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Resumen

Los entornos con radiacién ionizante presentan condiciones especialmente adversas para los sistemas de visidn, generando
ruido impulsivo, hot pixels y artefactos que degradan la fiabilidad de la percepcion. En este trabajo presentamos un subsistema
de estimacion de pose de seis grados de libertad (6 GDL) basado exclusivamente en imdgenes monocromas procedentes de una
configuracién de doble cdmara. El objetivo es garantizar deteccién y localizacién robusta de componentes en instalaciones donde
la radiacion dificulta o imposibilita el uso de sensores convencionales o métodos basados en marcadores.

El modelo, entrenado con 20 000 muestras capturadas mediante un manipulador UR10e y reforzado con técnicas de aumento que
reproducen degradaciones similares a las inducidas por radiacién, mantiene bajos errores de traslacién y orientacion en el conjunto
de prueba incluso bajo niveles significativos de ruido. Los resultados experimentales confirman la viabilidad de una solucién ligera,
marker-free y tolerante a perturbaciones para apoyar tareas auténomas de inspeccién y mantenimiento en entornos radiolégicos.
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Vision System for Robust Pose Estimation in Radiation Environments
Abstract

Ionizing-radiation environments are particularly adverse for vision systems, producing impulsive noise, hot pixels, and image
artifacts that degrade perception reliability. This work presents a six-degree-of-freedom (6-DoF) pose-estimation subsystem based
solely on monochrome images from a rigid dual-camera setup. The goal is robust component detection and localization in facilities
where radiation complicates or prevents the use of conventional sensors or marker-based approaches.

Trained on 20,000 samples captured with a UR10e manipulator and strengthened with augmentations that emulate radiation-like
degradations, the model achieves low translation and rotation errors on a held-out test set, even under significant noise conditions.
Experimental validation indicates that a lightweight, marker-free, disturbance-tolerant solution can support autonomous inspection
and maintenance tasks in radiological environments.

Keywords: Pose Estimation, 6-DoF, Computer Vision, Deep Learning, Autonomous Robotics, Radiation Environments

corriente oscura, proliferacion de hot pixels y degradacién de la
eficiencia de transferencia de carga (CTE) bajo radiacion ioni-
zante, efectos ampliamente documentados en instrumentacion
espacial (Sirianni and Mutchler, 2006).

1. Introduccion

La radiacién ionizante presente en instalaciones nucleares,
médicas o industriales degrada de forma notable el rendimiento

de los sensores de imagen, generando hot pixels, ruido impulsi-
vo e incremento de corriente oscura. Estos efectos han sido am-
pliamente observados en sensores CMOS irradiados bajo dosis
acumuladas significativas, afectando directamente a tareas de
inspeccién y mantenimiento remoto (Liu et al., |2023)). De for-
ma andloga, los sensores CCD pueden presentar incremento de
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En paralelo, muchos sistemas de percepcidn en robdtica de-
penden de marcadores fiduciarios para asegurar deteccion y re-
gistro geométrico. Sin embargo, los métodos basados en mar-
cadores pueden fallar ante oclusiones, suciedad sobre las super-
ficies, iluminacién no controlada o la aparicion de artefactos vi-
suales. En un entorno radiolégico, donde la degradacién puede



variar con el tiempo y la dosis, depender de referencias externas
puede comprometer la fiabilidad global del sistema
2024).

En este trabajo empleamos la Standard Interface for Robo-
tic Manipulation (SIROM), una interfaz que proporciona aco-
plamiento mecénico, eléctrico y de datos entre médulos roboti-
cos (Javier and Guerra, [2020). Su disefio modular y su orienta-
cién a operaciones robustas en entornos hostiles la hacen ade-
cuada para escenarios radioldgicos, donde la fiabilidad mecani-
ca, eléctrica y de comunicacidn resulta critica para garantizar
un acoplamiento seguro entre médulos.

Figura 1: Ejemplo de la interfaz SIROM empleada como objetivo del sistema
de estimacion de pose.

En este contexto, se aborda el acoplamiento auténomo entre
dos interfaces SIROM mediante la estimacion en tiempo real de
su pose relativa de 6 GDL. A partir de imdgenes monocromas
capturadas por una configuracion rigida de doble cdmara, el sis-
tema infiere la pose relativa del SIROM pasivo respecto al SI-
ROM activo en el marco del TCP, y la emplea para guiar las fa-
ses de aproximacidn, alineado y acoplamiento. La propuesta se
basa en una arquitectura ligera de aprendizaje profundo refor-
zada con técnicas de aumento orientadas a mantener robustez
frente a degradaciones compatibles con efectos radiolégicos.

2. Estado del arte

La estimacién de pose 6 GDL ha evolucionado desde méto-
dos geométricos basados en correspondencias o plantillas, que
funcionan en escenarios controlados pero pierden fiabilidad an-
te oclusiones, variaciones de iluminacién o baja textura. Es-
tas limitaciones han impulsado la transicién hacia modelos de
aprendizaje profundo capaces de inferir la pose directamente a
partir de imdgenes, mejorando la robustez y la generalizacion.

El aprendizaje profundo ha impulsado la estimacién de pose
basada unicamente en informacién RGB. Métodos de regresion
directa como PoseCNN (Xiang et al., [2018) permiten predecir
la pose a partir de una tnica imagen, aunque requieren entre-
namiento especifico por objeto. Otras aproximaciones detectan
indicios 2D y resuelven posteriormente el problema geométrico

(PnP), como SSD-6D 2017), BB8 (Rad and Lepe-
DOTE). Pix2Pose 0 PVNet

2018)). Estos métodos alcanzan alta precision, pero dependen
de canalizaciones multietapa y del conocimiento explicito del
modelo CAD del objeto. Modelos de una sola etapa como Ef-
ficientPose (Bukschat and Vetter, 2020) optimizan la eficiencia

computacional, mientras que métodos RGB-D como DenseFu-

sion (Wang et al.} incrementan robustez a costa de senso-

res adicionales. Mas recientemente, modelos con Transformers
como FoundationPose aportan generaliza-
cién, aunque con mayor coste computacional y dependencia de
datos sintéticos.

En aplicaciones auténomas, la mayoria de sistemas si-
gue apoyandose en marcadores fiduciarios o refinamientos
geométricos para garantizar estabilidad (Vela et al.| 2022} [Han|
2025)). Sin embargo, las soluciones marker-free basa-
das exclusivamente en imagenes monocromas y disefiadas para
condiciones visuales adversas (incluyendo degradacién por ra-
diacién) son menos frecuentes. En este trabajo proponemos un
sistema libre de marcadores y basado en una arquitectura CNN—
Transformer de doble cdmara operando en escala de grises. La
integracion explicita de la simetria del objeto en la funcién de
pérdida, junto con mecanismos de suavizado temporal, permite
obtener estimaciones de pose estables incluso bajo perturbacio-
nes de imagen.

3. Sistema propuesto

3.1. Adgquisicion y configuracion sensorial

El montaje experimental emplea un manipulador UR10e y
un conjunto de dos cdmaras monocromas, cada una equipada
con una lente de 8 mm. En esta configuracién, el SIROM ac-
tivo se integra en el efector final del UR10e, mientras que el
SIROM pasivo se sitda en el entorno dentro de un espacio de
trabajo acotado.

Ambas cdmaras se disponen de forma rigida para que sus
campos de visiéon (FOV) presenten un solapamiento controlado,
maximizando el FOV combinado y asegurando que la regién
central préxima al objetivo sea observada simultdneamente des-
de ambas perspectivas. Esta configuracién proporciona redun-
dancia visual y permite capturar variaciones locales sin pérdida
de informacion critica.
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Figura 2: Montaje experimental: manipulador UR10e con SIROM activo y con-
junto de sensorizacién de doble camara (carcasa, soporte y cdmaras) integrado
en el extremo del robot.

Para minimizar la sensibilidad frente a variaciones de ilu-
minacidn, se habilitan el control automadtico de ganancia y la
regulacién automadtica de brillo, manteniendo condiciones de
exposicion consistentes a lo largo de la adquisicion sin ajustes
manuales.



3.2.  Generacion del conjunto de datos

La recopilacion del conjunto de datos se realizé mediante
el manipulador UR10e para capturar variabilidad espacial su-
ficiente para el entrenamiento. En total, se obtuvieron 20 000
muestras empleando un objetivo pasivo, cuya posicion se mo-
dific6 aleatoriamente dentro de un espacio de trabajo acotado.

Durante cada ciclo de captura, el robot ejecutd trayectorias
parabdlico-helicoidales disefiadas para obtener vistas diversi-
ficadas desde muiltiples alturas, orientaciones y distancias. Las
poses relativas de referencia se obtuvieron directamente a partir
de la cinematica del robot.

Para evitar sesgos de configuracion y promover heteroge-
neidad, se introdujo aleatorizacién en distintos niveles: posicion
en la mesa, rotacién en el plano, origen y altura de las trayecto-
rias, nimero de vueltas helicoidales y puntos de muestreo por
vuelta. El proceso fue completamente automatico: el sistema
reposicionaba el objetivo, ejecutaba el movimiento y activaba
la captura sincronizada de ambas camaras.
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Figura 3: Ejemplo de trayectorias helicoidales y parabélicas empleadas para
capturar multiples puntos de vista durante la adquisicién del conjunto de datos.

La diversidad visual se incrementd mediante la colocacién
de objetos aleatorios y patrones impresos en el entorno de tra-
bajo. Asimismo, se afadieron muestras negativas en las que el
objetivo estaba ausente o completamente ocluido, con el fin de
robustecer el acoplamiento ante oclusiones o pérdida de vision.

3.3.  Preprocesado y aumento de datos

Antes del entrenamiento, todas las imdgenes se sometieron
a un preprocesado uniforme. Cada par se redimensioné a una
resolucién fija de 512 x 612 pixeles y se normalizé, buscan-
do un equilibrio entre coste computacional y preservacion del
detalle geométrico necesario para la estimacion de pose.

En escenarios radioldgicos, parte de la degradaciéon puede
mitigarse mediante un médulo de restauracién (Seccion [3.4)
que estima el ruido presente y reconstruye la imagen por sus-
traccion. En nuestra canalizacion, dicho médulo se considera
un preprocesado opcional: puede aplicarse a las imagenes de
entrada cuando se detectan artefactos compatibles con radia-
cién o cuando se desea maximizar la calidad visual previa a la
estimacion de pose.

Adicionalmente, para mejorar la capacidad de generaliza-
cién del estimador de pose frente a variabilidad realista (inclu-
yendo degradacién residual, cambios de iluminacién u oclu-
siones), se aplicaron aumentos de apariencia durante el en-
trenamiento. Estos aumentos incluyen desenfoques, oclusio-
nes sintéticas, dropout espacial, perturbaciones morfolégicas
y sombreado artificial. El objetivo no es “afiadir radiacién”
de forma exacta, sino endurecer el modelo ante perturbacio-
nes plausibles y evitar dependencia de condiciones ideales o
de una restauracion perfecta. No se emplearon transformacio-
nes geométricas (rotaciones o escalados) para mantener la co-
rrespondencia exacta entre coordenadas de imagen y poses de
referencia obtenidas por cinematica.

3.4.  Mitigacion de artefactos inducidos por radiacion

Para abordar degradaciones severas compatibles con radia-
cién, se dispone de un médulo de restauracidon basado en una
arquitectura tipo U-Net (Figura [). La red sigue la estructura
clasica encoder—bottleneck—decoder: el encoder esta compues-
to por cuatro bloques convolucionales que extraen caracteristi-
cas mientras reducen resolucion; el bottleneck emplea un Trans-
former para modelar relaciones globales entre caracteristicas; y
el decoder reconstruye una estimacién del ruido apoyandose en
skip connections para recuperar detalle espacial. La capa de sa-
lida del decoder utiliza activacién tangencial para restringir el
rango a [—1, 1].
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Figura 4: Diagrama del médulo de restauracion de imagen frente a artefactos
compatibles con radiacion: encoder convolucional, bottleneck con Transformer,
decoder con skip connections y cabezas auxiliares de clasificacion.

Ademads de la salida densa de ruido, se incorporan dos ca-
bezas auxiliares de clasificacion: (i) identificacién del tipo de
degradacion estructurada predominante y (ii) deteccion de hot
clusters asociados a eventos de tipo SET. La reconstruccién fi-
nal se obtiene restando el ruido estimado a la imagen degrada-
da. La Figura [5| muestra ejemplos representativos del proceso
(entrada degradada, ruido estimado y reconstruccion).

La efectividad del médulo depende de que la simulacion de
degradaciones sea suficientemente realista y de que el conjun-



to de entrenamiento esté equilibrado. En la generacion de datos
se consideran efectos habituales en sensores CMOS/CCD: co-
rriente oscura (dark current), ineficiencia de transferencia de
carga (CTD), single event upset (SEU) por filas/columnas y sin-
gle event transient (SET) en forma de hot clusters. Dado que
SET afecta a un nimero reducido de pixeles y tiene contribu-
cién pequefia a la pérdida de reconstruccidn, se trata de forma
adicional durante el entrenamiento: se incrementa su presencia
y se combina con otros efectos sin interferir significativamen-
te en su estructura. Entre el resto de efectos, se puede sobre-
representar CTI en fases tempranas para evitar que la red lo
ignore por baja contribucién relativa, y posteriormente reequili-
brar para eliminar sesgos en clasificacion. El random telegraph
noise (RTN) no se incluye como degradacién independiente, al
presentar una manifestacion visual cercana a patrones tipo hot
pixels y ruido impulsivo, ya contemplados en la simulacién y el
aumento de datos.

Figura 5: Ejemplo de cada tipo de efecto inducido por radiacion aplicado a una
imagen. De izquierda a derecha: fila superior: original, SET y dark current; fila
inferior: CTI, SEU (columnas) y SEU (filas).

Este mddulo se integra como preprocesado opcional del sis-
tema: puede utilizarse para mejorar la calidad de imagen antes
de la estimacion de pose, mientras que el estimador principal
se entrena con aumentos de apariencia para mantener robustez
incluso ante degradacién residual o discrepancias entre simula-
cién y condiciones reales.

3.5. Arquitectura del estimador de pose

El estimador recibe como entrada un par de imdgenes mo-
nocromas sincronizadas adquiridas por dos cdmaras rigidamen-
te montadas, y predice la pose completa del objetivo: traslacion
cartesiana (x,y, z), orientacién como cuaternién unitario, y una
medida escalar de visibilidad s € [0, 1], que indica si el SIROM
pasivo es observable. Las imagenes de entrada pueden ser las
capturas directas o, si se habilita, las imdgenes restauradas por
el médulo de mitigacion de radiacién (Seccién [3.4).

Cada imagen se procesa mediante un backbone convolucio-
nal ConvNeXtV2-Atto para extraer representaciones jerarqui-
cas. Dichas representaciones se aplanan y reformulan como se-

cuencias de tokens enriquecidas con codificaciones posiciona-
les bidimensionales y embeddings que distinguen el origen de
cada token. La Figura[f]ilustra la etapa de extraccién convolu-
cional y la conversidn a tokens.

w1

Figura 6: Extraccién de caracteristicas por vista mediante el backbone convolu-
cional (ConvNeXtV2-Atto) y formacion de tokens con codificacién posicional.

La fusién multivista se realiza mediante un codificador
Transformer ligero que modela dependencias de largo alcan-
ce dentro y entre vistas. La salida se condensa en un token de
clasificacién (CLS) que actia como representacion global. La
Figura[7) muestra el bloque de fusion basado en atencion.
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Figura 7: Fusién multivista mediante un codificador Transformer ligero con
self-attention entre vistas.

A partir de la representacion global, tres cabezas MLP in-
dependientes generan las salidas de traslacidn, orientacién y
visibilidad. La orientacién se expresa mediante un cuaternion
unitario, evitando singularidades de dngulos de Euler y discon-
tinuidades de otros esquemas de rotacién. Las tres cabezas se
ilustran en la Figura[§]

Position
MLP

Figura 8: Cabezas de prediccién del estimador: regresion de traslacion, regre-
sién de orientacion (cuaternién) y estimacion de visibilidad.



3.6. Entrenamiento

El modelo se entrena mediante una funcién de pérdida com-
puesta que integra términos de traslacidn, orientacién y visibi-
lidad. El error traslacional se calcula como distancia euclidea.
Para la orientacion se emplea una métrica en espacio de cuater-
niones con tratamiento explicito de la simetria, tomando la ro-
tacién equivalente mdas cercana. La visibilidad se optimiza me-
diante entropia cruzada binaria y los pesos relativos se ajustan
para evitar dominancia de un término.

Se utiliza AdamW con un calendario de cosine annealing
con reinicios cdlidos. Los pesos iniciales de la pérdida se de-
terminan estimando la escala esperada de cada tarea a partir de
predicciones triviales, garantizando una contribucién equilibra-
da desde el inicio.

3.7.  Inferencia y control en lazo cerrado

Una vez entrenado, el sistema de acoplamiento opera en un
esquema en lazo cerrado, incorporando las estimaciones de po-
se y visibilidad en cada ciclo de control. En lugar de promediar
directamente poses instantdneas, se emplea estabilizacién ba-
sada en incrementos de movimiento, ya que el SIROM pasivo
puede haber cambiado de pose y las muestras recientes pueden
corresponder a estados distintos.

Las poses se transforman a un marco global y, entre instan-
tes consecutivos, se calculan variaciones de traslacion y rota-
cién mediante diferencias de cuaternién compatibles con la si-
metria del modelo. Estos incrementos se suavizan con una ven-
tana temporal corta, reduciendo ruido y preservando cambios
coherentes.

Se asignan pesos temporales dependientes de la magnitud
del movimiento suavizado y del nivel de visibilidad, de modo
que predicciones recientes y coherentes tienen mayor influencia
que las afectadas por inestabilidad o baja confianza. Con estos
pesos se obtiene la pose final mediante promedios ponderados
de posicion y orientacién. Los mismos pesos permiten calcu-
lar indicadores de estabilidad, como desviacién estdndar pon-
derada y una longitud de memoria efectiva, que gobiernan las
transiciones entre fases de operacién (search, approach, align'y
dock) mediante umbrales especificos.

3.8.  Rendimiento computacional

Desde el punto de vista computacional, el modelo se ejecuta
a aproximadamente 30 Hz en una GPU de clase escritorio, per-
mitiendo mantener la operacién en tiempo real del lazo cerrado.

4. Resultados

4.1. Evaluacion cuantitativa

Se reservé un 10 % del conjunto de datos como particién de
prueba. El error de traslacién se midi6 con la distancia euclidea
entre posicidn estimada y referencia, y el error de orientacion
mediante distancia geodésica entre cuaterniones, expresada en
grados. La visibilidad se evalué mediante exactitud de clasifica-
cién. Los resultados muestran errores bajos y estables en todo
el espacio operativo, sin degradacién notable ante variaciones
de orientacién o configuraciones no centrales, manteniéndose
tipicamente en el rango 5-7 mm y 3-5° bajo degradaciones de
imagen significativas (Figura[10).
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Figura 10: Andlisis de error en el conjunto de prueba. Arriba: RMSE posicio-
nal y rotacional y pérdida de visibilidad frente a la coordenada z de referencia.
Abajo: mapas de calor del error en funcién de los dngulos 6, y 6y respecto del
eje z.

4.2.  Acoplamiento autonomo en el sistema fisico

Para validar el rendimiento del sistema completo en condi-
ciones reales, se realizaron intentos de acoplamiento auténomo
con el manipulador UR10e y el subsistema de vision integrado.
El SIROM pasivo se situd aleatoriamente en diferentes posicio-
nes dentro del espacio alcanzable y se expuso a variaciones de
iluminacién, oclusiones parciales y perturbaciones angulares y
traslacionales durante la ejecucién. En las configuraciones en-
sayadas, el sistema mantuvo una estimacién de pose estable y
permitié completar el acoplamiento incluso en presencia de re-
flexiones intensas, iluminacion reducida o modificaciones im-
previstas del movimiento, condiciones donde los métodos ba-
sados en marcadores tienden a perder fiabilidad.

4.3.  Acoplamiento en escenarios complejos

Se realizaron demostraciones adicionales de acoplamien-
to en contextos mds exigentes, incluyendo escenas con eleva-
do desorden visual por objetos cercanos, movimientos externos
no planificados y configuraciones elevadas o con inclinaciones
pronunciadas. La Figura [0 muestra tres demostraciones repre-
sentativas bajo condiciones progresivamente mis exigentes. A
pesar de estas condiciones, la estimacién de pose se mantuvo
coherente y con degradaciéon minima, evidenciando capacidad
de operacién bajo variabilidad significativa sin pérdida de esta-
bilidad temporal.

4.4. Rendimiento en tiempo real

Durante las pruebas fisicas, el sistema oper6 en tiempo real
sin latencias perceptibles y con una frecuencia compatible con
el lazo de control.



Figura 9: Demostraciones de acoplamiento auténomo. Arriba: SIROM pasivo colocado aleatoriamente entre objetos sobre la mesa. Centro: SIROM pasivo movido
dindmicamente por una persona, con el robot reaccionando en tiempo real. Abajo: SIROM pasivo elevado e inclinado, demostrando acoplamiento bajo orientaciones
exigentes. En los tres escenarios se completa el acoplamiento con éxito.

5. Conclusiones

El sistema presentado constituye un subsistema ligero y li-
bre de marcadores para la estimacién de pose 6 GDL en con-
diciones visuales adversas. La combinacién de CNN y Trans-
former, junto con una funcién de pérdida formulada sobre cua-
terniones con tratamiento explicito de simetria, permite fusion
multivista robusta y resuelve ambigiiedades rotacionales inhe-
rentes a geometrias simétricas. Adicionalmente, los mecanis-
mos de suavizado temporal y ponderacién adaptativa propor-
cionan comportamiento consistente en tiempo real incluso bajo
oclusiones parciales, variaciones de iluminacién y degradacio-
nes compatibles con radiacion.

Los resultados muestran que es posible obtener precision
milimétrica en traslacién y errores rotacionales del orden de
grados sin necesidad de marcadores, sensores de profundidad
o modelos de gran tamafio. En escenarios radioldgicos, donde
la degradacion del sensor puede ser determinante, este enfoque
reduce dependencia de instrumentacién externa y mejora la ro-
bustez operativa del sistema de percepcion.
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