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Resumen

La exploracién robdética espacial requiere sistemas de percepcion visual fiables en entornos donde las condiciones de ad-
quisicién pueden degradar severamente la informacion visual disponible. Este trabajo presenta una evaluacion sistematica de
extractores de caracteristicas visuales, cldsicos y basados en modelos de aprendizaje, bajo tres degradaciones representativas
de escenarios de exploracion planetaria con sensado restringido: reduccion de resolucién espacial, cuantizaciéon radiométrica y
degradacién fotoelectrénica asociada a baja iluminacién. La evaluacion se realiza sobre secuencias de navegaciéon en entornos
planetarios y mediante métricas que incluyen la consistencia geométrica, robustez descriptiva y coste computacional. Los re-
sultados muestran que no existe un extractor universalmente robusto, ya que el rendimiento depende estrechamente del tipo de
degradacion: la reduccién espacial limita las correspondencias utiles, la cuantizacion conserva parcialmente la geometria pero
reduce la discriminabilidad, y la baja iluminacién afecta a la estabilidad de las correspondencias. El estudio proporciona criterios
para seleccionar extractores visuales en misiones robdticas de exploracidn planetaria con restricciones de sensado.

Palabras clave: Percepcién y sensado, robdtica aérea y espacial, navegacion, programacién y vision de robots.

Visual Robustness under Image Degradations for Planetary Exploration
Abstract

Robotic space exploration demands reliable visual perception systems capable of operating in environments where acquisition
conditions can severely degrade the available visual information. This work presents a systematic evaluation of visual feature
extractors — both classical and learning-based — under three degradations representative of planetary exploration scenarios
with constrained sensing: spatial resolution reduction, radiometric quantization, and photoelectronic degradation associated with
low illumination. The evaluation is conducted on navigation sequences in planetary environments using metrics encompassing
geometric consistency, descriptive robustness, and computational cost. Results show that no universally robust extractor exists, as
performance is closely tied to the type of degradation: spatial reduction limits the number of useful correspondences, radiometric
quantization partially preserves geometry while reducing discriminability, and low illumination undermines correspondence
stability. This study provides actionable criteria for selecting visual feature extractors in robotic planetary exploration missions
operating under sensing constraints.

Keywords: Perception and sensing, aerial and space robotics, robot navigation, programming and vision

1. Introducciéon ambiental dependen de correspondencias fiables entre iméage-
) . . nes (Scaramuzza and Fraundorfer, 2011). En estos sistemas,
La percepcion visual es esencial para la autonomia de ro- los detectores y descriptores locales de caracteristicas siguen

bots en misiones de exploracién espacial, donde tareas como desempefiando un papel fundamental, ya que proporcionan
la odometria, la localizacién, el mapeo y la reconstruccién
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puntos de referencia visuales sobre los que estimar relaciones
geométricas entre vistas.

No obstante, las imdgenes adquiridas en escenarios pla-
netarios pueden diferir significativamente de las condiciones
RGB convencionales cominmente utilizadas para el desarro-
llo de los modelos de deteccion y descripcion de caracteristi-
cas. La iluminacién puede ser limitada, las sombras y los
cambios de contraste pueden ser extremos, la textura puede
ser escasa y las cdmaras usadas para navegacion suelen estar
sujetas a restricciones de resolucidn, precisién radiométrica,
energia, computo o ancho de banda (Gerdes et al., 2024; Me-
yer et al., 2021; Rodriguez-Martinez et al., 2026; Vayugundla
et al., 2018). Bajo estas condiciones, no esta claro qué extrac-
tores mantienen correspondencias utiles ni como se degradan
sus mecanismos de deteccién y descripcion en base a estas
limitaciones y las caracteristicas propias del entorno de explo-
racién.

Este problema es especialmente relevante porque los ex-
tractores existentes responden de forma diferente ante la
pérdida de informacién visual. Los métodos clasicos, co-
mo SIFT (Lowe, 2004), ORB (Rublee et al., 2011) y AKA-
ZE (Fernandez Alcantarilla, 2011), dependen de estructuras
locales bien definidas y estados de iluminacién constantes,
mientras que los métodos basados en aprendizaje, como Su-
perPoint (DeTone et al., 2018), R2D2 (Revaud et al., 2019)
y D2-Net (Dusmanu et al., 2019), incorporan representacio-
nes aprendidas que pueden aportar mayor robustez, pero que,
al no haber sido entrenados especificamente bajo estas condi-
ciones de degradacion, presentan un comportamiento menos
predecible.

Este trabajo evalia de forma sistematica extractores clasi-
cos y aprendidos bajo tres regimenes controlados de degra-
dacion: reduccién de resolucién espacial, cuantizacién ra-
diométrica y degradacion fotoelectrénica en baja iluminacion.
El objetivo es determinar qué métodos siguen siendo utiles
en condiciones de sensado restringido y analizar cdmo cada
degradacion afecta a la cantidad, estabilidad y consistencia
geométrica de las correspondencias.

2. Estado del arte

Los métodos de caracteristicas locales se han utilizado am-
pliamente en visién por computador y robdtica para establecer
correspondencias entre imagenes. Los enfoques clésicos, co-
mo SIFT (Lowe, 2004), SURF (Bay et al., 2006), ORB (Ru-
blee et al., 2011), BRIEF (Calonder et al., 2010), BRISK (Leu-
tenegger et al., 2011), KAZE (Ferndndez Alcantarilla et al.,
2012) y AKAZE (Fernindez Alcantarilla, 2011), siguen nor-
malmente un esquema de deteccion y descripcion basado en
estructuras locales como esquinas, regiones de contraste o gra-
dientes, ofreciendo distintos compromisos entre robustez, dis-
tintividad y eficiencia computacional.

En los ultimos afios, los métodos basados en aprendizaje
han surgido como alternativa a los extractores disefiados ma-
nualmente. Modelos como SuperPoint (DeTone et al., 2018),
D2-Net (Dusmanu et al., 2019) y R2D2 (Revaud et al., 2019)
aprenden una o varias etapas del proceso de extraccién para
mejorar la repetibilidad y la fiabilidad de las corresponden-
cias.

La robustez de estos métodos se ha evaluado habitualmen-
te bajo cambios geométricos y fotométricos, incluyendo va-
riaciones de escala, rotacién, punto de vista, iluminacién o
desenfoque (Tareen and Saleem, 2018; Karami et al., 2015;
Khan Tareen and Raza, 2023; Salau and Jain, 2019). En el
contexto de SLAM visual, Gil et al. (Gil et al., 2010) anali-
zaron comparativamente distintos detectores de puntos de in-
terés y descriptores locales, prestando especial atencion a la
repetibilidad de los puntos y a la estabilidad de los descripto-
res ante cambios de punto de vista. Este tipo de variaciones
es inherente a la navegacién robdtica, ya que el robot observa
la misma escena desde posiciones y orientaciones diferentes
durante su desplazamiento; en exploracion planetaria, a esta
variabilidad se suman ademads las restricciones radiométricas
propias del entorno y del sensor.

Protocolos como HPatches (Balntas et al., 2017) han per-
mitido comparar extractores y descriptores de forma controla-
da, pero muchas evaluaciones se basan en imagenes bien for-
madas y con suficiente informacién visual. En robética espa-
cial, la adquisicién de imigenes puede diferir de estas condi-
ciones. Asi, un método que funciona bien con imagenes con-
vencionales puede generar correspondencias inestables, poco
discriminativas o geométricamente inconsistentes en escena-
rios de operacion mads restrictivos.

Por tanto, la seleccion de extractores para estos escena-
rios requiere analizar el compromiso entre disponibilidad de
correspondencias, consistencia geométrica, robustez descrip-
tiva y eficiencia computacional bajo restricciones radiométri-
cas reales.

3. Metodologia

La evaluacién analiza cémo distintas degradaciones visua-
les afectan al comportamiento de extractores de caracteristicas
locales. Para ello, se estudia el rendimiento de cada método
sobre pares de imdgenes extraidas de una serie de conjuntos
de datos representativos de entornos planetarios.

3.1. Datasets

La evaluacioén utiliza secuencias de imdgenes RGB de na-
vegacién robdtica en entornos exteriores y similares a los
que se encontrarian en planetas dridos. Se seleccionan tra-
yectorias representativas de cuatro conjuntos publicos: BASE-
PROD (Gerdes et al., 2024), MADMAX (Meyer et al., 2021),
SPICE-HL3 (Rodriguez-Martinez et al., 2026) y ETNA (Va-
yugundla et al., 2018). En conjunto, estas secuencias cubren
terrenos semidridos, andlogos lunares, andlogos marcianos y
escenarios volcanicos, con diferentes condiciones de textura,
contraste e iluminacion, tal como se detalla en la Tabla 1.

3.2.  Procedimiento de evaluacion

El procedimiento de evaluacién, mostrado en la Figura 1,
consta de cuatro etapas: generacion de imdgenes degradadas,
extraccion de caracteristicas, emparejamiento con verificacion
geométrica mediante RANSAC (Fischler and Bolles, 1981) y
calculo de métricas. Para aislar el efecto de cada degradacién,
todos los extractores se ejecutan con la misma configuracién
en todos los niveles evaluados.
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Tabla 1: Secuencias de nave,

gacion utilizadas en la evaluacion.

Seq. Dataset Resolucion Frames Sensor Propiedades

Secuencial BASEPROD  640x360 500 Realsense D4351 RGB-D  Ilum. balanceada, textura moderada, giros abruptos
Secuencia2 SPICE-HL3  640x360 130 StereoLabs ZED2 Sombras duras, textura rica, trayectoria recta
Secuencia3 MADMAX 722x540 300 AlliedVision Mako G-319  Ilum. irregular, textura escasa, curvas moderadas
Secuencia4 MADMAX  722x540 250 AlliedVision Mako G-319  Sombras, textura escasa, giros abruptos y rapidos
Secuencia5 SPICE-HL3  640x360 600 StereoLabs ZED2 Baja ilum., textura rica, curvas moderadas

Secuencia 6 ETNA 1021x762 500 AlliedVision Mako G-125 Ilum. balanceada, textura moderada, curvas moderadas

Ve Imagenes de
entrada

T
Secuencia 1

N T
Cuantizacion

Degradaci6n controlada

N

Extraccién de caracteristicas

Clasicos De aprendizaje
SIFT ) (__supErPOINT ]
o
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|

Secuencia 5 Robustez a degradacion Rendimiento geométrico Coste computacional
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o et Baluacon
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A

Figura 1: Procedimiento unificado de evaluacion para el andlisis

Se emplean dos esquemas de emparejamiento comple-
mentarios: el emparejamiento temporal, entre fotogramas
consecutivos I; e I;,1, para evaluar la utilidad geométrica de
las correspondencias; y el emparejamiento entre representa-
ciones, entre una imagen de referencia I; y su versién degra-
dada I, para medir repetibilidad, estabilidad descriptiva y pre-
cisioén espacial bajo degradacion.

3.3.  Degradaciones controladas

Reduccion de resolucion espacial. La imagen se sub-
muestrea progresivamente para simular una pérdida de
detalle espacial. Se evalian cuatro niveles de escala (s):

sefl, 1/2, 1/4, 1/8},

Cuantizacion radiométrica. Las intensidades se cuan-
tizan uniformemente a un nimero reducido de bits por
pixel. Se evalian cuatro niveles de cuantizacion (b):

be{8, 4,2, 1}

Degradacion fotoelectronica de baja iluminacion. Se
introduce un modelo simplificado de adquisicién bajo
baja sefial. La imagen normalizada I € [0, 1] se convier-
te en un nimero esperado relativo de fotones mediante:

A=y,

donde y controla el presupuesto foténico relativo de la
simulacion. El conteo observado k, es decir, el nimero

de robustez a nivel de caracteristicas, aplicado a extractores evaluados.

de fotones detectados por pixel, se simula como:
k ~ Poisson(A).

Posteriormente se afiaden corriente oscura, ruido de
patrén fijo (FPN), ruido de lectura y cuantizacién ADC.

Los niveles empleados para la degradacion fotoelectronica
de baja iluminacién se muestran en la Tabla 2.

3.4. Meétricas

3.4.1

Las métricas geométricas se calculan sobre pares consecu-
tivos de imagenes:

Métricas geométricas

Tasa de inliers, R;,: fraccion de emparejamientos acep-
tados como geométricamente consistentes tras RAN-
SAC.

Tasa de viabilidad, V,: fraccion de pares de imagenes
que superan un umbral minimo de inliers.

Utilidad geométrica, G: producto del nimero de in-
liers por su dispersién espacial, aproximada como

o2 4+ o2
oyt 0y,
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Tabla 2: Niveles de la degradacion fotoelectronica de baja iluminacién. El pardmetro y indica el presupuesto fotonico relativo

Nivel v Ruido de lectura  FPN Corriente oscura  ADC
limpio 1000 0 0 0 8 bits
leve 500 0,0005 0,005 0,1 8 bits
moderado 150 0,001 0,010 0,5 4 bits
severo 10 0,003 0,020 1,0 1 bit

3.4.2.  Métricas de robustez frente a degradacion
Las métricas de robustez se calculan comparando una ima-
gen original /; con su versioén degradada /;:

= Cobertura, C,;: fraccion de puntos de la imagen de re-
ferencia recuperados bajo degradacion.

= Deriva del descriptor, D;: distancia media ¢, entre
descriptores correspondientes.

= Precision media de emparejamiento, MMA @7: frac-
cién de emparejamientos cuyo error de localizacién es
inferior a un umbral 7 pixeles.

3.4.3.  Métricas computacionales
= Tiempo de ejecucion, Tey.: tiempo medio requerido
para extraer caracteristicas y descriptores.

= Uso de memoria, M,.,: memoria consumida durante
la ejecucién del extractor.

Las mediciones se realizaron en un portétil con CPU In-
tel Core i7-11800H de 11* generacion, 8 nucleos/16 hilos, 15
GiB de RAM y GPU NVIDIA GeForce RTX 3050 Ti Mobile,
usando Ubuntu 24.04.3 LTS y Python 3.12.3.

4. Resultados

4.1. Andlisis geométrico

La Figura 2 muestra la utilidad geométrica, la tasa de via-
bilidad y la tasa de inliers para las tres degradaciones. La re-
duccién de resolucion espacial produce el deterioro geométri-
co mas marcado: al perderse textura fina y estructuras locales,
la utilidad geométrica cae bruscamente y la tasa de viabilidad
disminuye en los niveles mds agresivos. Sin embargo, la tasa
de inliers se mantiene relativamente alta en algunos casos, lo
que indica que el problema principal no es sélo la presencia de
correspondencias erréneas, sino la falta de suficientes inliers
bien distribuidos. Los casos en que no es posible calcular la
métrica por correspondencias insuficientes se indican con X.

La cuantizacién radiométrica afecta menos al rendimiento
geométrico, ya que conserva la estructura espacial de la ima-
gen. La tasa de viabilidad permanece cercana a uno y la tasa
de inliers sélo disminuye ligeramente. La degradacién foto-
electrénica de baja iluminacién presenta una caida progresiva
de la utilidad geométrica desde limpio hasta severo; en el ni-
vel mas severo, la tasa de inliers cae de forma notable, indi-
cando que muchas correspondencias emparejadas dejan de ser
geométricamente consistentes. En conjunto, R2D2 muestra el
comportamiento geométrico mas estable, mientras que ORB
se mantiene como una alternativa competitiva, especialmente
en condiciones moderadas.

4.2. Robustez frente a degradacion

La Figura 3 resume la deriva del descriptor, la cobertu-
ra 'y la MMA al comparar la imagen de referencia con su
version degradada. Bajo reduccién espacial, la cobertura y
la MMA disminuyen rapidamente, mientras que la deriva au-
menta. Esto confirma que la pérdida de detalle espacial afecta
simultineamente a la repetibilidad de los puntos, la estabilidad
del descriptor y la precision del emparejamiento.

La cuantizacién radiométrica presenta un comportamiento
distinto: en el nivel de 1 bit, la cobertura aumenta para algunos
extractores, especialmente AKAZE y AKAZE-float, debido a
estructuras de contraste artificialmente repetibles. Sin embar-
go, la MMA disminuye, lo que indica que esos puntos repeti-
bles no siempre generan descriptores discriminativos. En baja
iluminacion, la cobertura es muy baja desde los niveles leve y
moderado, y en el nivel severo apenas se recuperan correspon-
dencias vélidas. Este resultado muestra que la degradacion de
sensor afecta de forma mas severa a la estabilidad referencia—
degradada que la cuantizacién directa.

4.3. Coste computacional

La Figura 4 muestra el tiempo de ejecuciéon y uso de me-
moria durante la ejecucion. La reduccién de resolucion es la
Unica degradacién que reduce claramente el coste computacio-
nal, ya que se procesan menos pixeles y se extraen menos ca-
racteristicas. En cambio, la cuantizacion radiométrica, a nive-
les bajos de cuantizacidn se detectan mds caracteristicas, lo
que introduce un ligero aumento en el coste computacional.

La degradacion fotoelectronica de baja iluminacién mues-
tra un coste mds irregular, especialmente en métodos aprendi-
dos, debido a respuestas menos estables o0 mds numerosas bajo
ruido. R2D2 ofrece el mejor rendimiento geométrico global,
pero con mayor tiempo de ejecucién. D2-Net queda penaliza-
do por su alto consumo de memoria. Por el contrario, ORB,
AKAZE y AKAZE-float mantienen costes bajos y estables, lo
que los convierte en alternativas relevantes para plataformas
de recursos limitados.

5. Conclusiones

Este trabajo ha evaluado la robustez de extractores de ca-
racteristicas locales bajo condiciones representativas de sensa-
do restringido para percepcion robdtica espacial. Los resulta-
dos muestran que las degradaciones analizadas no afectan de
forma equivalente al proceso de correspondencia: la reduccion
espacial limita la deteccion de estructuras ttiles, la cuantiza-
cién reduce la discriminabilidad descriptiva y la baja ilumina-
cién provoca una mayor inestabilidad en las correspondencias.

R2D2 presenta la mayor robustez geométrica global, aun-
que con un coste computacional elevado. ORB ofrece un equi-
librio favorable entre rendimiento y eficiencia, mientras que
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Cross-degradation comparison — geometric metrics
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Figura 2: Rendimiento geométrico bajo degradaciones controladas: reduccién de resolucién espacial, cuantizacién radiométrica y degradacion fotoelectronica
de baja iluminacion. Se muestran la utilidad geométrica, la tasa de viabilidad y la tasa de inliers.

Cross-degradation comparison — robustness metrics
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Figura 3: Robustez de las caracteristicas frente a degradacion. Se muestran la deriva del descriptor, la cobertura y la MMA para la reduccion de resolucion
espacial, la cuantizacién radiométrica y la degradacion fotoelectrénica de baja iluminacion.
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Cross-degradation comparison — computational cost
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Figura 4: Coste computacional bajo degradaciones controladas. Se muestran el tiempo de ejecucion y el uso de memoria para cada extractor.

AKAZE y AKAZE-float siguen siendo alternativas ligeras y
competitivas en ciertos escenarios. Estos resultados sugieren
que la eleccién del extractor no debe basarse tnicamente en
su rendimiento medio, sino en el tipo de degradacién domi-
nante y en las restricciones de la plataforma robética.
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