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Resumen

Partiendo de un sistema ORB-SLAM monocular deformable, que inicialmente operaba

sobre un prototipo de laboratorio compuesto de una tela que sufre deformaciones, se ha

adaptado para que procese por primera vez secuencias médicas de endoscopias reales

in-vivo de un dataset estandarizado. En las secuencias, el endoscopio se mueve y la

escena se deforma. El objetivo es estimar, para cada frame del v́ıdeo, la forma 3D de

la superficie y la posición del endoscopio relativa a esa superficie.

El sistema inicialmente realiza una exploración de la escena en reposo mediante un

sistema de ORB-SLAM ŕıgido, creando un mapa de puntos en 3D a partir del cual

se estima, mediante el método de Poisson, la superficie en reposo de la escena. Esta

superficie en reposo se denomina plantilla y se codifica mediante una malla triangular.

El sistema inicial teńıa dos obstáculos para procesar las imágenes médicas: 1) im-

posibilidad de crear la malla en escenas médicas debido a los puntos espurios en la

estimación del mapa, 2) baja tasa de emparejamientos debido a la falta de repetitivi-

dad de los puntos ORB. Los dos obstáculos han sido superados. El primero mediante

la inclusión de un algoritmo de LMedS (Least Median of Squares) para la detección

del rango válido de profundidades. El segundo mediante la inclusión de una nueva eta-

pa de búsqueda por correlación para emparejar los puntos del mapa que no han sido

emparejados mediante los puntos ORB.

El sistema ha sido validado experimentalmente en tres secuencias médicas con de-

formación. Para ello, la superficie ground truth se estima a partir de una segunda

cámara estéreo. El algoritmo propuesto consigue triplicar la tasa de emparejamiento

hasta más del 95 %, a la vez que se mantiene el error en la estimación de la superficie

deformable y con un costo computacional en torno a los 10 ms.

La implementación se ha hecho en C++ y está disponible en un repositorio privado

de GitHub.



Agradecimientos

Agradecimiento a la beca PEX-17-040 de iniciación a la investigación financiada
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Cap��tulo 1

Introducci�on y objetivos

1.1. Introducci�on

Los sistemas de SLAM visual tratan de reconstruir la super�cie de una escena y

de estimar el movimiento de la c�amara respecto de esta. Estos sistemas asumen que la

escena que est�an observando es r��gida. Sin embargo, si la escena observada se deforma,

la mayor��a de los sistemas de SLAM actuales fallar��an dr�asticamente, lo que limita la

aplicaci�on de estos algoritmos en escenas donde la deformaci�on es predominante [1] [2].

Uno de los principales campos en los que resulta interesante aplicar este tipo de

sistemas es en la medicina, ya que mediante t�ecnicas actuales como la endoscopia es

posible la inspecci�on visual de cavidades corporales. Actualmente, durante el proceso de

la endoscopia, se capturan im�agenes del interior del paciente, se muestran en pantalla

y se desechan. El incluir el sistema SLAM permitir��a procesarlas para obtener m�as

informaci�on, consiguiendo un mapa 3D y la localizaci�on del endoscopio respecto de la

anatom��a del paciente en tiempo real.

Esta informaci�on es imprescindible en el caso de que se quiera realizar realidad

aumentada sobre los tejidos. Tambi�en ser��a necesaria para conseguir la robotizaci�on

aut�onoma en el interior del cuerpo, ya que se necesita un mecanismo que informe al

robot de d�onde est�a en relaci�on al entorno.

Sin embargo, en el interior del cuerpo los �organos experimentan peque~nas deforma-

ciones debido a los procesos �siol�ogicos propios de los seres vivos, como la digesti�on y

absorci�on de alimentos, la contracci�on muscular o la respiraci�on. Al observar este tipo

de escenas con un sistema SLAM monocular r��gido, el sistema probablemente termi-

nar��a fallando y perdi�endose, por lo que ser��a m�as apropiado aplicar un sistema capaz

de reconocer las deformaciones como se propone en este trabajo.

Mediante este proyecto se busca estimar la super�cie deformable de una escena

m�edica y la pose de la c�amara respecto de la escena. Las escenas corresponden con

4



im�agenes reales de endoscopias de animales in-vivo. Para ello, se parte de un software

ORBSLAM monocular que ya opera sobre un prototipo de laboratorio donde la escena

deformable es una tela que se observa con una c�amara. Es la primera vez que se procesan

con este software escenas m�edicas de organismos vivos. El sistema �nal se prueba sobre

un dataset estandarizado: el \Hamlyn dataset" [3].

El dato de entrada al programa es un v��deo de una exploraci�on endosc�opica. El

endoscopio se mueve y la escena se deforma. El objetivo es estimar, para cada frame

del v��deo, la posici�on del endoscopio y la forma 3D de la super�cie. A partir de una

exploraci�on r��gida inicial, se genera un mapa de puntos en 3D mediante el que se estima

una plantilla de la super�cie en reposo de la escena. Con esta plantilla se modela una

malla triangular sobre la que se estimar�an las deformaciones.

El sistema inicial presenta dos barreras principales a la hora de procesar las im�agenes

m�edicas. La primera est�a relacionada con la creaci�on de la malla: en la reconstrucci�on

de la plantilla aparecen puntos espurios que no se encuentran en la escena, dando lugar

a mallas err�oneas. Los puntos espurios son aquellos que aparecen en la reconstrucci�on

pero no pertenecen a la escena. El segundo obst�aculo es la falta de repetitividad que

tienen los puntos ORB utilizados en el programa para buscar correspondencias, lo que

conlleva un bajo porcentaje de emparejamientos.

1.2. Objetivos

Los objetivos del trabajo son superar las barreras encontradas y evaluar experi-

mentalmente los resultados conseguidos. Para ello, se ha dise~nado un mecanismo que

establece para los puntos creados un intervalo de profundidades v�alidas, consiguiendo

as�� que la malla se ajuste correctamente a la escena. Tambi�en se ha implementado una

etapa adicional de b�usqueda de emparejamientos por correlaci�on. As��, se logra incre-

mentar el n�umero de correspondencias encontradas en cada imagen y la repetitividad

del sistema.

Para analizar las mejoras conseguidas en el procesamiento de im�agenes m�edicas,

se procesan tres v��deos de endoscopias in-vivo. Se comprueban experimentalmente los

resultados con un ground truth obtenido de las im�agenes est�ereo.

1.3. Estructura del documento

Para explicar las mejoras aplicadas, a lo largo del documento nos focalizamos en

las im�agenes de una de las secuencias del \Hamlyn dataset" (�gura 1.1). M�as adelante,

5



en el cap��tulo 5, se detallan los distintos experimentos realizados sobre otros v��deos del

dataset.

Figura 1.1: Imagen del v��deo al que se har�a referencia a lo largo del documento

El documento se estructura de la siguiente forma:

� En el cap��tulo 2 se explica el funcionamiento del software utilizado, centr�andose

en los procedimientos utilizados para crear una malla que modele la super�cie de

la escena observada a partir de una nube de puntos. Tambi�en se describe como se

realiza la optimizaci�on SLAM de esta para conseguir que siga las deformaciones

que se producen en la escena.

� M�as adelante, se detallan los cambios y mejoras que ha habido que realizar en

el programa respecto de la versi�on inicial para conseguir que la malla se adapte

correctamente a las escenas m�edicas (cap��tulo 3).

� En el cap��tulo 4 se abordan los problemas surgidos durante el tracking, las mejoras

propuestas y los resultados de �estas.

� Finalmente, se exponen los experimentos realizados con tres v��deos seleccionados

del dataset y se analizan los resultados con la versi�on �nal del software (cap��tulo

5).
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Cap��tulo 2

SLAM Monocular en escenas
deformables

En este cap��tulo se explica el funcionamiento del sistema ORBSLAM deformable

utilizado para procesar los v��deos [4].

Es un m�etodo de plantilla que parte de una exploraci�on de la escena en reposo,

sin deformaci�on, creando un mapa de puntos en 3D. Esta exploraci�on inicial se lleva a

cabo mediante un sistema de ORBSLAM r��gido [1].

Tras crear el mapa de puntos, se estima la plantilla (super�cie 3D en reposo) a

partir de la cual se calculan las deformaciones. En este caso, al ser im�agenes m�edicas,

la escena no est�a en reposo en ning�un momento debido a fen�omenos como la respiraci�on

o la digesti�on, pero asumimos que s�� que lo est�a hasta que se forma la malla.

2.1. Modelado de la malla

La malla se compone de un conjunto de nodos que se conectan entre s�� para de�nir

facetas triangulares. Para crearla, se parte de una nube de puntos dispersa obtenida del

SLAM r��gido inicial. Estos puntos se encuentran aproximadamente sobre la super�cie

que queremos obtener. Se usa la t�ecnica de reconstrucci�on de super�cie Poisson como

se propone en [5] para construir la malla triangular a partir de la nube de puntos poco

densa.

Una vez generada la plantilla, solo los puntos que quedan cercanos a una faceta son

conservados. Despu�es, son proyectados en las facetas para forzarlos a que efectivamente

se encuentren sobre la super�cie. Estos puntos seleccionados son las observaciones que

se proyectan en la malla. Finalmente, solo las facetas que contienen alg�un punto y sus

vecinas se mantienen en el modelo �nal de la super�cie.
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Al observar la malla con la c�amara no se detectan sus nodos, sino que se detectan

los puntos del mapa procedentes de la exploraci�on inicial dentro de las facetas. Algunas

facetas pueden contener varios puntos observables y otras ninguno. La facetaf j , que

contiene el puntoX j , se de�ne por sus tres nodosVf j = f Vf;h g h = 1; 2; 3.

Figura 2.1: Punto observadoX j en la facetaf j

Para localizar un puntoX j en la imageni con respecto a los nodos de su facetaf j ,

usamos una interpolaci�on lineal por partes a trav�es de las coordenadas baric�entricas

b j = [ bj; 1; bj; 2; bj; 3]> mediante la funci�on ' : [R3; R3x3] ! R3:

X i
j = ' (b j ; V i

f j
) =

3X

h=1

bj;h V i
f j ;h (2.1)

Por lo tanto, cuando la estimaci�on de un nodo cambie durante la optimizaci�on, las

estimaciones de todos los puntos del mapa que est�en asociados a ese nodo cambiar�an

con �el.

El punto observableX j de�nido en R3 es visto en la imageni con la c�amara loca-

lizada en la poseT i , a trav�es de la funci�on de proyecci�on � : [SE(3); R3] ! R2.

� (T i ; X i
j ) =

2

4
f u

x i
j

zi
j

+ cu

f v
y i

j

zi
j

+ cv

3

5 (2.2)

[x i
j yi

j zi
j ]

> = R i X i
j + t i (2.3)

Donde R i 2 SO(3) y t i 2 R3 son respectivamente la rotaci�on y traslaci�on de la

transformaci�on T i , y f f u; f v; cu; cvg son las distancias focales y el centro �optico que

de�nen la calibraci�on de la c�amara.
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2.2. Optimizaci�on de la deformaci�on de la malla y
posici�on de la c�amara

La optimizaci�on se realiza mediante un algoritmo en dos pasos. En el primer paso,

se optimizan �unicamente los nodos cuyas facetas contienen alg�un punto observable en

la imagen actual y los vecinos de estos (local mapL i ). Despu�es, en el segundo paso, la

optimizaci�on se extiende a todos los puntos del mapa.

El algoritmo utilizado para optimizar tanto la pose de la c�amaraTi como la posici�on

de los nodosV i
k en la imageni es el siguiente:

arg m��n
Ti ;V i

k

1
N �

X

j

�
� 





 � i

�
Ti ; ' (b j ; V i

f j
)
�

� x i
j








2
�

+
� d

N �

X

k

X

l2N k

 
kV i

k � V i
l k � k V 0

k � V 0
l k



 V 0
j � V 0

l






! 2

+
� L

N �

X

k

�
k� i
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kk)2

X

l2N k

1



 V 0

j � V 0
l




 2 (2.4)

+
� T

SN�

X

k




 V i

k � V i � 1
k






En la ecuaci�on (2.4) encontramos dos grupos de sumandos. El primero es el t�ermino

de los datos, que es el error de de reproyecci�on. Como el problema es indeterminado,

es decir, existen in�nitas soluciones que dan residuo 0, se a~nade un regularizador.

El regularizador penaliza la energ��a de deformaci�on respecto del reposo. Est�a ins-

pirado en la mec�anica de medios continuos, donde los cuerpos se deforman generando

energ��as internas debido a tensiones normales y tangenciales. Su primer t�ermino es la

deformaci�on de Cauchy y hace referencia a la deformaci�on longitudinal:

X

k

X

l2N k

�
kV i

k � V i
l k � k V 0

k � V 0
l k

kV 0
k � V 0

l k

� 2

(2.5)

Penaliza la energ��a de deformaci�on normal. Para cada nodoV i
k se calcula la de-

formaci�on respecto a su anillo de nodos vecinosNk . Es una magnitud adimensional,

invariante respecto al tama~no de la faceta.

El segundo regularizador hace referencia a la curvatura (bending):

X

k

�
k� i

kk � k � 0
kk)2

X

l2N k

1

kVj � Vlk
2 (2.6)
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Penaliza energ��a de deformaci�on tangencial. La formulaci�on de la curvatura es capaz

de entender que la malla tiene tri�angulos irregulares. Tambi�en es independiente del

tama~no de la faceta.

El �ultimo t�ermino de la ecuaci�on (2.4) es un suavizador temporal entre los nodos

del local mapL i . Representa la media de las longitudes de los arcos en la malla. Se

adimensionaliza con el factor de escala S, calculado como la distancia mediana entre

dos nodos consecutivos.

Los pesos de los regulizadores� L ; � d; � t se de�nen respecto a un peso unitario para

el t�ermino de datos. Se realiza una correcci�on dependiendo del n�umero de sumandos,

llamado N � , en la suma de los t�erminos de regularizaci�on y una correcci�on de escala

para el t�ermino temporal.

La optimizaci�on se realiza mediante el algoritmo de Levenberg-Marquardt imple-

mentado en la librer��a g2o [6].
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Cap��tulo 3

Estimaci�on de la plantilla para
escenas m�edicas

En este cap��tulo se detallan los cambios y mejoras que se han realizado respecto del

software inicial para conseguir que la malla se adapte correctamente a escenas in vivo

de animales.

Partimos de un programa que se utiliza para procesar una tela [4], mientras que

en este proyecto se procesan im�agenes m�edicas. Por ello, se proponen una serie de

modi�caciones en el algoritmo para que funcione correctamente en las mallas t��picas

obtenidas:

1. Seleccionar cu�ales son los puntos que se utilizan para construir la malla, ya que

aparecen puntos cercanos y lejanos que producen mallas err�oneas.

2. Sintonizar el algoritmo de Poisson para el tipo de mallas obtenidas.

Inicialmente, al correr el programa con las secuencias m�edicas seleccionadas, se

observaba que la malla no ten��a la forma esperada y no se adaptaba correctamente a

la escena.

Como se puede ver en la �gura 3.1, en la malla aparecen dobleces espurios que no

corresponden con la escena observada, por ejemplo, un peque~no mont��culo en la parte

m�as cercana a la c�amara. Se observan fragmentos por detr�as de la malla principal que

no deber��an aparecer puesto que las super�cies que se est�an observando en el v��deo son

opacas. Tambi�en aparecen puntos reconstruidos demasiado cerca de la c�amara.

Esto se debe a que la plantilla se estima con una nube de puntos que tiene muchos

errores. Aparecen puntos mal reconstruidos delante o detr�as de la super�cie que hacen

que la malla no termine de adaptarse a la super�cie esperada. Para solucionarlo, se va

a �ltrar la nube de puntos utilizada para crear la plantilla, eliminando aquellos que

est�en muy cerca o muy lejos. Como no se tiene escala de la escena, no se puede poner
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(a) Vista izquierda (b) Vista derecha

Figura 3.1: Malla err�onea. Las 
echas rojas indican las partes que no est�an bien re-
construidas

un umbral �jo que de�na lo que est�a cerca o lejos porque en cada ejecuci�on de un

mismo v��deo es distinto. Se va a utilizar un m�etodo para medir cu�al es la distancia

caracter��stica a la c�amara, y a partir de ella establecer un intervalo de profundidades

que se considere v�alido. Esto se detalla en la secci�on 3.1. A continuaci�on, se aplica el

algoritmo de Poisson como se propone en [4], sintoniz�andolo para las im�agenes m�edicas.

Esta sinton��a aparece explicada en la secci�on 3.2.

3.1. Estimaci�on rango v�alido de profundidades

Mediante esta mejora se pretende eliminar los puntos espurios, outliers, que apare-

cen en la reconstrucci�on e imposibilitan la estimaci�on correcta de la malla. Los outliers

se mani�estan como puntos que est�an demasiado cerca o demasiado lejos de la c�amara

que observa la super�cie. Para ello se implementa un algoritmo que estime, mediante

m��nima mediana LMedS [7], una distancia caracter��stica a la c�amara a partir de la que

se establece el rango de profundidades aceptado. Este ajuste es necesario porque al uti-

lizar c�amaras monoculares, aunque se procese dos veces el mismo v��deo, los umbrales

de cercan��a y lejan��a ser�an distintos. Tras el ajuste se obtiene la distancia t��pica de la

c�amara a la super�cie, la cual sirve como medida de escala de la escena.

Para caracterizar la cercan��a de un punto, se va a utilizar como par�ametro la dis-

tancia de este a una de las c�amaras que le haya visto. Como la c�amara va navegando

por la escena, la distancia variar�a seg�un la c�amara escogida para calcularla. Por ello, se

establece el criterio de calcular la distancia de un punto como su distancia a la c�amara

m�as cercana que le haya visto.

El ajuste por m��nima mediana comienza con el c�alculo para todos los puntos del
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mapa de la distancia a la c�amara que le haya visto m�as cerca. Despu�es, se calcula para

cada punto la diferencia entre su distancia a la c�amara y la de los dem�as puntos, y

se busca la mediana del residuo cuadr�atico resultante de esta operaci�on. Finalmente,

el punto que ha generado la m��nima mediana ser�a utilizado para rechazar los puntos

demasiado alejados de �el, y pasaremos a considerar su distancia a la c�amara como

distancia t��pica de la escena (dtip ).

La aceptaci�on o rechazo de un punto viene dado por la desviaci�on t��pica (s), que

se estima a partir de la m��nima mediana (eq. 3.1).

s = 1;4826
�

1 +
5

n � k
)
q

med(r 2
i )

�
(3.1)

Donden es el n�umero total de puntos yk es el n�umero de puntos usados para crear

el modelo, en este caso, uno.

Si el residuo de la distancia de cada punto, dividido por la desviaci�on t��pica, su-

pera un cierto umbral, entonces se rechaza (eq. 3.2). Lo mismo ocurre con los puntos

demasiado cercanos a la c�amara que quedan por debajo de su umbral (eq. 3.3).

�
�
�
�
di � dtip

s

�
�
�
� > 3 (3.2)

�
�
�
�
di � dtip

s

�
�
�
� < 2 (3.3)

Como se observa en la �gura 3.2, no se tienen en cuenta los puntos m�as cercanos

y alejados de la c�amara para crear la malla, consiguiendo as�� una forma mucho m�as

coherente con la super�cie esperada.Una vez descartados estos puntos, se pasa a calcular

la malla con los puntos restantes del mapa aplicando el algoritmo de Poisson.

3.2. Sinton��a Poisson para im�agenes m�edicas

La malla se obtiene utilizando la t�ecnica de reconstrucci�on de super�cie Poisson a

partir de la nube de puntos [5]. Para poder usar esta t�ecnica, se necesita una nube de

puntos densa con el �n de conseguir un conjunto de normales que var��e suavemente

a lo largo de la super�cie. Por ello, densi�camos nuestra nube de puntos poco densa

con el m�etodo MLS (Moving Least Squares) [8]. Este algoritmo sobremuestrea el plano

local de cada punto de la nube inicial, aproximando la super�cie a un polinomio de

orden dado, en este caso de orden tres. Se logra una densidad de puntos constante en

un radio caracter��stico dado alrededor de cada punto del mapa.
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Figura 3.2: Malla tras limitar la profundidad. En azul: puntos eliminados. En rojo:
puntos del mapa conservados

Para las im�agenes m�edicas, el algoritmo se ha utilizado con la misma sinton��a que en

el software inicial, modi�cando �unicamente el valor del radio caracter��stico. Este radio

tiene que estar relacionado con el tama~no de la escena observada. Por este motivo,

se asigna al radio un valor del 50 % de la distancia t��pica a la c�amara (dtip ) calculada

anteriormente, ya que al estar utilizando im�agenes procedentes de c�amaras monoculares

no se puede conocer el tama~no real de la escena. Se ha escogido esta magnitud porque

es la que mejor funciona seg�un se ha comprobado experimentalmente.
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Cap��tulo 4

Tracking ORB + Correlaci�on

En este cap��tulo se abordan las limitaciones del algoritmo actual de tracking, pre-

sentando las t�ecnicas utilizadas para superarlas, as�� como los resultados conseguidos.

El tracking se encarga de localizar la c�amara respecto de cada frame procesado. Para

cada frame, se parte de una hip�otesis inicial de la posici�on de la c�amara respecto de la

malla. A continuaci�on, se predice la posici�on de los puntos del mapa en la imagen y se

proyectan sobre esta. Se calcula una regi�on de b�usqueda de 15x15 p��xeles alrededor de

cada predicci�on y se busca activamente en ella correspondencias (matches). Finalmente

se optimiza la posici�on de la c�amara y la deformaci�on de la malla con los matches

encontrados.

El sistema de SLAM empleado en este programa utiliza la b�usqueda activa con

puntos ORB. La b�usqueda por ORB consiste en detectar puntos de inter�es en la ima-

gen actual, a los que se les asigna un descriptor. Cada punto del mapa proyectado se

empareja con el punto de inter�es que tenga un descriptor m�as parecido, dentro de su

regi�on de b�usqueda. Este m�etodo se emplea debido a sus m�ultiples ventajas, por ejem-

plo, su rapidez en el emparejamiento gracias a que solo procesa los puntos extra��dos.

Los puntos ORB tambi�en juegan un papel muy importante en el caso de que la c�amara

se pierda, ya que facilitan su relocalizaci�on.

Sin embargo, la principal debilidad del algoritmo basado �unicamente en ORB es

que no es repetible. Esto es debido a que el detector de puntos de inter�es solo es capaz

de emparejar puntos donde haya disparado. Si no dispara en la regi�on en la que se est�a

buscando un punto del mapa, no lo va a encontrar. Interesa una elevada repetitividad

para poder realizar predicciones m�as exactas de las deformaciones que aparecen. Por

ello, se propone implementar un paso adicional para conseguir mayor repetitividad:

la b�usqueda activa por correlaci�on. La b�usqueda por correlaci�on funciona de manera

distinta a los puntos ORB: tras predecir d�onde se encuentra el punto del mapa en la

imagen, busca en todos los p��xeles de su regi�on de b�usqueda alrededor de la predicci�on
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a ver si est�a ah��. De esta forma, el problema que surgir��a con cualquier m�etodo basado

en la detecci�on de puntos de inter�es, de que lo que se est�a intentando emparejar no

ha quedado entre los puntos extra��dos, desaparece. Es un m�etodo m�as repetible, pero

tambi�en m�as caro.

Por lo tanto, la propuesta �nal consiste en comenzar siempre la b�usqueda de corres-

pondencias a partir de los puntos ORB en las regiones de b�usqueda de los puntos del

mapa proyectados, debido a las ventajas comentadas anteriormente. Despu�es, aquellos

puntos del mapa que no hayan podido ser emparejados, se buscar�an por correlaci�on

para conseguir aumentar la repetitividad de los emparejamientos.

4.1. B�usqueda activa con puntos ORB

Es el m�etodo cl�asico utilizado en el sistema de SLAM. Su funcionamiento b�asico

consiste en que cuando llega una imagen nueva, el detector de puntos extrae aquellos

puntos que considera de inter�es y los empareja con los puntos del mapa.

Este m�etodo utiliza el detector de puntos FAST [9], extrayendo puntos de inter�es

en 8 niveles de la pir�amide de escala, con un factor de escala de 1.2. En nuestro caso

�unicamente utilizamos el primer nivel de escala, ya que al considerar m�as el detector

extra��a varias veces el mismo punto en diferentes escalas, produci�endose grandes errores

de reproyecci�on.

Para buscar puntos de inter�es, el detector FAST selecciona un puntop en la imagen

y veri�ca si n puntos consecutivos de los que le rodean son m�as claros o m�as oscuros

que �el, con un umbral de diferencia. Si esto ocurre, entonces se considera que el punto

p es un punto de inter�es. Con el objetivo de conseguir una distribuci�on homog�enea de

puntos, se divide la imagen en una cuadr��cula, intentando extraer al menos 5 puntos

por celda.

Una vez extra��dos los puntos de inter�es, se calcula la orientaci�on de estos y su des-

criptor ORB [10]. El descriptor ORB es empleado m�as adelante en el emparejamiento

con los puntos del mapa.

A continuaci�on, se busca cada punto del mapa en la imagen actual. Para ello, se

proyecta el punto en la imagen y se calcula a su alrededor la regi�on de b�usqueda. Se

compara su descriptor con el de los puntos ORB extra��dos anteriormente que se encuen-

tran en la regi�on de b�usqueda. Si se encuentra uno con un descriptor su�cientemente

parecido, se empareja con este.
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