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Resumen

El presente trabajo expone un enfoque automatizado para la calibración mano-ojo entre una cámara externa y la base de un
robot, utilizando un marcador ArUco como referencia visual común. Se emplea una cámara montada en la muñeca del robot
para capturar una imagen del marcador, cuya posición relativa se conoce gracias al URDF del propio robot. Paralelamente, una
cámara externa, posicionada libremente en el entorno, toma otra imagen del mismo marcador. A partir de estas dos observaciones
y conociendo la transformación entre el marcador y cada cámara, se estima la transformación entre la cámara externa y la base
del robot. Este proceso permite alinear sistemas de visión externos con el marco de referencia del robot de forma precisa y sin
intervención manual, facilitando el cálculo de la posición de una cámara externa respecto a la base del robot.

Palabras clave: Percepción y detección, Fusión de información y sensores, Robótica integrada, Robots móviles, Tecnologı́a
robótica.

Automatic hand-eye calibration using markers on a social robot.

Abstract

This paper presents an automated approach for hand-eye calibration between an external camera and a robot base, using an
ArUco marker as a shared visual reference. A camera mounted on the robot’s wrist captures an image of the marker, whose
relative position is known from the robot’s URDF. Simultaneously, an external camera, arbitrarily placed in the environment,
captures another image of the same marker. From these two observations and knowing the transformation between the marker
and each camera, the transformation between the external camera and the robot base is estimated. This approach enables accurate
alignment of external vision systems with the robot’s reference frame, eliminating the need for manual calibration, facilitating
the calculation of the position of an external camera with respect to the robot base.

Keywords: Perception and sensing, Information and sensor fusion, Embedded robotics, Mobile robots, Robotics technology.

1. Introducción

En la actualidad, muchos sistemas robóticos utilizan
cámaras para comprender su entorno e interactuar con él. Es-
tas cámaras pueden estar montadas en el propio robot o colo-
cadas externamente para proporcionar una visión más amplia
del espacio de trabajo (Shahria et al., 2022). Para que el ro-
bot pueda utilizar la información de estas cámaras, debe saber
exactamente dónde se encuentra cada cámara en relación con

su propia base. En esto consiste la calibración ojo-mano: en
averiguar la transformación entre el marco de coordenadas del
robot y el marco de la cámara (Jiang et al., 2022).

Durante las fases de desarrollo de sistemas robóticos, las
cámaras utilizadas para la percepción visual no están fı́sica-
mente fijadas a la estructura del robot. En lugar de eso, pueden
estar montadas sobre soportes o trı́podes. Esto significa que su
posición puede variar levemente o de forma intencionada, lo
que rompe la relación conocida con el sistema de coordenadas
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del robot. Cuando esto ocurre, es necesario volver a calibrar
la cámara externa con respecto a la base del robot para que los
datos visuales puedan integrarse correctamente en el sistema.
El problema es que estas calibraciones suelen requerir inter-
vención manual, y no siempre es evidente cuándo la cámara
se ha movido lo suficiente como para necesitar una nueva ca-
libración. Esto lleva a un escenario donde, por seguridad, se
recalibra más veces de las necesarias, o peor aún, se trabaja
con una calibración obsoleta sin saberlo. Ambas situaciones
afectan negativamente al rendimiento del sistema.

En este trabajo se propone un método automático para ca-
librar la posición de una cámara externa respecto a la base
del robot sin necesidad de intervención manual. La clave del
enfoque está en utilizar un marcador ArUco como referencia
común visible para dos cámaras: una que va montada en la
muñeca del robot y una cámara externa. Gracias al URDF
(Unified Robot Description Format) del robot, se conoce con
precisión la posición de la cámara de muñeca en el sistema
de coordenadas del robot. Al capturar una imagen del mis-
mo marcador con ambas cámaras, es posible calcular sus po-
ses relativas respecto al marcador y, a partir de ahı́, obtener la
transformación entre la cámara externa y la base del robot.

A diferencia de otros métodos que requieren que la cámara
externa observe directamente al brazo del robot para estimar
su pose (Lee et al., 2020; Tremblay et al., 2020), este sistema
solo necesita que ambas cámaras se orienten hacia el mismo
marcador. Esto simplifica mucho la operación y da más liber-
tad sobre dónde colocar la cámara externa. Además, permite
repetir la calibración de forma rápida y frecuente, lo que es
especialmente útil en entornos de desarrollo donde la configu-
ración fı́sica del robot aún no es definitiva.

Con este método, se facilita el uso de visión externa en
sistemas robóticos de forma práctica, permitiendo integrar in-
formación visual externa sin depender de calibraciones largas
o configuraciones fijas. También sienta una base para exten-
der la calibración a sistemas multivisión en futuras etapas del
desarrollo.

2. Trabajos relacionados

El problema de saber “dónde están los ojos del robot” no
es nuevo. Tras décadas de investigación en robótica, la cali-
bración mano-ojo se ha consolidado como una de esas tareas
que, aunque conceptualmente bien entendidas, siguen siendo
tediosas de aplicar en entornos reales. La teorı́a está resuelta
desde hace tiempo, pero la práctica sigue llena de matices.

Con el avance de la visión por computador, comenzaron
a surgir técnicas basadas en la detección de patrones visua-
les conocidos, como tableros de ajedrez o, más recientemente,
marcadores tipo ArUco o AprilTags (Kalaitzakis et al., 2021).
Estos marcadores permiten extraer de forma automatizada co-
rrespondencias entre puntos 3D y 2D, lo cual facilita enorme-
mente el cálculo de la pose relativa entre el robot y su entorno.
En particular, la familia ArUco ha demostrado ser especial-
mente útil en entornos de laboratorio debido a su rápida detec-
ción, resistencia a oclusiones parciales y precisión (Garrido-
Jurado et al., 2014). Un ejemplo de su uso se encuentra en el
trabajo de (Yin et al., 2024), quienes propusieron un marco de
calibración para robots industriales en espacios de trabajo de

gran tamaño utilizando mapas de marcadores ArUco combi-
nados con visión monocular, permitiendo su reconfiguración
sin intervención humana directa.

Muchos métodos de calibración basados en visión em-
plean el propio brazo robótico para posicionar la cámara exter-
na. Estos enfoques suelen aprovechar caracterı́sticas geométri-
cas o puntos de referencia definidos del robot, como las arti-
culaciones, para establecer correspondencias espaciales entre
el marco de coordenadas del robot y el de la cámara. Esto es
aceptable cuando puedes fijar la cámara en un punto del es-
pacio que permita observar al robot, pero se vuelve restrictivo
cuando se quiere que una cámara funcione como los “ojos”
del robot, es decir, situada en una posición más natural a los
humanos, como una cabeza o un punto elevado en el entorno.
Métodos como los de (Lu et al., 2023; Tang et al., 2024; Li
et al., 2024), que emplean sensores RGB-D y detección de
extremidades del robot, ofrecen soluciones interesantes pero
siguen asumiendo esa visibilidad directa. Además, estas técni-
cas se suelen basar en nubes de puntos e incluso redes neuro-
nales. Aunque estos métodos son atractivos en teorı́a, en la
práctica suelen requerir hardware especı́fico, como sensores
RGB-D, o grandes volúmenes de datos para entrenamiento, lo
que limita su aplicación generalizada.

Cuando la cámara no se tiene fija al cuerpo del robot, se
puede mover en cualquier momento, cambiando las condicio-
nes del entorno. En ese escenario, los métodos tradicionales,
por precisos que sean, resultan poco útiles si dependen de una
intervención manual cada vez que se cambia algo.

Frente a este panorama, nuestro enfoque adopta la robus-
tez y simplicidad de los marcadores visuales, utilizándolos de
forma estratégica para eliminar la necesidad de la manipula-
ción del entorno por parte del usuario. Al hacerlo, abre la puer-
ta a una calibración automática, repetible y compatible con
configuraciones del sistema cambiantes.

En resumen, mientras que los métodos existentes han re-
suelto bien el “qué” del problema, sigue habiendo espacio
para mejorar el “cómo”: cómo hacer que la calibración sea
tan transparente como cualquier otro servicio dentro del ro-
bot. Esa es la contribución que se busca hacer con el presente
trabajo.

3. Configuración del sistema

El sistema propuesto, representado en la Figura 1, está for-
mado por dos brazos robóticos Kinova Gen3 montados sobre
una columna con desplazamiento vertical, diseñada para inte-
grarse en una plataforma móvil que le proporcionará capaci-
dades de navegación autónoma. Como parte de su percepción
visual, se incorporará una cámara que actuará como los “ojos”
del robot. Actualmente, durante la fase de desarrollo del ro-
bot, esta cámara se encuentra provisionalmente instalada en
un trı́pode, aunque está previsto que en versiones futuras que-
de fijada de forma permanente a la base del sistema. Por ello,
disponer de un sistema de calibración automático resulta fun-
damental para evitar tener que repetir manualmente el proceso
cada vez que la cámara cambia de posición. Esto permite que
el sistema se adapte de forma rápida y precisa sin necesidad
de intervención humana.
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Figura 1: Configuración del sistema real.

Los brazos robóticos tienen una cámara en sus respectivas
muñecas. La transformación entre la base del robot y la cáma-
ra de muñeca es conocida a través del URDF del robot y se
denota como:

Tbase−→cam muñeca

4. Metodologı́a

El objetivo de esta investigación es calcular la transfor-
mación entre una cámara externa, que actúa como sistema de
visión del robot, y la base del robot, sin necesidad de realizar
una calibración manual ni de observar directamente el robot
con la cámara externa. Para ello, se utiliza como referencia un
marcador ArUco visible por las dos cámaras: la cámara de la
muñeca del robot y la cámara externa, como se puede observar
en la Figura 2. En la Figura 3 se muestra la vista del marcador
desde ambas perspectivas.

Figura 2: Ambas cámaras visualizan el marcador ArUco.

4.1. Captura de datos en múltiples posiciones

Para mejorar la robustez de la calibración, se captu-
ran múltiples observaciones del marcador moviendo el brazo
robótico a distintas configuraciones. En cada posición se ob-
tienen las siguientes transformaciones:

De la cámara de muñeca respecto al marcador:

Tcam muñeca−→aruco

De la cámara externa respecto al marcador:

Tcam externa−→aruco

De la base a la cámara de muñeca:

Tbase−→cam muñeca

Para obtener las poses relativas entre el marcador y cada
cámara, se resuelve el problema de proyección perspectiva a
partir de un conjunto de correspondencias entre puntos 3D del
marcador y sus proyecciones 2D en la imagen. Sea Xi ∈ R3

el punto i del marcador en su sistema de coordenadas (en este
caso, las esquinas del marcador ArUco), y xi = (ui, vi) su pro-
yección en la imagen. La relación entre ambos está dada por el
modelo de cámara pinhole en coordenadas homogéneas, mos-
trado en la Ecuación 1.

s ·

ui

vi

1

 = K · (R · Xi + t) (1)

donde:

K ∈ R3×3 es la matriz de parámetros intrı́nsecos de la
cámara, que incluye fx, fy, cx, cy,

R ∈ S O(3) es la matriz de rotación que alinea el sistema
del marcador con el sistema de la cámara,

t ∈ R3 es el vector de traslación,

s ∈ R+ es un factor de escala que representa la pro-
fundidad del punto proyectado en el espacio de imagen
homogéneo.

La estimación de la pose consiste en encontrar los paráme-
tros R y t que mejor reproducen estas proyecciones, minimi-
zando el error de reproyección sobre todos los puntos obser-
vados (ver Ecuación 2), donde x̂i es la proyección estimada
del punto 3D Xi usando el modelo anterior.

mı́n
R,t

N∑
i=1

∥xi − x̂i(R, t)∥2 (2)

Para resolver este problema, se ha empleado el algoritmo
propuesto en Collins and Bartoli (2014), conocido como In-
finitesimal Plane-Based Pose Estimation (IPPE), que está es-
pecialmente diseñado para estimar la pose de objetos planos a
partir de correspondencias de puntos entre el plano y la ima-
gen. Una vez obtenidos R y t, se construye una matriz de trans-
formación homogénea:

T =
[
R t
0 1

]
∈ S E(3) (3)

Esta matriz representa la transformación desde el sistema
de coordenadas del marcador al sistema de coordenadas de la
cámara, y se calcula para ambas cámaras en cada observación.
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Figura 3: Marcador ArUco visto desde la cámara externa (izquierda). Marca-
dor ArUco visto desde la cámara del brazo (derecha).

A partir de estos datos, se calcula una transformación esti-
mada de la base a la cámara externa para cada muestra, como
se indica en la Ecuación 4.

T (i)
base−→cam externa = T (i)

base−→cam muñeca · T
(i)
cam muñeca−→aruco

·
(
T (i)

cam externa−→aruco

)−1
(4)

4.2. Ajuste de la transformación global

Dado un conjunto de N observaciones, se calcula una
transformación única Tbase−→cam externa como una aproximación
promedio de las transformaciones individuales obtenidas. Pa-
ra ello, los componentes de rotación y traslación se tratan por
separado. La rotación se estima mediante descomposición en
valores singulares (DVS), aplicada a las matrices de rotación
derivadas de cada observación. La traslación, por su parte, se
obtiene como el centroide promedio de todos los vectores de
traslación estimados.

4.3. Implementación del sistema

La lógica completa del proceso de adquisición y cálculo
de la transformación está implementada como un nodo ROS
desarrollado en Python. Este nodo procesa imágenes captura-
das por dos cámaras RGB sincronizadas, detecta los marca-
dores ArUco presentes en la escena y extrae las coordenadas
de las esquinas del marcador en cada imagen. Utilizando los
parámetros intrı́nsecos de cada cámara, se reconstruye la pose
relativa entre el marcador y cada cámara mediante el procedi-
miento antes descrito, a partir de correspondencias 2D–3D y
ajuste no lineal.

El resultado final se representa mediante una transforma-
ción homogénea que define la posición y orientación de la
cámara externa con respecto a la base del robot. Esta trans-
formación se guarda en un archivo para su uso posterior, que-
dando disponible para cualquier módulo del sistema de per-
cepción que la requiera.

4.4. Aplicación del resultado

Una vez estimada la transformación óptima, esta puede
publicarse en ROS o integrarse directamente en los nodos de
percepción y planificación del robot. De esta forma, la cámara
externa queda correctamente alineada con el marco de referen-
cia del robot y sus datos visuales pueden usarse como parte del
sistema sensorial. En la Figura 4 se pueden observar los tres
sistemas de coordenadas una vez estimada la posición de la
cámara externa.

Figura 4: Sistemas de coordenadas de la base del robot y ambas cámaras mos-
trados en RViz.

Este proceso puede repetirse tantas veces como sea nece-
sario, especialmente si la cámara externa ha sido desplazada o
recolocada.

5. Resultados

Una vez obtenida la transformación entre la base del ro-
bot y la cámara externa, se ha procedido a validar su precisión
mediante un experimento diseñado para evaluar el comporta-
miento del sistema en una tarea de localización espacial.

Para evaluar la validez de la calibración, se ha utilizado el
marcador ArUco colocado en una posición conocida respecto
a la base del robot.

El marcador fue observado exclusivamente por la cámara
externa. A partir de la imagen obtenida, se estima su posición
3D en el sistema de coordenadas de la cámara como:

X =
(x − cx) · Z

fx
, Y =

(y − cy) · Z
fy

, Z = Z (5)

Consiguiendo la posición 3D del marcador con respecto a
la cámara externa:

pcam externa =

XYZ
 (6)

Posteriormente, se transforma esta posición al marco del
robot utilizando la transformación previamente calibrada:

pbase = (Tbase→cam externa)−1 · pcam externa (7)

La estimación obtenida es comparada con la posición real
del marcador, medida manualmente. Se ha calculado el error
de traslación como la distancia euclı́dea entre la posición esti-
mada y la real (ver Ecuación 8).

e =
√

(xest − xreal)2 + (yest − yreal)2 + (zest − zreal)2 (8)

Este procedimiento se ha repetido en 10 ubicaciones co-
nocidas diferentes dentro del espacio de trabajo.

Los errores observados se resumen a continuación:

Error medio de posición: 1.5 cm
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Desviación estándar: 0.47 cm

Error máximo observado: 2.2 cm

Aunque en la mayorı́a de los casos la posición estimada
fue adecuada para tareas de percepción robótica, se observa-
ron desviaciones crecientes al aumentar la distancia entre el
marcador y la cámara externa. A mayor distancia, la estima-
ción se desviaba más respecto a la posición real, posiblemen-
te por la pérdida de precisión en la detección del marcador
y a un incremento en la incertidumbre de las mediciones de
profundidad proporcionadas por sensores RGB-D. Además, la
estimación de profundidad puede verse comprometida en su-
perficies oscuras, ya que absorben la luz infrarroja proyectada
por la cámara RealSense. Esto impide una correcta reflexión
del patrón de luz necesario para calcular la profundidad, ge-
nerando datos erróneos o incluso pérdida total de información
en esas zonas, lo que afecta la precisión en la localización del
marcador.

Los resultados del experimento demuestran que la trans-
formación estimada permite ubicar correctamente objetos
reales en el entorno del robot utilizando únicamente la cámara
externa. Esto confirma que el sistema puede emplearse de ma-
nera confiable para su posterior uso en tareas como recogida
de objetos, teleoperación mediante realidad virtual o detección
de colisiones a través de la cámara externa.

6. Conclusiones

El sistema de calibración automática que se ha desarrolla-
do en esta investigación está diseñado para facilitar la integra-
ción de cámaras externas en sistemas robóticos, especialmen-
te en contextos donde la configuración fı́sica del robot aún no
está completamente definida. Este tipo de solución resulta par-
ticularmente valioso durante las etapas tempranas de desarro-
llo, en las que se requiere una calibración rápida y repetible.
En el caso de nuestro proyecto, donde se está diseñando un
robot y aún no se ha definido la ubicación final de la cámara,
este sistema ha demostrado ser especialmente útil para incor-
porar de manera fiable la visión externa en el sistema sensorial
del robot.

La propuesta presentada, basada en el uso de un marca-
dor ArUco visible desde dos cámaras y la infraestructura de
transformaciones de ROS, nos ha permitido calibrar de forma
fiable y sin intervención manual la posición relativa de una
cámara externa con respecto a la base del robot. El proceso
es rápido, puede repetirse fácilmente tras cambios fı́sicos en
el sistema, y no impone restricciones sobre la ubicación de la
cámara externa, lo que resulta muy práctico cuando aún no se
ha decidido su montaje final.

Durante las pruebas, se ha comprobado que el sistema era
capaz de estimar correctamente la posición de objetos en el
espacio del robot, con errores por debajo de los 2 cm en dis-
tancias tı́picas de trabajo. Este nivel de precisión ha sido sa-
tisfactorio para los requisitos del sistema, especialmente en
aplicaciones orientadas a percepción aumentada, localización
de objetos y visualización desde un punto de vista externo.

No obstante, en aplicaciones que requieran una mayor pre-
cisión, este margen de error podrı́a resultar elevado. En estos
casos, se propone complementar la visión externa con la infor-
mación proveniente de la cámara montada en la muñeca del
robot. Esta cámara, al tener una vista más cercana de los obje-
tos durante la manipulación, puede proporcionar mediciones
más precisas en fases crı́ticas como la aproximación final.

Además, como posible mejora a futuro, se contempla que
el propio robot pueda calibrarse de forma automática al encen-
derse, simplemente observando sus pinzas u otras partes de su
estructura. Esto permitirı́a que el sistema se configure sin ne-
cesidad de marcadores, facilitando ası́ una puesta en marcha
aún más ágil y adaptable.
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