método propuesto sobre
el conjunto de datos de Egocart y el requisito de memoria del
modelo entrenado se comparan con los métodos evaluados en
Spera et al. (2021). Como la novedad de este documento respec-
to al método propuesto en Slavic et al. (2021) es la localización
y el uso de anomalías para mejorarla, los resultados están rela-
cionados principalmente con estas dos capacidades y se centran
menos en la mera detección de anomalías.

3.2. Discusión de los resultados

Tabla 1: Error de localización en los dos conjuntos de datos, en
metros. EC es “Egocart”, P es “prueba” y E es “entrenamiento”.

Método Err.
medio

Err.
mediano

Icab (P) Propuesto, x̂o
t,n 1,24 0,77

Propuesto, final, xo
t/t,n 1,12 0,69

EC (E) Propuesto, x̂o
t,n 1,11 0,46

Propuesto, final, xo
t/t,n 0,79 0,32

EC (P)

Propuesto, x̂o
t,n 2,34 0,86

Propuesto, final, xo
t/t,n 2,08 0,76

IR-PNET-VGG16 2,17 1,38
REG-SVR-PNET-RGB-VGG16 1,96 1,54

REG-PNET-RGB-POS-IV3 0,42 0,29
IR-TC-VGG16 0,52 0,28

La tabla 1 muestra los errores de localización obtenidos en
los dos conjuntos de datos. Las primeras dos lineas de cada caso
se refieren al método propuesto y contienen el error de locali-
zación medio y la mediana de las estimaciones de x̂o

t,n (es decir,
directamente de la predicción de la RBD de video) y de xo

t/t,n (es
decir, el resultado final de la RBD-A). Como el método apro-
vecha los datos secuenciales, puede localizar el vehículo en un
conjunto de datos con simetrías altas como el Icab, con un error
medio de 1,11 m. La Figura 3(d) muestra la posición estimada.

Para el caso de Egocart, los resultados están en el rango
de los métodos examinados en Spera et al. (2021), es decir,
[0,42, 2,17] para el error medio y [0,28, 1,54] para la media-
na. La tabla 1 contiene los métodos con rendimientos en los
extremos del rango para la media y la mediana.

En la Figura 4(a) se muestran los errores finales relaciona-
dos con la primera trayectoria de Egocart, en el caso en que no
activemos el posible reinicio de un subconjunto de partículas, y
en el caso en que lo activemos (Ppar = 25 %). El reinicio mejo-
ra los resultados de un error medio de 4, 40 m a uno de 1, 63 m.
Las barras punteadas verdes muestran los instantes de tiempo
en los que se realizan los reinicios.

Fig 4(b) muestra algunas de las anomalías detectadas, expli-
cando la causa del reinicio. Se presentan a continuación algunos
ejemplos relacionados con la Figura 3(b). En 1), el reinicio se
debe a una anomalía a nivel de grupo (es decir, una secuencia
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Figura 4: (a): Errores para la primera trayectoria de Egocart, cuando no se adopta la reinicialización de partículas (rojo) y cuando sí
(azul). (b) Ejemplos de anomalías. En ambas figuras, los puntos de reinicio 1), 2te) y 3) son los que se muestran en la Figura 3(b)
también. (c): Anomalías en píxeles en un caso normal (arriba) y en uno anormal (abajo) en el conjunto de datos Egocart.

de grupos anomala); en 2te) se debe a un alto error de recons-
trucción (ver Figura 4(c)). De hecho podemos notar en la Figura
3(b) y en la Figura 3(c) cómo el punto 2te) está fuera de la zona
recorrida en el entrenamiento, siendo el punto 2ta) el más cer-
cano. En 3), los puntos muestran una alta entropía en la proba-
bilidad de pertenecer a los grupos: ver en la Figura 3(b) cómo
esta es una zona densa. Debido a esta incertidumbre, algunas
partículas se reinicializan.

En resumen, la desventaja del método propuesto respecto
a la mayoría de los metodos en Spera et al. (2021) es que una
secuencia de imágenes es necesaria; la ventaja es que propor-
ciona una mayor explicabilidad. Consecuentemente, se puede
correlacionar la localización con variables de RBD en diferen-
tes niveles de abstracción y extraer anomalías.

4. Conclusiones y trabajo futuro

El artículo propone un método para aprender modelos de un
entorno usando dos tipos de sensores, donde se estima el valor
de un sensor a partir del otro. El resultado es la localización de
un vehículo en un entorno conocido a partir de datos de video y
la extracción de anomalías para aumentar la explicabilidad del
método. Los datos de video pueden ser sensibles a las condicio-
nes de iluminación del entorno, por tanto, como trabajo futuro,
se propone añadir otros sensores (por ejemplo, una unidad de
medición inercial) cuando las anomalías indiquen una localiza-
ción a partir de imágenes de video menos fiables.
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