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Resumen

En este trabajo se aborda el uso de un robot móvil
para determinar la posición de una fuente de gas.
Espećıficamente, nos centramos en el caso de en-
tornos complejos, donde la presencia de múltiples
habitaciones y obstáculos favorecen una dispersión
caótica de los gases, lo cual dificulta en gran me-
dida un modelado matemático del problema. Ba-
jo estas condiciones, proponemos dividir la tarea
de localización en dos fases: primero, determinar
la zona del entorno donde se encuentra la fuen-
te, y luego, determinar con precisión la localiza-
ción de la misma dentro de la zona seleccionada.
Centrándonos en la primera fase, proponemos el
uso de un novedoso enfoque basado en un mar-
co Bayesiano-probabiĺıstico. Nuestro planteamien-
to se basa en la generación previa de un conjunto
de mapas de dispersión de gas (empleando herra-
mientas de simulación), atendiendo a las diferentes
zonas del entorno y condiciones de viento. Com-
parando estos mapas con la información sensorial
adquirida por el robot en cada instante de tiem-
po, derivamos la probabilidad de localización de la
fuente, y guiamos el movimiento del robot hacia
la dirección de máxima probabilidad. Para vali-
dar nuestro enfoque presentamos un total de 36
experimentos en los que un robot móvil localiza
una fuente de gas en un entorno compuesto por
múltiples habitaciones conexas.

Palabras clave: localización de fuentes de gas,
robots olfativos, entornos complejos, obstáculos.

1. Introducción

Una fuente de gas es cualquier elemento del en-
torno con la propiedad de generar o liberar sus-
tancias volátiles (gases). Esta definición abarca a
una gran cantidad de objetos: recipientes abiertos,
fugas en tubeŕıas, explosivos, materia orgánica en
descomposición, etc. Los gases emanados por es-
tas fuentes se dispersan en el entorno por efecto
de diferentes principios f́ısicos, principalmente di-
fusión y advección [2], que a su vez dependen de
muchos factores ambientales: dirección y veloci-
dad del viento, temperatura, humedad, etc. Este

Figura 1: Búsqueda por zonas de la fuente de gas.

hecho dificulta en gran medida su correcta locali-
zación, puesto que los gases detectados a grandes
distancias de su origen han podido seguir trayec-
tos muy dispares, especialmente en entornos com-
plejos donde la presencia de obstáculos (paredes,
mobiliario, etc.) provocan turbulencias que modi-
fican en gran medida los patrones de dispersión
[23].

La búsqueda y localización de una fuente de gas
consiste, por tanto, en estimar, a partir de una
serie de medidas sensoriales, la posición de ésta
dentro del entorno. Muchas son las aplicaciones
que se beneficiaŕıan de un sistema capaz de locali-
zar fuentes emisoras de sustancias volátiles, entre
ellas: encontrar supervivientes en zonas catastrófi-
cas, detener un incendio o fuga en las etapas ini-
ciales detectar explosivos, drogas o agentes peli-
grosos, o la monitorización de vertederos y alma-
cenes qúımicos. Tradicionalmente, la localización
de fuentes gaseosas se ha abordado desde dos pers-
pectivas diferentes: el despliegue de redes sensoria-
les [24] y el uso de veh́ıculos autónomos con capa-
cidad olfativa [1]. La primera se basa en distribuir
por el entorno una red de sensores capaces de mo-
nitorizar la composición qúımica del aire. Este en-
foque presenta las desventajas de no ser escalable
al aumentar las dimensiones del entorno, aśı como
de implicar un elevado coste de instalación y man-
tenimiento. La segunda opción, por la que nos de-
cantamos en este trabajo, consiste en emplear un
robot móvil, dotado con la capacidad de medir la
composición qúımica del aire mediante el uso de
un conjunto de sensores de gas comúnmente deno-



minado ”nariz electrónica”[22] y de un anemóme-
tro para medir la velocidad y dirección del viento.
La ventaja de emplear un robot móvil es que se
puede monitorizar los gases del entorno de forma
adaptativa y con un menor coste, lo cual, añadido
a la posibilidad de fusionar esta información con
la proveniente de otros sistemas sensoriales del ro-
bot (láseres, cámaras, etc.), lo convierten en un
enfoque muy interesante y prometedor.

No obstante, la búsqueda y localización de fuentes
de gas con robots móviles no es una tarea sencilla,
especialmente en entornos complejos donde la pre-
sencia de obstáculos contribuye a una dispersión
caótica de los gases. Esto se aprecia en el hecho de
que la mayoŕıa de los trabajos propuestos traba-
jan con condiciones muy simplificadas y lejos de la
realidad [17], considerando viento laminar y/o ho-
mogéneo, entornos pequeños y libres de obstácu-
los, etc. Bajo estas condiciones, la dispersión del
gas puede ser modelada matemáticamente [5], y
diversos algoritmos han sido propuestos para ex-
plotar el gradiente de concentración generado [6].
Sin embargo, estas condiciones ”simplificadas”no
se cumplen en la mayoŕıa de los entornos reales, lo
cual limita en gran medida su aplicación práctica.

Nuestro interés reside en la búsqueda de fuentes
emisoras de gas en entornos reales, con presencia
de múltiples habitaciones y obstáculos, y donde
un modelado matemático de la pluma no es apli-
cable por la gran complejidad inherente. Bajo es-
tas condiciones, proponemos dividir el problema
de localización en dos fases, siguiendo un diseño
”top-down”: primero, determinar la zona del en-
torno donde se encuentra la fuente (véase Figura
1), y luego, determinar con precisión la localiza-
ción de la misma dentro de la zona seleccionada
(siendo este un espacio más simple). En este tra-
bajo consideramos zona de emisión como el espa-
cio conectado que abarca todas las localizaciones
del entorno desde las cuales una fuente de gas ge-
nera mapas de concentración muy similares. Esto
ocurre, t́ıpicamente, en habitaciones, aunque cabe
mencionar que cuando estas contienen obstáculos
significativos, diversas zonas de emisión pueden
ser definidas.

En este trabajo nos centramos en la primera fase
de la búsqueda, proponiendo un novedoso enfo-
que basado en un marco Bayesiano-probabiĺıstico.
Nuestro planteamiento se basa en la generación
previa de un conjunto de mapas de dispersión de
gas (mediante herramientas de simulación) aten-
diendo a las diferentes zonas del entorno y condi-
ciones de viento. Comparando estos mapas con la
información sensorial adquirida por el robot (en
este trabajo consideramos localización, concentra-
ción de gas y vector de viento), ponderamos proba-

biĺısticamente los distintos escenarios simulados, y
guiamos el movimiento del robot hacia la dirección
de máxima probabilidad. Este algoritmo, además
de contribuir ampliando la búsqueda de fuentes
de gas a entornos complejos, combina cualquier
tipo de información que exista en el entorno sobre
la localización de la fuente, no sólo la obtenida a
través del gas y el viento como se muestra en este
trabajo, sino también otras menos utilizadas como
podŕıan ser la visión, o la información semántica
[20]. Finalmente, en este trabajo nos centramos
en robots móviles que se mueven en entornos pla-
nos, lo cual permite simplificar el problema a una
búsqueda en dos dimensiones.

Tras un resumen de los trabajos relacionados en
la sección 2, se presenta una descripción del pro-
blema, sección 3, y la generación de los mapas de
dispersión por simulación en la sección 4. El apar-
tado 5 describe el método de localización de la
fuente de gas. A continuación la sección 6 des-
cribe los experimentos y los resultados obtenidos.
Concluimos con un resumen y los trabajos futuros
(sección 7).

2. Trabajos Relacionados

El interés por la localización de fuentes de gas me-
diante el uso de robots dotados de capacidad olfa-
tiva no es algo novedoso y diversas estrategias han
sido propuestas a lo largo de las últimas dos déca-
das. Los primeros trabajos, basados en el concepto
de quimiotaxis o reacción de orientación como res-
puesta a un est́ımulo qúımico, fueron propuestos
por Rozas en [19] empleando un solo robot móvil,
y por Genovese [7] y Buscemi [4] para el caso de
múltiples robots. Las estrategias propuestas eran
en su mayoŕıa basadas en comportamientos reac-
tivos y bio-inspirados en animales que utilizan el
sentido del olfato para realizar diversas funciones
vitales. Como ejemplo, Kuwana [12] y Pyk [18] se
inspiraron en como las polillas buscan a sus pare-
jas, Grasso [8] en como las langostas buscan ali-
mento, o Russell [21] en como localizan nutrientes
las bacterias Escherichia coli.

Posteriormente, explotando el hecho de que el
viento es el principal responsable en la dispersión
de los gases, diferentes propuestas fueron presen-
tadas haciendo uso, no solo de medidas sobre la
concentración de los gases a estudiar, más del flu-
jo de aire (dirección y magnitud del viento). Estas
estrategias reciben el nombre de fluxotaxis (orien-
tación en respuesta al flujo de gas). Para imple-
mentar este tipo de búsqueda con robots se uti-
liza la información obtenida por un anemómetro
(dirección y fuerza del viento) para rastrear la plu-
ma en dirección contraria al viento hasta llegar a
la fuente emisora, como en [10] o [13].



En la última década, algoritmos de tipo cognitivo
han ganado importancia en la comunidad cient́ıfi-
ca. Por ejemplo, para minimizar la entroṕıa de la
información que se tiene sobre la posición de la
fuente, [25], acuña el término infotaxis para un
algoritmo que propone moverse en dirección a los
lugares donde obtener mayor información sobre la
localización de la fuente y no directamente a esta.
Otro tipo de algoritmos utilizados son los basados
en maximizar la esperanza. Estos buscan estima-
dores de máxima verosimilitud para determinar
los parámetros de un modelo probabiĺıstico basa-
do en variables no observables [26].

No obstante, la mayoŕıa de estos trabajos han sido
diseñados y validados para trabajar en entornos
muy simples (generalmente una habitación libre
de obstáculos con viento laminar), lo cual limita
su aplicabilidad a entornos reales. Una excepción
son los algoritmos basados en el modelado pro-
babiĺıstico de la distribución del gas [15] [3], los
cuales determinan la localización de la fuente tras
generar un mapa de la dispersión del gas en el
entorno sin asumir ningún modelo. La principal
limitación de estos algoritmos es su baja eficiencia
temporal, necesitando muchas observaciones dis-
tribuidas a lo largo del entorno para poder estimar
correctamente la localización de la fuente.

Para una revisión más detallada de las diferentes
estrategias de búsqueda de fuentes de gas, el lector
puede dirigirse a trabajos como [11], [9] o [1].

3. Definición del Problema

El problema abordado en este trabajo es deter-
minar la localización de una fuente de gas dentro
de un entorno caracterizado por la presencia de
múltiples habitaciones y obstáculos con la ayuda
de un robot móvil dotado de capacidad olfativa.
Para ello suponemos que la dispersión del gas se
encuentra en un régimen permanente, esto es, que
la fuente de gas lleve activa el suficiente periodo de
tiempo como para asegurar que la dispersión del
gas en el entorno ha alcanzado un estado estacio-
nario. Además asumimos que dicho entorno se di-
vide en Nr posibles zonas de emisión, r = {ri}Nr

i=1,
t́ıpicamente habitaciones, siendo el objetivo deter-
minar cual de éstas contiene la fuente de gas (véase
Fig. 1).

Dado que la dispersión de un gas está fuertemente
relacionada con las condiciones de viento, defini-
mos igualmente un conjunto de mapas de viento
v = {v j}Nv

j=1, siendo Nv el número de diferentes
condiciones de viento a considerar en el entorno
de trabajo, y v j = {wl}Nl=1 donde cada celda es-
pecifica las componentes del vector de viento en
2D w = (u, v).

Figura 2: Mapas de distribución (m) generados
a partir de las zonas (r) y de las condiciones de
viento (v) en el entorno.

Nuestro enfoque se basa en obtener un conjunto
de mapas de dispersión simulados m, generados
atendiendo a las zonas del entorno y a las dife-
rentes condiciones de viento que se puedan dar
en el mismo (véase Fig. 2), quedando definido co-

mo: m = {m i,j}j=1:Nv

i=1:Nr
. Cada mapa de dispersión

m i,j resulta de considerar la fuente de gas en la
zona ri bajo la influencia del flujo de viento v j .
Como en el caso de los mapas de viento, cada

m i,j =
{
cli,j ,w

l
i,j

}N
l=1

se define como un mapa de
cuadŕıcula en el que cada celda (l) contiene el va-
lor de la concentración del gas (c) y del vector de
viento (w) simulados.

En cada instante de tiempo tk, el robot toma una
nueva observación zk = {ck,wk} en la celda lk,
compuesta por la concentración de gas y el vector
de viento en la posición actual del robot. Asumi-
mos que ambas medidas son independientes en-
tre si y están corrompidas por ruido Gausiano con
media cero y varianza propia del sensor empleado,
esto es: zk = N (z̄k,Σz), donde z̄k = [c̄k, ūk, v̄k] es
el vector de valores medios de la observación, y la
matriz de covarianza se define como:

Σz =

σc 0 0
0 σu 0
0 0 σv

 . (1)

Atendiendo a la relación existente entre las diver-
sas observaciones tomadas a lo largo del tiempo, el
objetivo es calcular la probabilidad de cada uno de



Figura 3: Fases del proceso de simulación del con-
junto de mapas de dispersión m. Inicialmente se
simulan Nv mapas de viento, y luego, atendiendo
a las Nr zonas definidas en el entorno, se simulan
los mapas de dispersión mn.

los mapas de dispersión simulados atendiendo al
histórico de observaciones, esto es p(m|z1:k), cu-
yo cálculo se detalla en la Sección 5. Finalmente,
tras evaluar dicha probabilidad en cada iteración,
se estima la nueva dirección de movimiento del ro-
bot hacia la zona ri correspondiente al mapa m i,j

de mayor probabilidad, o se da por terminada la
búsqueda si se tiene suficiente certeza de su loca-
lización (declaración de fuente).

4. Generación de Mapas de
Dispersión

Esta sección detalla el proceso de generación de los
mapas de dispersión m, los cuales son parte fun-
damental del algoritmo probabiĺıstico propuesto
en este trabajo. Dado que m depende del número
de zonas y condiciones de viento en el entorno, el
número total de mapas a considerar puede ser ele-
vado y consecuentemente su calculo puede ser cos-
toso. No obstante, cabe mencionar que este paso se
realiza una única vez, previamente a la búsqueda
de la fuente como tal (descrita en las Sección 5),
por lo que el robot dispone de este conjunto de
mapas desde un primer momento.

Para obtener estos mapas de dispersión propone-
mos usar diferentes herramientas de simulación,
las cuales nos dan una aproximación sobre cómo
se dispersa el gas atendiendo a los obstáculos exis-
tentes en el entorno, las condiciones de viento y
la posición de la fuente (en nuestro caso la zona
ri que contiene la fuente). Como se observa en la
Fig. 3, el proceso de obtención de los mapas de
dispersión se realiza en dos etapas, utilizando un
simulador distinto en cada caso. En un primer pa-
so se obtienen los datos del flujo de viento para
cada una de las Nv condiciones estudiadas, esti-
mando en cada caso el mapa de viento v j mediante
el enfoque propuesto en [16], el cual aproxima el
vector de viento en cada celda del entorno aten-

diendo a las condiciones de contorno, la presencia
de obstáculos y una serie de restricciones basadas
en mecánica de fluidos. Posteriormente, estos ma-
pas de viento son procesados por GADEN [14],
un simulador de dispersión de gases que, junto a
las diferentes zonas ri del entorno, dan lugar a los
Nd = Nv ×Nr mapas de dispersión del gas. Cada
mapa generado es por tanto función de la zona ri
donde se simula la fuente y del mapa de viento vj
empleado durante la simulación.

5. Método

En este art́ıculo proponemos un algoritmo de
búsqueda que se compone de cinco fases o etapas
(véase Fig. 4): toma de observaciones, pesado pro-
babiĺıstico, filtrado Bayesiano, evaluación y movi-
miento del robot. Los siguientes apartados descri-
ben en detalle cada una de estas fases.

5.1. Pesado Probabiĺıstico

Para cada nueva observación zk tomada en la cel-
da lk, buscamos estimar la probabilidad de cada
uno de los mapas de dispersión p(m i,j |zk). Para
ello calculamos la distancia existente entre la ob-
servación tomada (entendida como una variable
aleatoria con distribución Normal) y el valor co-
rrespondiente en esa misma celda en el mapa de
dispersión, m lk

i,j = [clki,j , u
lk
i,j , v

lk
i,j ], modelado en es-

te caso como un vector escalar, sin incertidumbre
asociada1. Esto corresponde a calcular la distancia
de Mahalanobis, donde dada la naturaleza diago-
nal de la matriz de covarianza (véase Eq. (1)), se
denomina igualmente distancia Eucĺıdea normali-
zada:

DM(m lk
i,j , zk) =

√
(z̄k −m lk

i,j)
T Σ−1

z (z̄k −m lk
i,j)

(2)
Finalmente, la probabilidad de cada mapa de dis-
persión viene dada por:

p(m i,j |zk) =
1√
|2πΣz|

exp

(
−DM(m lk

i,j , zk)2

2

)
(3)

5.2. Filtrado Bayesiano

En la Sección anterior hemos derivado la proba-
bilidad a posteriori de cada uno de los mapas de
dispersión de gas a partir de una observación pun-
tual zk. En esta sección buscamos dar robustez
al sistema, integrando la información de todas las
observaciones hasta el instante de tiempo actual.

1Considerar una incertidumbre asociada a los da-
tos simulados de los mapas de dispersión se deja para
trabajo futuro.



Figura 4: Diagrama del método para la localización de la zona en la que se encuentra la fuente de gas.

Para ello hacemos uso de la versión recursiva del
filtro de Bayes, el cual define el belief en el instan-
te de tiempo actual Belk(m i,j) = p(m i,j |z1:k) en
función del belief en el instante de tiempo anterior
Belk−1(m i,j) y la observación más reciente zk.

Para derivar la formulación espećıfica a nuestro
problema, comenzamos aplicando el teorema de
Bayes al belief objetivo:

Belk(m i,j) =
p(zk|m i,j , z1:k−1) p(m i,j |z1:k−1)

p(zk|z1:k−1)

=
p(zk|m i,j) p(m i,j |z1:k−1)

p(zk|z1:k−1)
, (4)

donde el último paso explota la suposición de Mar-
kov que especifica que el estado es completo, es
decir, p(zk|m i,j , z1:k−1) = p(zk|m i,j). Aplicando
de nuevo la regla de Bayes al término p(zk|m i,j)
tenemos que:

Belk(m i,j) =
p(m i,j |zk) p(zk) p(m i,j |z1:k−1)

p(m i,j) p(zk|z1:k−1)
.

(5)
Para eliminar la dependencia de los términos que
no son función de m aplicamos log-odds, obtenien-
do una expresión alternativa del filtrado que sim-
plifica el proceso de actualización al considerar
nuevas observaciones:

lodki,j = log

(
Belk(m i,j)

Belk(¬m i,j)

)
= log

(
p(m i,j |zk)

p(¬m i,j |zk)

)
+ log

(
p(¬m i,j)

p(m i,j)

)
+ log

(
p(m i,j |z1:k−1)

p(¬m i,j |z1:k−1)

)
. (6)

Analizando esta ecuación observamos que el log-
odds de nuestro filtro se compone de tres térmi-
nos: el primero hace referencia al posterior dada
la observación actual, cuyo cálculo se detalla en
la Sección 5.1. El segundo termino es el prior del
log-odds (lod0i,j). En este trabajo suponemos que

no existe conocimiento a priori sobre la localiza-
ción de la fuente, por lo que todos los mapas de
dispersión son igualmente probables, o lo que es
lo mismo p(m i,j) = 1/Nd. Finalmente, el último
término hace referencia al log-odds del belief en
el instante k − 1, lo cual nos permite obtener la
formula recursiva del filtro:

lodki,j = log

(
p(m i,j |zk)

1− p(m i,j |zk)

)
+ lod0i,j + lodk−1

i,j

(7)

Para recuperar la probabilidad de cada m i,j en el
instante k se utiliza la siguiente relación:

p(m i,j |z1:k) = 1−
(
elod

k
i,j

)−1

(8)

5.3. Evaluación

Una vez estimadas las probabilidades a poste-
riori de los mapas de dispersión, evaluamos si
la solución obtenida converge a un caso parti-
cular m i,j . Para ello imponemos la condición
p(m i,j |z1:k) ≥ pth durante un periodo de tiem-
po tth. Si dicha condición se cumple, se declara
la fuente como encontrada en la zona ri, mientras
que si no se cumple, el robot selecciona la siguiente
posición para moverse siguiendo la estrategia des-
crita en el apartado siguiente, volviendo a tomar
una nueva observación.

5.4. Estrategia de Movimiento del Robot

Diversas son las estrategias de movimiento que
pueden implementarse atendiendo a p(m i,j |z1:k).
En este trabajo optamos por una solución simple,
proponiendo un desplazamiento del robot hacia la
zona r∗i correspondiente al mapa de dispersión más
probable:

r∗i = argmáx
i

p(m i,j |z1:k) (9)



Figura 5: Entorno de prueba compuesto de seis
zonas (r1− r6) y seis aperturas al exterior (a− f)
(todas las distancias están expresadas en metros).

Al tratarse de un entorno con obstáculos, asumi-
mos que el robot dispone de sistemas de navega-
ción reactiva y de planificación de caminos, permi-
tiéndole determinar los comandos de movimiento
necesarios para alcanzar el objetivo propuesto.

6. Experimentos y Resultados

Con intención de verificar el funcionamiento del
método propuesto, en este apartado se realizan
un total de 36 experimentos en los que el obje-
tivo es determinar la zona de emisión de la fuen-
te en el entorno que aparece en la Fig. 5. En ca-
da experimento, el robot parte desde la posición
(x, y) = (0, 0) desplazándose una celda en cada
instante de tiempo (siendo 10cm el tamaño de los
lados de la celda), en dirección a la zona de emisión
ri correspondiente al mapa de dispersión de máxi-
ma probabilidad. Para la toma de observaciones,
el robot está equipado con un sensor de gas con
σc = 0,1ppm y un anemómetro que mide el módu-
lo y dirección del viento con σu = σv = 0,2m/s.

Para generar el conjunto de mapas de dispersión
m se ha simulado en primer lugar el conjunto de
mapas de viento v para todos los casos donde dos
de las aperturas están abiertas simultáneamente
mientras que el resto permanecen cerradas, de for-
ma que el viento (de módulo 1m/s en la posición
de la apertura por la que entra) circula de una a
otra y viceversa, obteniendo Nv = 30 condiciones
de viento. A continuación, se han realizado las si-
mulaciones de dispersión de gas, situando la fuente
(que libera gas a razón de 10ppm/s) en cada una
de las Nr = 6 zonas, para cada uno de los mapas

de viento, obteniendo un total de Nd = 180 mapas
de dispersión.

A partir de esta configuración, se ha generado un
nuevo conjunto de 36 mapas de dispersión (que
no forman parte de m), para validar el funciona-
miento del método propuesto. Estos mapas han
sido generados de forma que la dispersión del gas
afecta a gran parte del entorno (es decir, colocan-
do la fuente de gas en el flujo principal del viento),
lo cual garantiza poder detectar la emisión de gas
desde la distancia y posibilitar su localización.

6.1. Análisis de los resultados

La figura 6 muestra uno de los 36 experimentos
realizados, donde se puede observar como el gas
emitido se dispersa por efectos del viento, afec-
tando a diversas habitaciones del entorno (a). El
resto de sub-figuras (b-e) muestra la evolución, pa-
ra diversos instantes de tiempo, de la trayectoria
del robot hacia la zona de máxima probabilidad y
el peso que se otorga a cada uno de los mapas de
dispersión mi,j .

Para determinar la eficiencia del método, se ha
realizado una comparación del tiempo que em-
plea el robot en la búsqueda de la fuente para
los 36 experimentos frente a una búsqueda se-
cuencial, cuyos resultados aparecen en la figura
7. En la búsqueda secuencial el robot recorre una
a una las habitaciones del entorno, dirigiéndose al
centro de éstas en el siguiente orden preestableci-
do (r1, r4, r5, r2, r6, r3). Como se observa, nuestro
método reduce en la mayoŕıa de los casos el tiem-
po empleado, obteniendo una mejora media del
31 % con respecto a la búsqueda secuencial, acen-
tuándose esta ganancia cuando la distancia inicial
a la fuente se hace mayor.

7. Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se ha abordado el problema de
localizar una fuente de gas en un entorno don-
de existen múltiples habitaciones y obstáculos que
determinan el comportamiento de la dispersión de
la sustancia volátil que se libera. El enfoque pro-
puesto está basado en el uso de un robot móvil con
capacidad olfativa, el cual estima la localización de
la fuente en cada instante de tiempo atendiendo
a una seria de medidas sensoriales (gas y vien-
to). Concretamente, hemos presentado un nove-
doso método probabiĺıstico basado en un filtrado
Bayesiano de un conjunto de mapas de dispersión
simulados, el cual determina de forma iterativa la
zona de emisión de máxima probabilidad en cada
instante de tiempo. Para validar el funcionamien-
to del algoritmo se han presentado los resultados
de un conjunto de experimentos realizados en un



Figura 6: Resultado de la búsqueda de la zona de emisión de la fuente para una de las simulaciones.
El mapa en (a) muestra la concentración de gas existente en el entorno. El subconjunto de mapas (b-e)
ilustra la trayectoria del robot en los instantes de tiempo k y el nivel de creencia para el conjunto m de
mapas de dispersión (en amarillo los mapas para los que el robot determina una mayor creencia y en azul
para los descartados.

Figura 7: Comparación del número de pasos para los 36 experimentos de búsqueda de la zona de emisión
de la fuente de gas considerados en este trabajo. Las llaves inferiores indican la zona en la que se encuentra
la fuente en cada experimento.

entorno complejo formado por múltiples habita-
ciones conexas. Estos resultados han demostrado
la aplicabilidad del método propuesto para la loca-
lización de fuentes de gas en entornos reales, mos-
trando una mejora media del 31 % en el tiempo
de búsqueda en comparación con un algoritmo se-
cuencial.

En próximos trabajos se estudiará el uso de otros
tipos de informaciones existentes en el entorno
que puedan indicar la localización de la fuente de
gas, como pueden ser la visión o la información
semántica. Se pretende estudiar el uso de distin-
tas estrategias de movimiento, como moverse en la
dirección de máxima información o en la dirección
que minimice la entroṕıa sobre la información de
la posición de la fuente. También se abordará la se-
gunda parte en la que se ha divido el problema de
localización, estudiando distintas estrategias para
declarar la posición exacta de la fuente en la zona.
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[18] P. Pyk, S. Bermúdez i Badia, U. Bernardet,
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