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Resumen

La estimación de pose es una técnica fundamental en robótica y visión por computador. Sin embargo, los sistemas basados en

cámaras convencionales presentan limitaciones ante movimientos rápidos, desenfoque y condiciones de iluminación adversas.

Las cámaras de eventos surgen como una alternativa, capturando cambios de intensidad de forma ası́ncrona con alta resolución

temporal y amplio rango dinámico, lo que las hace especialmente adecuadas para escenarios dinámicos. Este trabajo presenta

un método de estimación de pose basado en marcadores ArUco utilizando únicamente eventos. El método emplea un detector

de marcadores diseñado para este tipo de sensores, permitiendo su identificación sin necesidad de reconstrucción de imagen. A

partir de los marcadores detectados, la pose de la cámara se estima mediante un método PnP sobre correspondencias 2D-3D. Los

resultados experimentales a bordo de un robot aéreo tipo multirrotor volando en interior y exterior muestran que el sistema es

capaz de proporcionar estimaciones precisas a más de 100 Hz en CPU.

Palabras clave: Cámaras de eventos, Estimación de pose, Visión por computador, Marcadores fiduciales, Localización visual

Pose Estimation Based on ArUco Markers Using Event Cameras

Abstract

Pose estimation is a fundamental technique in robotics and computer vision. However, systems based on conventional ca-

meras suffer from limitations under fast motion, motion blur, and challenging lighting conditions. Event cameras have emerged

as an alternative, capturing intensity changes asynchronously with high temporal resolution and a wide dynamic range, making

them particularly suitable for dynamic scenes. This work presents a pose estimation method based on ArUco markers using

only events. The method employs a marker detector specifically designed for event-based sensors, enabling marker identification

without the need for image reconstruction. From the detected markers, the camera pose is estimated using a PnP approach based

on 2D-3D correspondences. Experimental results on board a multirotor aerial robot flying indoors and outdoors show that the

system is capable of providing accurate pose estimates at over 100 Hz on CPU.
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1. Introducción

La estimación de pose mediante cámaras es un compo-

nente fundamental en arquitecturas de visión por computador,

robótica, vehı́culos autónomos y sistemas de realidad virtua-

l/aumentada, campos en los que suele ser necesario cono-

cer con precisión la posición y orientación de una cámara en

el entorno. Los métodos basados en cámaras convencionales

han alcanzado un alto grado de madurez, especialmente aque-

llos que usan marcadores fiduciales (Kalaitzakis et al. (2021);

Jurado-Rodriguez et al. (2023)) como los marcadores ArUco

(Garrido-Jurado et al. (2014, 2016, 2026); Romero-Ramirez

et al. (2018)). El uso de marcadores para estimación de pose es

una estrategia eficaz y ampliamente utilizada para obtener una

localización precisa y facilitar tareas de navegación autóno-

ma Muñoz-Salinas et al. (2019); Muñoz-Salinas and Medina-

Carnicer (2020). Sin embargo, estos enfoques presentan limi-
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taciones en escenarios dinámicos, donde el movimiento rápi-

do, el desenfoque y las condiciones de iluminación adversas

degradan significativamente el rendimiento.

Las cámaras de eventos han emergido como una alterna-

tiva prometedora a los sensores tradicionales. A diferencia de

las cámaras convencionales, que capturan imágenes de forma

sı́ncrona, las cámaras de eventos registran cambios de intensi-

dad de manera ası́ncrona a nivel de pı́xel, proporcionando alta

resolución temporal, bajo consumo y un amplio rango dinámi-

co. Estas propiedades las hacen especialmente adecuadas para

entornos con alta dinámica y variaciones de iluminación. No

obstante, su naturaleza ası́ncrona y la ausencia de información

de intensidad absoluta dificultan la aplicación directa de algo-

ritmos de visión clásicos (Tapia et al. (2024, 2026)).

En el contexto de la detección de marcadores con cámaras

de eventos, pueden distinguirse tres enfoques principales (To-

fighi et al. (2025)). En primer lugar, los métodos basados en

marcadores activos (como Huang et al. (2023), Zhang et al.

(2023) o Kitade et al. (2024)) emplean patrones luminosos

o modulaciones de intensidad para generar eventos de forma

controlada, lo que facilita su detección, pero requiere hard-

ware especı́fico y aumenta la complejidad del sistema. En se-

gundo lugar, algunos trabajos recurren a la reconstrucción de

imágenes a partir del flujo de eventos (como Mai et al. (2023)

o Loch et al. (2023)), permitiendo aplicar técnicas de visión

por computador convencionales; sin embargo, este proceso in-

troduce latencia adicional y puede degradar el rendimiento en

escenarios complejos. Finalmente, existen algunos enfoques

que operan directamente sobre los datos de eventos, como el

propuesto en Sarmadi et al. (2021), aunque presentan limita-

ciones bajo condiciones de observabilidad parcial.

En este trabajo se presenta un método de estimación de po-

se basado en marcadores ArUco utilizando cámaras de even-

tos. El enfoque propuesto emplea un detector de marcadores

diseñado especı́ficamente para datos de eventos (Figura 1),

permitiendo su identificación y localización sin necesidad de

reconstrucción de imagen. A partir de los marcadores detec-

tados, la pose de la cámara se estima mediante un método de

Perspective-n-Point (PnP) sobre correspondencias 2D-3D. El

método ha sido validado a bordo de un robot aéreo tipo mul-

tirrotor en distintos vuelos reales en escenarios interiores y

exteriores. Los resultados experimentales muestran que el sis-

tema es capaz de proporcionar estimaciones de pose precisas

a frecuencias superiores a 100 Hz en CPU, manteniendo un

rendimiento adecuado incluso ante movimientos complejos.

Figura 1: Detección de marcadores ArUco a partir del flujo de eventos captu-

rado por una cámara de eventos.

El resto del trabajo se estructura de la siguiente forma. La

Sección 2 describe el método propuesto para estimación de

pose. La Sección 3 presenta la validación experimental y los

resultados obtenidos. Finalmente, la Sección 4 recoge las prin-

cipales conclusiones del trabajo.

2. Método

El método propuesto permite estimar la pose de una cáma-

ra de eventos con respecto a un sistema de referencia global

definido por un conjunto de marcadores ArUco de tamaño co-

nocido. Para ello se emplean únicamente los eventos genera-

dos por el sensor, sin reconstruir imágenes de intensidad y sin

modificar fı́sicamente los marcadores. Cada evento se repre-

senta como e = (x, y, t, p), donde (x, y) son las coordenadas

del pı́xel en el que se produce el evento, t es la marca temporal

(timestamp) y p ∈ {+1,−1} indica la polaridad del cambio de

brillo (positiva si se trata de un incremento de brillo y negativa

en caso contrario). El método transforma este flujo ası́ncrono

en detecciones de marcadores (IDk, ck), donde IDk es el iden-

tificador del marcador y ck son sus cuatro esquinas en el plano

de imagen. La pose se calcula a partir de esas detecciones, uti-

lizando las correspondencias entre esquinas 3D conocidas y

esquinas 2D detectadas.

Una cámara de eventos no mide intensidad absoluta, sino

variaciones de brillo. Bajo la hipótesis de brillo constante, la

generación de eventos estará relacionada con el movimiento

relativo cámara-escena. En un marcador ArUco, las regiones

interiores homogéneas generan pocos eventos, mientras que

las fronteras entre celdas blancas y negras producen un núme-

ro de eventos significativamente mayor. El detector emplea-

do no decodifica intensidades de celdas, como en una cámara

convencional, sino la presencia de eventos en los bordes. El

flujo de eventos se convierte primero en una representación

espacial sobre la que se detectan candidatos a marcador. Cada

candidato se identifica mediante una representación basada en

bordes. El identificador recuperado permite asociar las esqui-

nas 2D observadas con las esquinas 3D del mapa. Finalmente,

la pose de la cámara se estima resolviendo un problema PnP.

La Figura 2 resume la arquitectura general del método.

2.1. Detección de marcadores

Los eventos generados por la cámara se acumulan en

imágenes de eventos de tamaño fijo, de modo que cada ima-

gen contiene siempre el mismo número de eventos recientes.

Esta representación permite transformar temporalmente el flu-

jo ası́ncrono de eventos en una estructura bidimensional sobre

la que pueden aplicarse operaciones geométricas convencio-

nales. En este trabajo se utilizan 5000 eventos por imagen. La

elección de una acumulación por número de eventos, en lugar

de por intervalo temporal fijo, mantiene una densidad de infor-

mación más homogénea entre imágenes consecutivas, incluso

cuando la velocidad relativa entre la cámara y los marcadores

cambia durante el movimiento. Una vez construida cada ima-

gen de eventos, se aplica una etapa de preprocesado destinada

a mejorar la calidad de los bordes. En primer lugar, se elimi-

nan activaciones aisladas que no forman parte de estructuras

coherentes utilizando un filtro espacial basado en la vecindad.

Después se aplica un suavizado gaussiano con kernel de 5×5
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Figura 2: Arquitectura general del método propuesto. El flujo de eventos se acumula en imágenes de eventos, sobre las que se detectan candidatos a marcador y

se recupera su identificador. Las esquinas 2D detectadas se asocian con las esquinas 3D del mapa de marcadores y la pose de la cámara se obtiene resolviendo

un problema PnP.

pı́xeles y σ = 1, que atenúa ruido de alta frecuencia y favo-

rece la continuidad espacial de los contornos. A continuación,

la imagen se binariza para obtener una representación discreta

de las regiones activadas por eventos.

Sobre la imagen filtrada se extraen contornos mediante el

algoritmo de detección de bordes de Suzuki and Abe (1985).

Los contornos obtenidos se aproximan mediante segmentos

rectilı́neos (Douglas and Peucker (1973)). Esta aproximación

reduce la complejidad de la representación y permite descri-

bir los bordes observados del marcador mediante primitivas

geométricas simples. A partir del conjunto de segmentos de-

tectados, el método busca pares que puedan corresponder a

lados opuestos de un marcador cuadrado. Para ello se aplican

varias restricciones geométricas: los segmentos deben tener

longitudes compatibles, ser aproximadamente paralelos y for-

mar, con sus cuatro extremos, un cuadrilátero convexo váli-

do. Los pares de segmentos que satisfacen estas condiciones

generan candidatos cuadriláteros. Cada candidato se reorde-

na en sentido horario para obtener una convención consisten-

te en la posición de sus esquinas. A continuación, se calcula

una homografı́a que transforma el cuadrilátero detectado en la

imagen en una plantilla cuadrada canónica. Esta rectificación

normaliza el marcador respecto a escala, orientación y pun-

to de vista. Todos los candidatos pueden analizarse sobre una

misma malla regular, lo que permite aplicar un procedimien-

to común de identificación. La Figura 3 ilustra el proceso de

detección sobre un marcador de ejemplo.

2.2. Identificación de marcadores

Una vez el marcador ha sido rectificado, se define sobre

este una malla regular. A diferencia de los detectores basados

en imágenes convencionales, no se intenta clasificar cada cel-

da como blanca o negra a partir de su intensidad, ya que la

cámara de eventos no proporciona una imagen de intensidad

absoluta. En su lugar, el marcador se describe mediante las

transiciones espaciales de su patrón binario (es decir, los bor-

des internos del marcador), que son precisamente las regiones

donde se generan eventos cuando existe movimiento relativo

entre la cámara y el marcador. Para un marcador con una dis-

posición interna de N × N celdas, la malla contiene N(N + 1)

bordes horizontales y N(N+1) bordes verticales. Cada uno de

estos bordes se evalúa en la imagen rectificada comprobando

si existe suficiente actividad de eventos en la región correspon-

diente. El resultado es un valor binario por borde: un borde se

marca como activo si la cantidad de eventos acumulados en

su región supera un umbral y como inactivo en caso contra-

rio. En este trabajo se ha seleccionado un umbral adaptativo

igual al 90 % de la mayor cantidad de eventos acumulados por

borde. Concatenando todos estos valores se obtiene un códi-

go binario asociado al candidato. Este código no representa

directamente los colores de las celdas, sino los bordes entre

celdas adyacentes. La identificación se realiza comparando el

código extraı́do con un diccionario construido previamente a

partir del diccionario ArUco estándar. Para generar este dic-

cionario, cada marcador ArUco se transforma en su represen-

tación equivalente basada en bordes. Esta conversión permite

reutilizar diccionarios ArUco ya existentes.

El proceso de identificación sigue una estrategia jerárqui-

ca. En primer lugar, se extrae del candidato su código binario

de bordes y se intenta localizar directamente en el diccionario

mediante una búsqueda exacta. Si el código coincide con una

entrada almacenada, el candidato se acepta con el identifica-

dor asociado. Si no existe una coincidencia exacta, se aplica

una búsqueda por distancia de Hamming entre el código ob-

servado y los códigos almacenados. Esta segunda etapa intro-

duce tolerancia frente a errores locales producidos por bordes

espurios, ausentes o con ruido. El identificador asignado co-

rresponde al marcador cuyo código presenta la menor distan-

cia respecto al código observado. No obstante, el candidato se

descarta si esa distancia mı́nima supera un umbral (en este tra-

bajo se ha seleccionado mediante prueba y error una distancia

de 4), evitando aceptar correspondencias poco fiables.

2.3. Estimación de pose

La estimación de pose se formula como un problema de

correspondencias entre puntos 3D conocidos del entorno y

puntos 2D observados en la imagen. El entorno contiene un

conjunto de marcadores ArUco colocados en posiciones cono-

cidas (mapa). Para cada marcador se conoce su identificador,

su tamaño fı́sico y su pose en un sistema de referencia global

(mundo o world). Cuando el detector reconoce un marcador

en la imagen, no solo proporciona las coordenadas 2D de sus

esquinas, sino que también permite recuperar las coordenadas

3D correspondientes a esas mismas esquinas en el mapa.

SeaM el conjunto de marcadores detectados en una venta-

na de eventos. Cada marcador mi ∈ M aporta cuatro esquinas

(ui,1, ui,2, ui,3, ui,4) observadas en el plano de la imagen. Si

el marcador ha sido identificado correctamente, sus esquinas

2D pueden asociarse con las cuatro esquinas 3D almacenadas

en el mapa. De este modo se construye el conjunto de corres-

pondencias C = {(ui,k,Xi,k) : mi ∈ M, k = 1, . . . , 4}, donde

Xi,k ∈ R
3 representa la posición 3D de la esquina k del marca-
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(a) Imagen de eventos. (b) Preprocesado. (c) Contornos extraı́dos. (d) Candidatos seleccionados. (e) ArUco rectificado.

Figura 3: Ejemplo del proceso de detección de marcadores a partir de una imagen de eventos. A partir de la acumulación de eventos se obtiene una imagen sobre

la que se aplica un preprocesado. Después se extraen contornos y se aproximan mediante segmentos rectilı́neos. Los segmentos compatibles generan candidatos

cuadriláteros y, finalmente, el candidato seleccionado se rectifica mediante una homografı́a a una plantilla cuadrada canónica.

dor mi en el sistema de referencia global, y ui,k ∈ R
2 represen-

ta la posición de esa misma esquina detectada en la imagen. El

papel del identificador del marcador es esencial, ya que deter-

mina qué cuatro puntos 3D del mapa deben asociarse con las

cuatro esquinas 2D detectadas. A partir de las corresponden-

cias, la pose de la cámara se obtiene resolviendo un problema

PnP. Este problema estima la transformación que relaciona el

sistema de referencia global con el sistema de referencia de

la cámara. Se busca la pose WTC ∈ SE(3), que representa la

posición y orientación de la cámara respecto al mundo. La Fi-

gura 4 resume los sistemas de referencia utilizados.

{C}

{W}

W
TC π

Xi,1

Xi,2

Xi,3

Xi,4

ui,1
ui,2

ui,3

ui,4

mi

Figura 4: Relación entre los sistemas de referencia del mundo y la cámara, y

las correspondencias 2D-3D empleadas por PnP.

La estimación de pose se obtiene minimizando el error de

reproyección:

WT∗C = arg mı́n
W TC

∑

(Xi,k ,ui,k)∈C

∥

∥

∥

∥

ui,k − π
(

CTWXi,k

)

∥

∥

∥

∥

2

, (1)

donde CTW =
(

WTC

)−1
y π(·) es el modelo de proyección de

la cámara, definido a partir de la calibración intrı́nseca. Para

cada esquina 3D Xi,k del mapa, la transformación CTW expre-

sa dicho punto en el sistema de referencia de la cámara. A

continuación, la función π(·) proyecta el punto transformado

sobre el plano de imagen. El residuo mide la diferencia entre

la posición proyectada y la esquina realmente detectada, ui,k.

La pose óptima WT∗
C

es aquella que hace que las proyecciones

de las esquinas 3D del mapa coincidan lo mejor posible con

las esquinas observadas en la imagen.

La pose obtenida corresponde a la pose de la cámara. En

los experimentos presentados en la Sección 3, la transforma-

ción rı́gida entre la cámara y el robot se considera identidad,

por lo que la pose estimada de la cámara se usa directamente

como pose del robot. No obstante, esta simplificación no es

una limitación del método. Si se dispone de una calibración

extrı́nseca entre la cámara y el cuerpo del robot, basta con

componer la pose estimada con dicha transformación para ob-

tener la pose del robot en el sistema de referencia global.

3. Resultados experimentales

La evaluación experimental se estructura en tres bloques.

En primer lugar, se realizan experimentos preliminares para

analizar la calidad de la detección geométrica de los marcado-

res, es decir, la precisión con la que se localizan sus esquinas

en la imagen de eventos. En segundo lugar, se evalúa la iden-

tificación de marcadores, midiendo si el código extraı́do de

cada candidato permite recuperar correctamente su identifica-

dor. Finalmente, se analiza la estimación de pose de la cámara

en secuencias de vuelo real con un robot aéreo de tipo multi-

rrotor, tanto en interior como en exterior.

Los experimentos preliminares de detección e identifica-

ción se realizan con secuencias grabadas con una cámara de

eventos DAVIS346 (resolución 346 × 260). Se emplean dos

secuencias: Preliminar 1 y Preliminar 2. Ambas correspon-

den a una cámara movida manualmente frente a un conjunto

de marcadores ArUco, pero con distinta velocidad de movi-

miento. La secuencia Preliminar 1 presenta un movimiento

más lento (0.2 millones de eventos generados por segundo de

media) y, por tanto, condiciones más favorables para la acu-

mulación de eventos. La secuencia Preliminar 2 introduce un

movimiento más rápido (∼ 1 millón de eventos por segundo).

La estimación de pose se evalúa con secuencias de vuelo

de un multirrotor. La plataforma aérea utilizada en los experi-

mentos es un multirrotor basado en un DJI Flamewheel F450.

El vehı́culo incorpora un autopiloto PixRacer y un ordenador

embarcado Khadas VIM3. Se consideran dos escenarios. El

primero es una zona de vuelo interior con un sistema de cap-

tura de movimiento OptiTrack que proporciona ground truth

de la pose del robot aéreo (véase Figura 5-izquierda). En este

escenario se evalúan tres secuencias de vuelo: Vuelo Interior

1, Vuelo Interior 2 y Vuelo Interior 3. El segundo escenario

corresponde a vuelos exteriores, donde no se dispone de sis-

tema de captura de movimiento (véase Figura 5-derecha). En

este caso se emplean las secuencias Vuelo Exterior 1, Vuelo

Exterior 2 y Vuelo Exterior 3.

Figura 5: Escenarios experimentales utilizados para la evaluación: interior (iz-

quierda; vista externa) y exterior (derecha; vista desde el robot aéreo).
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3.1. Evaluación preliminar de la detección

La primera evaluación analiza la detección de los marca-

dores. Esta es una evaluación crı́tica porque la estimación de

pose depende directamente de la exactitud en la localización

de las esquinas de los marcadores. Aunque un marcador sea

identificado correctamente, un error en sus esquinas introduce

un error en las correspondencias 2D-3D utilizadas por el esti-

mador PnP. Para evaluar la detección se emplean las secuen-

cias Preliminar 1 y Preliminar 2. Se consideran dos métricas:

el error de reproyección medio (RepE), expresado en pı́xeles,

y la intersección sobre unión (IoU) entre el cuadrilátero detec-

tado y el cuadrilátero proyectado desde el mapa.

Secuencia RepE (px) IoU ( %)

Preliminar 1 0.797 96.01

Preliminar 2 0.796 96.08

Tabla 1: Evaluación de la detección de contornos.

Los resultados de la Tabla 1 muestran que la detección de

esquinas es precisa en ambas secuencias. El error medio de

reproyección se mantiene por debajo de un pı́xel. Además, la

IoU supera el 95 % en los dos casos, lo que indica que los

cuadriláteros detectados se ajustan de forma consistente a la

geometrı́a real de los marcadores. Estos resultados validan la

primera condición necesaria para la estimación de pose: las

esquinas detectadas son suficientemente precisas para ser uti-

lizadas como observaciones 2D en un problema PnP.

3.2. Evaluación preliminar de la identificación

La segunda evaluación analiza la capacidad del método

para asignar correctamente el identificador de cada marcador

detectado. Esta etapa es crı́tica para la estimación de pose, ya

que el identificador determina qué puntos 3D del mapa de-

ben asociarse con las esquinas 2D observadas. Una detección

geométricamente precisa pero con un identificador incorrecto

producirı́a correspondencias erróneas y, por tanto, una estima-

ción de pose inconsistente. La identificación se evalúa también

sobre las secuencias Preliminar 1 y Preliminar 2. Se emplean

dos métricas: la exactitud, definida como el porcentaje de mar-

cadores visibles que se identifican correctamente, y la preci-

sión, definida como el porcentaje de identificaciones acepta-

das que son correctas.

Secuencia Exactitud ( %) Precisión ( %)

Preliminar 1 96.62 99.93

Preliminar 2 98.63 99.97

Tabla 2: Evaluación de la identificación de marcadores.

Como se observa en la Tabla 2, la identificación es alta-

mente fiable. Los valores de precisión indican que cuando el

sistema acepta un marcador como identificado, la probabili-

dad de que su identificador sea correcto es muy alta.

3.3. Evaluación de la estimación de pose

Una vez evaluadas por separado la detección geométrica

y la identificación, se analiza el rendimiento del sistema com-

pleto en estimación de pose. En estos experimentos, los mar-

cadores detectados e identificados se usan como referencias

conocidas del entorno. Cada marcador aceptado proporciona

cuatro correspondencias entre esquinas 3D del mapa y esqui-

nas 2D observadas en la imagen.

La evaluación interior se realiza con un sistema de cap-

tura de movimiento OptiTrack. Se consideran tres secuencias

de vuelo del multirrotor. Las trayectorias estimadas se alinean

con el ground truth mediante una transformación SE(3) obte-

nida con alineamiento Umeyama antes de calcular el error ab-

soluto de trayectoria (ATE; medio y máximo) y la frecuencia

media de salida. La Figura 6 muestra las trayectorias estima-

das para la secuencia Vuelo Interior 1.

Secuencia ATE medio/máx. (m) Frec. (Hz)

Vuelo Interior 1 0.052 / 0.246 142.33

Vuelo Interior 2 0.042 / 0.267 174.77

Vuelo Interior 3 0.041 / 0.293 150.36

Tabla 3: Estimación de pose en vuelos interiores.
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Figura 6: Trayectorias estimadas para la secuencia Vuelo Interior 1.

Para contextualizar estos resultados, la Tabla 4 compara el

método propuesto con un estimador de pose basado en ArU-

co convencional y con ORB-SLAM3 (Campos et al. (2021))

en las mismas secuencias de multirrotor del escenario interior

utilizando una cámara convencional ELP de 720p (rı́gidamen-

te acoplada y con un campo de visión similar).

Método Secuencia ATE medio/máx. (m) Frec. (Hz)

Nuestro V.I.1 0.052 / 0.246 142.33

V.I.2 0.042 / 0.267 174.77

V.I.3 0.041 / 0.293 150.36

ArUco+PnP V.I.1 0.067 / 0.702 43.60

V.I.2 0.096 / 0.731 31.60

V.I.3 0.056 / 0.850 30.64

ORB-SLAM3 V.I.1 0.669 / 2.441 47.77

V.I.2 0.126 / 1.232 42.40

V.I.3 0.164 / 0.816 48.57

Tabla 4: Comparación de estimación de pose en vuelos interiores. V.I.1, V.I.2

y V.I.3 corresponden a Vuelo Interior 1, Vuelo Interior 2 y Vuelo Interior 3,

respectivamente.
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La evaluación exterior se realiza con tres vuelos del mul-

tirrotor en un entorno no controlado. En este escenario no se

dispone de sistema de captura de movimiento, por lo que no

existe ground truth. La trayectoria basada en eventos se com-

para con trayectorias de referencia obtenidas mediante ArUco

convencional y ORB-SLAM3, alineadas mediante SE(3).

Referencia Métrica V.E.1 V.E.2 V.E.3

ArUco+PnP ATE medio (m) 0.137 0.728 0.674

ATE máx. (m) 1.309 3.967 2.494

ORB-SLAM3 ATE medio (m) 0.111 0.274 0.789

ATE máx. (m) 1.357 2.502 3.810

Frec. (Hz) 105.76 140.47 99.37

Tabla 5: Estimación de pose en vuelos exteriores. V.E.1, V.E.2 y V.E.3 co-

rresponden a Vuelo Exterior 1, Vuelo Exterior 2 y Vuelo Exterior 3, respec-

tivamente. Al no existir ground truth, el ATE se define aquı́ como diferencia

respecto a la trayectoria de referencia.

Los experimentos en interior y exterior demuestran que

el método mantiene un comportamiento consistente en con-

diciones reales de vuelo. En interior, la comparación con el

sistema de captura de movimiento confirma que las trayecto-

rias estimadas siguen el movimiento del multirrotor, mientras

que en exterior se observa una estimación de pose estable en

condiciones no ideales. Cabe destacar la alta frecuencia de sa-

lida del método propuesto, que genera muchas más estima-

ciones de pose que un método convencional, proporcionando

una descripción temporal más densa del movimiento, lo que

resulta de gran interés en maniobras rápidas o dinámicas. To-

do ello se logra con procesamiento en CPU, sin necesidad de

GPU, lo que facilita su integración en plataformas robóticas

con recursos limitados.

4. Conclusiones

Este trabajo ha presentado un método de estimación de

pose basado en marcadores ArUco y cámaras de eventos. El

método utiliza una representación basada en actividad de bor-

des para estimar la pose mediante un problema PnP a par-

tir de correspondencias 2D-3D. El enfoque permite emplear

marcadores convencionales sin reconstruir imágenes de inten-

sidad ni recurrir a marcadores activos. Los experimentos de-

muestran una localización precisa, una identificación fiable y

una estimación de pose consistente. En robots aéreos reales,

el método alcanza errores medios del orden de centı́metros y

frecuencias de salida superiores a 100 Hz. Los resultados con-

firman que la combinación de cámaras de eventos y marcado-

res fiduciales pasivos constituye una solución adecuada para

estimación de pose en robótica. Como trabajo futuro, se pro-

pone integrar esta estimación en sistemas de odometrı́a visual-

inercial y navegación autónoma.
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