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Abstract—En este paper se presenta el uso del robot diferencial
Turtlebot 3 para la exploración del laboratorio L201 de la
UTEC. El objetivo es implementar un algoritmo de Visual SLAM
para obtener información del entorno y conocer la posición y
orientación del robot. Como resultados que la queso.

Index Terms—Turtlebot 3, ROS, Visual SLAM, Python,
cámara stereo, RGB-D, RTAB-map, LiDAR, navegación
autónoma

I. INTRODUCCIÓN

Hoy en dı́a está aumentando el uso de robots para
exploraciones en zonas de alto riesgo para una persona.
Drones o robots móviles como cuadrúpedos o diferenciales
con ruedas son mayormente usados en la minerı́a subterránea
o en desastres naturales. Asimismo, se ha incrementado
métodos donde no solo se explora de forma visual, sino
una reconstrucción tridimensional del entorno. Aún más, se
busca una autonomı́a que permite al robot movilizarse sin la
necesidad de intervención humana. En este sentido, uno de
los algoritmos más usados es Visual SLAM (Simultaneous
Localization and Mapping), donde se conoce dónde está el
robot y cómo se observa el entorno. Como hardware se tienen
sensores exteroceptivos como cámaras, LiDAR, sonar, entre
otros.

En la búsqueda de un método que pueda ser usado en distin-
tos robots, se eligió el robot diferencial de ruedas Turtlebot 3.
En esta oportunidad se comparará el uso de una cámara stereo
y una cámara RGB-D usando visual SLAM. Del mismo modo,
para la autonomı́a de este se usará un LiDAR 2D para evitar
choques del robot.

II. METODOLOGÍA

La metodologı́a del proyecto consiste en la comparación
de mapas obtenidos por el método de SLAM del RTAB-
map utilizando diferentes sensores de entrada para obtener la
información del entorno. Estos sensores son en un primer caso
dos cámaras en configuración estereo y para el segundo caso
un cámara de profundidad RGB-D Kinect con un sensor IMU.
La explicación detallada de cada paso del proyecto se explica
en los siguientes puntos.

A. Algoritmo de navegación con LIDAR 2D

El robot que se utiliza en este proyecto es el Turtlebot3
Waffle Pi. El primer paso de la metodologı́a es establecer
un algoritmo de navegación basado en las mediciones que
realiza el LiDAR 2D. El diagrama de flujo de este algoritmo se
detalla mejor en la figura 1,. La esencia es evitar colisionarse
con obstáculos mientras navega por un entorno desconocido
realizando el SLAM.

Fig. 1: Algoritmo de navegación autónoma con LIDAR 2D

B. Visual SLAM - Cámara Stereo

Para realizar la localización y el mapeo del robot en
simultáneo (SLAM), el primer método de obtención del mapa
del entorno es utilizando dos cámaras en configuración estéreo.
Para ello se realiza inicialmente la calibración de las cámaras
con una tabla de ajedrez en Gazebo. Seguidamente, con una
librerı́a, se toma como entradas la imagen de la cámara
izquierda y derecha para poder obtener tanto la odometrı́a de
robot, es decir, su posición (x,y) y su orientación θ, como
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una nube de puntos RGB-D del entorno del robot. Tomando
la información del RGB-D generado por la cámara estéreo y
el cálculo de la odometrı́a, se usa la librerı́a RTAB-map. Esta
librerı́a permite realizar el SLAM. Lo que se espera es poder
tener un mapa en 3D del entorno del robot. Para su ejecución,
el robot debe recorrer la mayor cantidad de espacio posible.

Fig. 2: Método de Visual SLAM con cámara stereo

C. Visual SLAM - Kinect+IMU

El segundo método para la obtención del mapa consiste en
utilizar una cámara Kinect para obtener información RGB-D
y un sensor IMU para estimar el pose (posición y orientación)
del robot. El RTAB-map como se ha estado discutiendo
necesita de la información del odom y del RGB-D. En el caso
de la odometrı́a se aplica el filtro de Kalman Extendido (EKF)
para estimar el pose de robot teniendo como mediciones las
aceleraciones lineales y la velocidad angular. Asimismo, la
señal de control es la velocidad lineal y la angular, con ello y
un modelo de movimiento basado en velocidad se aplica EKF.
Este nodo publica en el tópico /odom la información del pose.
Con ello se aplica el RTAB-map para la obtención del mapa
del entorno, movilizando al robot por el mismo escenario que
en el caso anterior.

Fig. 3: Método de Visual SLAM con cámara RGB-D

El filtro de Kalman Extendido utiliza un modelo no lineal
para realizar la estimación. Las ecuaciones que relacionan a
la posición y orientación con la velocidad lineal y angular de
manera no lineal se muestra a conitnuación.

Fig. 4: Algoritmo del Filtro de Kalman Extendido

El algoritmo para realizar este filtro se muestra a contin-
uación.

Fig. 5: Algoritmo del Filtro de Kalman Extendido

D. Método de comparación de mapas

Por último los mapas obtenidos se deben comparar o medir
qué tan preciso fueron los mapas generados. Para ello, la idea
consiste en comparar el mapa obtenido por alguno de los
métodos con un mapa patrón, que serı́a el ideal o real. Para
esta comparación, se trata a los mapas como imágenes 2D,
donde un pı́xel de intensidad 255 (blanco), significa espacio
libre y 0 (negro), obstáculo. En el caso de los mapas generados
por lo métodos se debe realizar un procesamiento de imágenes
para obtener esto. Estas imágenes se normalizan para que 255
sea 1. Estas imágenes se vectorizan para que no estén en
forma de matrix. y lo que se compara es la correlación de
estos vectores. Idealmente si un mapa es idéntico al patrón
esta correlación debe ser 1. En la figura 6 se puede visualizar
mejor este algoritmo de comparación.

Fig. 6: Método de comparación de mapas

III. RESULTADOS

Se realizó la calibración de las cámaras stereo simuladas
en Gazebo a través del paquete stereo image proc como se
muestra en 7. Esta calibración arroja una configuración que es
usada por los tópicos de estimación de odometrı́a visual del
stereo image proc.

Se realizó el mapeo del mundo maze.world en simulación
de Gazebo. En la figura 8 se observan representaciones en
voxels de los mapas obtenidos con cada método. Para este
caso el algoritmo de SLAM RGB-D y EKF tuvo resultados
mucho más estables que el algoritmo de visión estéreo.
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Fig. 7: Calibración de ambas cámaras del turtlebot3 en Gazebo

(a) Visión estéreo

(b) RGB-D y EKF

Fig. 8: Comparación de mapa de voxels de ambos métodos.

En la representación de voxels también se puede ver que
la cámara RGB-D está detectando puntos en el piso. Esto no
ocurre con visión estéreo, probablemente porque la textura
del piso no es suficiente para aparecer en el disparity map.
Se puede apreciar más claramente esta diferencia en la figura
9 que muestra ambos occupancy grid obtenidos con cada
algoritmo.

Del método que se obtiene el mapa con el Kinect más
el IMU, se realizó el desplzamiento del robot de manera
lenta, de esta manera se lograba realizar mejor los matches
de los features detectados por el algoritmo de SLAM con el
Kinect. Se realizarón pruebas donde el Turtlebot3 se movı́a

rapidamente por el mapa y lo que sucedió es que los matches
no se realizaban correctamente y el mapa que se estaba
obteniendo se terminaba desfasando. Por ello, se sugiere hacer
sensor funsión para obtener la odometrı́a. Por ejemplo se
podrı́a añadir encoders y con la cinemática directa se conocerı́a
la posición y orientación del robot.

Estos problemas que surgieron con la odometrı́a obtenida
del IMU, no sucedieron cuando se trabajo unicamente con
las cámaras en configuración estéreo. La odometrı́a obtenida
era más precisa, pero le desventja radicaba a que de manera
visual se podı́a distinguir que la nube de puntos obtenidas de
la fusión de las dos cámaras tenı́a menor densidad y un ruido
mayor en comparación al obtenido por el Kinect.

(a) Visión estéreo

(b) RGB-D y EKF

Fig. 9: Comparación de occupancy grid de ambos métodos.

Finalmente, para poder medir el rendimiento de cada al-



goritmo se usó el método descrito en la metodologı́a para
comparar el mapa groud truth mostraod en la figura 10 con
los mapas obtenidos, ya normalizados y en 2 dimensiones
solamente. Se aplicó correlación y Mean Square Error (MSE),
cuyos resultados se muestran en la tabla.

Fig. 10: Ground truth del mapa de maze world.

RGB-D y EKF Visión Estéreo
Correlación 0.1089 0.2157

MSE 0.7104 0.808

Es muy notorio que los coeficientes no son altos, lo que
quiere decir que los mapas obtenidos por los métodos prop-
uestos no son exactos y presentan mucho error. Sin embargo,
la metodologı́a para medir el error entre los mapas puede
mejorar como el propuesto por [3] a través de una media de
distancias de Nearest Neighbors y una alineación mediante
Iterative Closest Point (ICP).

IV. CONCLUSIONES

Ambos métodos de SLAM, utilizando cámara RGB-D y
visión estéreo, lograron completar exitosamente la tarea de
mapeo del mapa propuesto. Sin embargo, cada método tiene
sus limitaciones. El método RGB-D tiene restricciones en
cuanto a la distancia, ya que su rango de detección es limitado.
Por otro lado, el método de visión estéreo requiere de super-
ficies con texturas y puede ser afectado por las condiciones
de iluminación. Como recomendaciones, se sugiere mejorar
el algoritmo de navegación para evitar colisiones y optimizar
los filtros utilizados para el IMU, con el fin de obtener una
estimación más precisa del pose del robot. Estas mejoras
contribuirán a obtener resultados más robustos y confiables
en futuras aplicaciones de mapeo 3D con Visual SLAM.

V. PROPUESTAS DE MEJORA

Se recomienda realizar sensor fusión para la estimación de
la odometrı́a en el caso de se utilizaba el Kinect para obtener
la nube de puntos. Los sensores que se usarı́an para fusionar
los datos serı́an el IMU con encoders.

Otra recomendación para este mismo caso de la odometrı́a,
es probar la implementación de un filtro de partı́culas y com-

pararlo con la odometrı́a obtenida aplicando el filtro extendido
de Kalman.

Por último, se sugiere realizar la implementación en un am-
biente interior planificado, para que el método de comparación
que se utilizó para los mapas, también pueda se utilizado.
Es decir, replicar un entorno fı́sico con obstáculo fáciles de
representar.

VI. ANEXOS

El código utilizado se subió a un repositorio
en GitHub. El link de acceso es el siguiente:
https://github.com/Jimi1811/Visual SLAM in turtlebot3.
En el mismo se detalla los procesos a seguir para reproducir
lo presentado en este documento, ası́ como también las
evidencias de la simulación presentada.
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