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Resumen. En este trabajo se presenta una evaluaciéon comparativa de rendimiento entre un pipeline de localizacion visual
acelerado por GPU y uno basado en CPU, sobre una plataforma embebida Jetson Orin Nano. El sistema acelerado utiliza
el framework Isaac ROS AprilTag, mientras que el sistema de referencia emplea paquetes estandar de ROS 2 (image proc,
apriltag_ros). Ambos sistemas procesaron la misma fuente de video, que es un conjunto de datos estandar r2b (rosbags).
Se compararon los grafos de percepcion completos, incluyendo el redimensionamiento de imagen y la deteccion de
marcadores, se midieron métricas clave como el throughput (FPS), la latencia y la estabilidad (jitter). Los resultados
cuantifican la ganancia de rendimiento obtenida mediante la aceleracion por hardware, discutiendo las implicaciones para
el disefio de sistemas de percepcion en vehiculos autonomos a escala.
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Summary. This work presents a comparative performance evaluation between a GPU-accelerated visual localization
pipeline and a CPU-based one, on an embedded Jetson Orin Nano platform. The accelerated system uses the Isaac ROS
AprilTag framework, while the reference system employs standard ROS 2 packages (image proc, apriltag ros). Both
systems use the same video source, a CSI camera (IMX219) with automatic settings, to ensure a fair comparison under
realistic conditions. Validation was carried out reproducibly using the standard r2b (rosbags) dataset. The complete
perception graphs were compared, including image resize and marker detection, measuring key metrics such as throughput
(FPS), latency and stability . The results quantify the performance gain achieved through hardware acceleration,
discussing the implications for the design of perception systems in scaled autonomous vehicles.

Keywords: AprilTag; Isaac ROS; Jetson Orin Nano; GPU Acceleration; Visual Location.

1 Introduccién

Los sistemas de conduccion autéonoma dependen criticamente de su capacidad para determinar su
posicion y orientacion (pose) en el entorno. Si bien el GPS [2] es fundamental, su ausencia en entornos
interiores o urbanos densos exige soluciones alternativas. La vision por computadora, y en particular los
marcadores fiduciales como los AprilTag, ofrece una solucion robusta y computacionalmente eficiente para
la estimacion de pose 6-DoF [6].

Con el avance de plataformas embarcadas como la familia NVIDIA Jetson, es posible ejecutar
algoritmos de percepcion complejos directamente en el vehiculo. El ecosistema Isaac ROS de NVIDIA
proporciona implementaciones aceleradas por hardware para estos algoritmos. Sin embargo, para cuantificar
el beneficio real de dicha aceleracion, es crucial compararla con una implementacion tradicional basada en
CPU en el mismo hardware.

Este trabajo se enfoca en esa comparacion directa: implementamos y evaluamos cuantitativamente el
rendimiento de un pipeline de Isaac ROS AprilTag (GPU) frente a un pipeline equivalente construido con
paquetes estandar de ROS 2 (CPU) en una plataforma Jetson Orin Nano. El objetivo es medir la ganancia en
velocidad (throughput) y tiempo de respuesta (latencia) que ofrece la aceleracion por hardware.
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2 Panorama reducido del estado del arte

La localizacién basada en vision ha evolucionado desde sistemas pioneros como ARToolKit hasta
soluciones mas robustas como ArUco y AprilTag. Los desarrollos de Olson et al. en AprilTag lo han
convertido en un estandar para la correccion de deriva en sistemas de odometria visual y SLAM [6].

e  Sanchez Martin [7] utilizd6 ARToolKit para el reconocimiento de gestos, demostrando la viabilidad

del seguimiento de marcadores para la interaccion humano-computadora.

e Jara et al. [3] validaron la precision de los marcadores ArUco en analisis de movimiento humano,
comparandolos con sistemas de fotogrametria y encoders, y encontraron que el error introducido
por los marcadores era minimo.

o Campos Navarro [1] propuso un sistema de navegacion para drones en interiores usando AprilTag
para compensar la falta de sefial GPS, logrando una localizacion y orientacion exitosas.

Tecnologias Actuales Relevantes:

Deteccion AprilTag (v2/v3): Las versiones modernas del algoritmo, desarrolladas por Olson et al. [6],
han mejorado la robustez y velocidad, convirtiéndose en un estandar para la correccion de deriva en sistemas
de odometria visual y SLAM.

e Stacks Acelerados (Isaac ROS + NITROS): NVIDIA Isaac ROS ofrece nodos de ROS 2
optimizados que aprovechan los aceleradores de hardware de las plataformas Jetson. Utiliza
NITROS (NVIDIA Isaac Transport for ROS), que gestiona la negociacion de tipos de datos para
minimizar o eliminar las copias de memoria entre la CPU y la GPU, acelerando todo el grafo de
percepcion [4].

e (Camaras CSI (Argus): El nodo isaac_ros_argus camera interactia directamente con el Procesador
de Sefial de Imagen (ISP) de la Jetson, permitiendo una captura de imagenes eficiente, con
estampado de tiempo preciso y control de bajo nivel.

e Benchmarking Reproducible: El framework Isaac ROS Benchmark, basado en ros2 benchmark,
permite ejecutar pruebas estandarizadas utilizando conjuntos de datos como r2b, garantizando que
los resultados de rendimiento (FPS, latencia) sean consistentes y comparables entre diferentes
plataformas o versiones de software [5].

3 Metodologia

El proceso de evaluacion se diseiid para comparar de manera justa ambos enfoques bajo condiciones
idénticas.

3.1 Plataforma de Hardware y Software

® Hardware: Placa de desarrollo NVIDIA Jetson Orin Nano (8 GB).
® Software:
o  Sistema Operativo: Ubuntu 22.04 con JetPack 6.x.
o Framework: ROS 2 Humble Hawksbill.
o Librerias: Isaac ROS 3.x.

3.2 Grafo de Percepcién

Se analizaron dos flujos de datos (pipelines) completos, desde la captura hasta la deteccion,
compartiendo el mismo nodo de camara para asegurar una fuente de datos idéntica.
1. Grafo Acelerado (GPU):
o Flujo: Datal.oaderNode (ros2 benchmark) — ResizeNode (isaac_ros_image proc)
— PlaybackNode (isaac_ros_benchmark) — AprilTagNode (isaac_ros_apriltag).
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o Descripcion: Este pipeline consume el rosbag y utiliza nodos de Isaac ROS
optimizados que se ejecutan en la GPU. La comunicacion entre ellos esta acelerada
por NITROS.

2. Grafo de Referencia (CPU):
o Flujo: DataloaderNode (ros2 benchmark) — ResizeNode (image proc) —

PlaybackNode (ros2_benchmark) — AprilTagNode(apriltag_ros)

o Descripcién: Este pipeline también consume el rosbag y utiliza paquetes estandar de ROS

2. El nodo ResizeNode realiza el redimensionamiento en la CPU, y AprilTagNode realiza

la deteccion de marcadores, también en la CPU.

3.3 Marco de Evaluacién (Benchmarking)

Se utilizo la herramienta Isaac ROS Benchmark para orquestar las pruebas y medir el rendimiento.
e Dataset de Entrada: Se empled el dataset r2b de NVIDIA (formato rosbag) para ambos
pipelines, especificamente la secuencia r2b_storage [8].
o Pruebas Ejecutadas: Se ejecutd una prueba de "grafo completo” para cada uno de los
pipelines descritos anteriormente, midiendo el rendimiento desde la salida del nodo de
redimensionamiento hasta la publicacion de la pose del AprilTag.

3.4 Métricas de Rendimiento

Las métricas clave recopiladas por el framework de benchmark son:
o Throughput (Rendimiento): Medido en fotogramas por segundo (FPS), representa cuantas
imagenes puede procesar el sistema por unidad de tiempo.
e Latencia Extremo a Extremo (ms): Medida en milisegundos (ms), representa el tiempo que
transcurre desde que un fotograma entra al pipeline hasta que el resultado final es publicado.
e Jitter (ms): Variacion en la latencia entre fotogramas consecutivos, que mide la estabilidad
del sistema.

3.5 Definiciones Formales de las Métricas

Throughput (Rendimiento):
N
F P S = framesprocesados
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Donde:

es el mimero total de fotogramas procesados.
framesprocesados

° Tim, es el tiempo de inicio de la prueba.

° Tﬂn es el tiempo de finalizacion de la prueba.

Capitulo 1 Latencia de extremo a extremo (£i):

out in
Pi=ti -t
Donde:
Out . . . . .
e ti eslamarcade tiempo de la publicacion del fotograma i a la salida del
ultimo nodo del pipeline medido.
in
® ti eslamarcadetiempo de la llegada del fotograma i al primer nodo del

pipeline medido.

Capitulo 2 J

itter (ms):
J=IL =L |
L L —

Donde:

o | ;€8 el jitter en el fotograma i.
° Li es la latencia del fotograma actual.

° Li_1 es la latencia del fotograma anterior.
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4 Resultados y discusion

4.1 Msétricas de Rendimiento.

Los resultados cuantitativos de las pruebas comparativas se presentan en la Tabla 1.

Tabla 1. Comparativa de Rendimiento: Pipeline GPU vs. CPU.

Métrica Pipeline acelerado Pipeline de referencia Ganancia (GPU vs
(GPU) (CPU) CPU)
Throughput promedio 83.95 FPS 19.37 FPS 4.33x mas rapido
(FPS)
Latencia Promedio 11.02 ms 49.59 ms 77.8% menor (mas
(ms) rapido)
Jitter Promedio (ms) 0.74 ms 7.80 ms 90.5% mas estable

4.2 Analisis Comparativo

Los resultados demuestran una mejora de rendimiento drastica al utilizar el pipeline acelerado por GPU.

® Throughput: El grafo de Isaac ROS (GPU) proces6 imagenes a una tasa aproximadamente 4.2 veces
superior a la del grafo basado en CPU. Mientras que la solucion de CPU apenas podria seguir el ritmo
de una camara estandar de 20 FPS, la solucion de GPU puede manejar flujos de video de alta velocidad,
dejando ademas recursos computacionales libres para otras tareas.

® Latencia y Jitter: La variacion de la latencia (jitter) se redujo drasticamente. El jitter promedio en el
pipeline de GPU fue un 90.5% menor, y el jitter maximo se redujo en un 60.9%. Esto es critico para
aplicaciones de robdtica en tiempo real, como el control de un vehiculo, donde un tiempo de respuesta
mas consistente y predecible permite reacciones mas rapidas y seguras ante los cambios en el entorno.

La diferencia de rendimiento subraya el impacto de descargar el procesamiento de vision de la CPU a la GPU
y de optimizar la transferencia de datos con tecnologias como NITROS. El costo computacional de la deteccion
de marcadores es significativo para la CPU, convirtiéndose en un cuello de botella, mientras que la arquitectura
paralela de la GPU esta disefiada para manejar este tipo de cargas de trabajo de manera eficiente.

4.3 Limitaciones y Observaciones

® Limitaciones del Dataset (r2b): El dataset r2b esta disefiado para medir el rendimiento computacional.
No incluye una "verdad terreno" (ground truth) de la pose de la camara, por lo que no es posible calcular
métricas de exactitud, como el Error Cuadratico Medio (RMSE) de la estimacion de pose. Este estudio
se centra exclusivamente en el rendimiento.

5 Conclusiones y trabajos futuros de investigacién

Este trabajo valido cuantitativamente el beneficio de utilizar un pipeline de deteccion de AprilTag acelerado
por hardware (GPU) en una plataforma Jetson Orin Nano. Los resultados muestran una mejora de rendimiento de
mas de 4 veces en throughput y una reduccion de la variacion de latencia (jitter) de hasta un 90%, demostrando
la viabilidad y ventaja de la solucion de Isaac ROS para aplicaciones de robotica de alto rendimiento.

La comparativa directa proporciona una base solida para que los desarrolladores tomen decisiones
informadas sobre la arquitectura de sus sistemas de percepcion.

Como trabajo futuro, se proponen las siguientes lineas:

e Analisis del Consumo Energético: Comparar el consumo de energia para evaluar la eficiencia
energética (rendimiento por vatio).

o [Evaluacién de Exactitud: Incorporar datasets con ground truth de pose para evaluar si existe
alguna diferencia en la precision de la estimacion.
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e Comparacion con otros Aceleradores: Realizar un analisis comparativo utilizando otros backends
disponibles en la Jetson, como el PVA (Programmable Vision Accelerator).
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