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Abstract

The ability of a mobile robot to carry out complex tasks largely depends on its
level of understanding of the environment. A common option to achieve this ad-
vanced understanding —typically represented through a map— is the integration
of both geometric information (spatial extent) and semantic information (identity,
functionality, etc.) of the present objects. These representations can be further en-
riched by incorporating a division of the environment into meaningful places, as
well as the relationships between these places and the objects, giving rise to the
so-called semantic-topological maps. However, the construction of such maps has
traditionally been limited by the need for manual annotations and the use of a clo-
sed vocabulary, which restricts both their scalability and expressiveness. In this
context, recent advances in generative artificial intelligence (Al) offer a promising
path to enrich these representations in a more flexible and automated manner.

This Master’s Thesis explores how generative Al models —in particular, Lar-
ge Language Models (LLMs) and Large Vision-Language Models (LVLMs)— can
be used to automatically build semantic-topological maps while mitigating the
aforementioned limitations. Specifically, two approaches are developed for place
segmentation and categorization: one based on clustering of semantic descrip-
tors contextualized through natural language processing techniques applied to
the present objects, and another that directly leverages LLMs to infer the spatial
structure of the environment. In addition, two strategies are proposed to infer
semantic relationships between objects: a textual one, based solely on linguistic
descriptions of the scene, and a multimodal one, which combines visual and tex-
tual information through LVLMs.

Experiments conducted on semantic maps generated from the ScanNet and
SceneNN datasets confirm that the proposed methods effectively enrich the maps,
overcoming the aforementioned limitations. Beyond the quality of the map cons-
truction, this work also evaluates the functional impact of such enriched maps
on the operation of a mobile robot that uses an LLM as its reasoning engine. By

comparing the LLM’s performance in two configurations —one with a basic se-



mantic map (only objects) and another with an enriched map (objects, places, and
relationships)— results show that the incorporation of topological information
significantly improves the robot’s ability to reason and act in a more informed
and effective manner, especially when using smaller-scale language models.
Keywords: intelligent robotics, semantic-topological maps, deep lear-

ning, large models.



Resumen

La capacidad de un robot moévil para llevar a cabo tareas complejas depende
en gran medida de su nivel de comprension del entorno. Una opcién recurrente
para alcanzar esta comprension avanzada —habitualmente representada mediante
un mapa— es la integracion tanto de informacion geométrica (extension espacial)
como semantica (identidad, funcionalidad, etc.) de los objetos presentes. Dichas
representaciones pueden enriquecerse incorporando una divisién del entorno en
lugares con un cierto significado, asi como las relaciones entre estos lugares y los
objetos, dando lugar a los denominados mapas semantico-topologicos. Sin em-
bargo, la construccion de estos mapas ha estado tradicionalmente limitada por la
necesidad de anotaciones manuales y el uso de un vocabulario cerrado, lo que res-
tringe tanto su escalabilidad como su expresividad. En este contexto, los recientes
avances en inteligencia artificial (IA) generativa ofrecen una via prometedora para
enriquecer dichas representaciones de forma mas flexible y automatizada.

Este Trabajo de Fin de Master explora como los modelos generativos de IA —
en particular los Large Language Models (LLMs) y Large Vision-Language Models
(LVLMs)— pueden emplearse para construir automaticamente mapas semantico-
topoldgicos mitigando las limitaciones anteriores. En concreto, se desarrollan dos
enfoques para la segmentacion y categorizacion de lugares: uno basado en clus-
tering de descriptores semanticos contextualizados mediante técnicas de procesa-
miento del lenguaje natural aplicadas a los objetos presentes, y otro que recurre
directamente a LLMs para inferir la estructura espacial del entorno. Asimismo,
se proponen dos estrategias para inferir relaciones semanticas entre objetos: una
textual, basada iinicamente en descripciones lingiisticas de la escena, y otra mul-
timodal, que combina informacién visual y textual mediante LVLMs.

Los experimentos realizados sobre mapas semanticos generados a partir de
los conjuntos de datos ScanNet y SceneNN confirman que los métodos propues-
tos enriquecen eficazmente los mapas, superando las limitaciones mencionadas.
Mas alla de la calidad en la construccion del mapa, este trabajo evaltia también el

impacto funcional de dichos mapas enriquecidos en la operativa de un robot mévil



que emplea un LLM como motor de razonamiento. Al comparar el rendimiento del
LLM en dos configuraciones —una con un mapa semantico basico (solo objetos)
y otra con un mapa enriquecido (objetos, lugares y relaciones)— los resultados
muestran que la incorporacion de informacién topologica mejora significativa-
mente la capacidad del robot para razonar y actuar de forma mas informada y
eficaz, especialmente cuando se utilizan modelos de lenguaje de menor escala.
Palabras clave: roboética inteligente, mapas semantico-topolégicos,

aprendizaje profundo, modelos de gran escala.
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Introduccion

Este capitulo establece el contexto general y los objetivos que guian este Trabajo Fin de
Master (TFM). La Seccion 1.1 presenta la motivacion del trabajo, destacando la relevancia de
contar con mapas semanticos enriquecidos en el ambito de la robotica moévil, identificando
las principales dificultades asociadas a su construccion y subrayando la escasez de estudios
que analicen su impacto en el rendimiento del robot, lo que justifica el enfoque adoptado. A
continuacion, la Seccioén 1.2 presenta el objetivo principal del trabajo y desglosa los objeti-
vos especificos que han sido definidos para alcanzarlo. La Seccion 1.3 describe las principales
herramientas tecnologicas empleadas a lo largo del proyecto, incluyendo el lenguaje de pro-
gramacion, la infraestructura de ejecucion y los modelos de inteligencia artificial utilizados.
Finalmente, la Seccion 1.4 explica la estructura del documento, resumiendo los capitulos y

secciones que lo componen.

1.1. Motivacion

Los robots moviles estan siendo cada vez mas utilizados para llevar a cabo tareas complejas
en una amplia variedad de campos, que incluyen la asistencia en el hogar, la automatizaciéon
industrial, la atencion sanitaria y la educacién [51]. Para abordar con éxito estos problemas y
los retos que conllevan, los robots deben contar con capacidades cognitivas avanzadas que les
permitan interpretar e interactuar con su entorno de manera inteligente.

Una forma cada vez mas relevante de dar a los robots estas capacidades es la utilizacion
de mapas del entorno semanticamente ricos —normalmente conocidos como mapas semanti-
cos [17, 52]—, junto con un sistema de razonamiento y ejecucion capaz de explotar esta infor-
macién de manera efectiva [34]. Los mapas semanticos integran informacién tanto sobre la
estructura espacial del entorno (p. ej. objetos y regiones), como sobre el contenido semantico

asociado (p. ej. atributos, funcionalidades y relaciones entre objetos), lo que proporciona una



base solida para la comprensién de un entorno de trabajo.

Un mapa de estas caracteristicas puede contener informacioén sobre las distintas areas o
lugares en que se divide. Para ello, normalmente se segmenta el espacio de trabajo en regiones
o lugares significativos, lo que se conoce como segmentacién de lugares (place segmentation o
room segmentation) y, posteriormente, se asignan etiquetas o descripciones semanticas a cada

region, lo que se conoce como categorizacion de lugares (place categorization).

También es posible que el mapa codifique relaciones entre los elementos que lo conforman.
Por ejemplo, entre los objetos de un mapa pueden existir relaciones estructurales, como las
relaciones de soporte (un objeto que esta encima de otro), relaciones de funcionalidad (una
silla sirve para sentarse y suele estar asociada a una mesa), afinidad contextual (objetos que
suelen aparecer juntos, como un microondas y una encimera), usabilidad conjunta (como el
carrito de la compra y la caja registradora) o incluso relaciones causales (un sensor o botéon
que activa una puerta automatica). De forma analoga, es posible establecer relaciones entre
los distintos lugares en los que ha sido segmentado el mapa, conectandolos en funcion de su
navegabilidad. Asi, si existe una conexion espacial directa que permita al robot desplazarse de

un lugar a otro, ambos lugares apareceran relacionados, es decir, conectados en el mapa.

Cuando un mapa semantico contiene los objetos del entorno acompanados de informaciéon
semantica, junto con las relaciones entre ellos y los lugares donde se encuentran, asi como
vinculos entre los propios lugares, puede entenderse como una representaciéon con estructura
topologica, es decir, un mapa semantico-topologico (véase la Figura 1).

Por ejemplo, en un entorno como un supermercado, un mapa con estas caracteristicas
podria incluir una seccion de lacteos (lugar), cuya funcion es ofrecer productos refrigerados
(funcionalidad) y que contiene objetos como frigorificos y estanterias (relaciones lugar-objeto).
El mapa también podria codificar que los frigorificos se utilizan para almacenar productos
perecederos como la leche y el queso (funcionalidad), y que tienen una forma rectangular
y alargada (propiedad); o que los carritos de la compra y las cajas registradoras se utilizan
conjuntamente durante el proceso de compra (relacion objeto-objeto). Ademas, el mapa puede
incluir que la seccién de lacteos esta conectada con la secciéon de carnicos por medio de un
pasillo compartido (relacion lugar-lugar), mientras que no esta directamente conectada con
la zona de cajas registradoras, ya que para acceder a esta ultima es necesario pasar por otras

ireas intermedias.
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Figura 1: Ejemplo de mapa semantico-topologico propuesto en Hydra [23]. Este trabajo pro-
pone la construccién de mapas que combinan informacién geométrica, etiquetas semanticas
y relaciones espaciales entre lugares para representar entornos complejos de forma estructu-

rada.

Tradicionalmente, los enfoques para construir mapas semanticos han enfrentado varias
limitaciones. Primero, algunos métodos dependen de la anotacién manual, un proceso que
consume mucho tiempo, es propenso a errores humanos y normalmente resulta en represen-

taciones excesivamente simplificadas que no capturan la complejidad de los entornos reales.

Ademas, las técnicas para la construccion de estos mapas suelen funcionar bajo la restric-
cion de vocabulario cerrado (closed vocabulary), que implica que el mapa solo podra contener
informacién incluida en un repositorio predefinido, como una ontologia [58], o informacion
vista durante la etapa de entrenamiento de un modelo de aprendizaje computacional. De esta
forma, la representacion semantica es ajena a una gran cantidad de conceptos que pueden ser
cruciales para la operaciéon de un robot, especialmente en aquellos casos en que se necesita
autonomia a largo plazo. Esta limitacion se hace patente, por ejemplo, en el proceso de de-
teccion de los objetos que forman parte de la representacion semantica, una tarea que suele
llevarse a cabo mediante camaras y modelos de deteccion aplicados a las imagenes capturadas.
Si el detector de objetos empleado ha sido entrenado con un conjunto limitado de categorias,
no sera capaz de detectar un gran numero de objetos que puede encontrar en un entorno real

y, por tanto, el mapa carecera de dicha informacion. A la hora de segmentar y categorizar un
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Figura 2: Ejemplo de clasificacion de escenas con un modelo basado en vocabulario cerrado,
tomado de Zhou et al. [65]. El sistema utiliza una red convolucional para asignar a cada ima-
gen una etiqueta perteneciente a un conjunto fijo de 205 categorias semanticas, como “spare

bedroom”, “messy kitchen”, “rocky coast” o “darkest forest path”.

mapa en lugares también observamos esta limitacion; muchos enfoques se basan en el con-
cepto de “habitacion”, definen un conjunto de habitaciones predefinido y segmentan el mapa
en funcion de dichas categorias (p. ej. “cocina”, “habitacion”, “bano”, etc.) (véase la Figura 2).
Esta estrategia, ademas de no reflejar la complejidad del mundo real, genera inconsistencias
semanticas, sobre todo en espacios amplios y multifuncionales donde pueden convivir varias
actividades. En estos casos, etiquetar toda la zona con una tnica categoria de habitacion reduce

la informacién disponible y puede comprometer el rendimiento del robot.

En los ultimos anos, la riqueza de estas representaciones semanticas parece desempenar
un papel crucial en la mejora del rendimiento de los robots moéviles en tareas complejas. Sin
embargo, aunque diversos trabajos han demostrado que incorporar informacion semantica en
tareas que tradicionalmente se resolvian con métodos mas simples mejora el rendimiento, no
existen trabajos que evaluen cémo la calidad y cantidad de esta informacion pueden afectar a
las capacidades de razonamiento y toma de decisiones de los robots.

La aparicion de técnicas avanzadas de aprendizaje profundo (en inglés Deep Learning, DL),
como los modelos de embeddings de texto o imagen [12, 27, 47], y los modelos generativos
de Inteligencia Artificial (IA) como los Modelos de Lenguaje de Gran Escala (en inglés Large
Language Models, LLMs) [60, 44, 45, 37] o los Modelos de Vision-Lenguaje de Gran Escala (en

inglés Large Vision-Language Models, LVLMs) ha supuesto una revolucién en la robética por-
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que abre la puerta a abordar problemas clasicos con enfoques mas flexibles y con capacidad
de adaptacion a contextos no vistos durante el entrenamiento. Estos modelos han sido entre-
nados con grandes cantidades de informacion del mundo real, lo que los hace de gran utilidad
a la hora de generar representaciones semanticas [18], o incluso entenderlas y razonar sobre

ellas [46].

Este TFM aborda las limitaciones asociadas a la construccion de mapas semantico-topologicos
mediante el uso de modelos avanzados de IA generativa, como los LLMs y los LVLMs. En par-
ticular, se explora como estos modelos pueden enriquecer mapas semanticos incorporando
informacion topologica desde dos enfoques complementarios: por un lado, la segmentacion y
categorizacion funcional del espacio en lugares; por otro, la inferencia de relaciones semanti-
cas entre objetos. Para la segmentacion y categorizacion de lugares se proponen dos métodos
alternativos: el primero se basa en técnicas de clustering aplicadas a descriptores enriquecidos
con informacién semantica que capturan la funcionalidad de los objetos; el segundo adopta
un enfoque de extremo a extremo, en el que un LLM procesa directamente el mapa semantico
para segmentarlo en regiones funcionales. En cuanto a la inferencia de relaciones semanti-
cas entre objetos, también se presentan dos estrategias: una basada exclusivamente en LLMs
que utilizan descripciones textuales de los objetos como entrada; y otra que combina informa-
cion textual y visual, permitiendo a un LVLM razonar de forma multimodal sobre los vinculos

existentes entre los objetos del entorno.

Ademas de evaluar de forma exhaustiva el rendimiento de cada una de las propuestas an-
teriores, este TFM también aborda una de las principales carencias de la literatura actual: la
falta de evidencia que demuestre en qué medida la calidad y la cantidad de la informacién se-
mantica contenida en el mapa afecta al rendimiento del robot en tareas cognitivas complejas
como el razonamiento, la planificacion o la toma de decisiones. Para ello, se evaltiia el desem-
pefio de un robot mévil equipado con un LLM como motor de razonamiento y decision ante
un conjunto de peticiones de un usuario en dos escenarios diferentes. En el primer escenario,
el LLM cuenta con un mapa semantico con informacién tinicamente sobre los objetos que lo
conforman. En el segundo caso, el LLM cuenta con un mapa semantico enriquecido que, ade-
mas de la informacion de los objetos presentes en la escena, contiene informacion topoldgica
sobre los lugares en los que se divide el entorno y sus relaciones. En ambos casos se utilizan los

mismos mapas semanticos de base, procedentes de dos conjuntos de datos de uso generalizado
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disponibles publicamente: ScanNet [11] y SceneNN [20]. De esta forma, se consigue demostrar
que cuanto mas exacta sea la informaciéon semantica proporcionada a un robot equipado con
un LLM sobre un mapa, mejor sera su desempefio en tareas que requieran un entendimiento
del entorno.

La propuesta basada en clustering de descriptores geométrico-semanticos enriquecidos con
informacion funcional para la segmentacion y categorizacion de lugares, junto con algunos re-
sultados de su evaluacion, ha sido aceptada como articulo en el congreso European Conference
on Mobile Robots (ECMR), que se celebrara en Padua, Italia, en septiembre de 2025. El estu-
dio sobre el desempeno de un robot movil equipado con un LLM para responder a consultas
de un usuario sobre un mapa semantico se basa en un articulo publicado en la revista MDPI
Robotics en febrero de 2025 [34], en el que se exploran técnicas para mejorar la capacidad de
razonamiento de los LLMs sobre dichos mapas en contextos de interaccién con el usuario. Los
métodos propuestos, junto con su evaluacion, estan disponibles en un repositorio publico de

GitHub, el cual se detalla en el Apéndice A.

1.2. Objetivos

El proposito global de este TFM es explorar como los modelos de gran escala de IA gene-
rativa y vocabulario abierto pueden contribuir a la creacion de representaciones semantico-
topologicas en robdtica movil, al igual que demostrar que la disponibilidad de estas represen-
taciones supone una mejora en la operativa de un robot equipado con un LLM como motor
de comprension del mapa y razonamiento sobre el mismo. A partir de este objetivo general se

establecen los siguientes objetivos especificos:

1. Estudio del estado del arte. Revision de las técnicas actuales para la generacion de ma-
pas semantico-topologicos, con especial atencion a aquellas que emplean modelos de IA
generativa. Asimismo, se realizara un analisis de métodos del estado del arte orientados
a la explotacion de mapas con informacion semantica mediante el uso de modelos a gran

escala, como los LLMs y los LVLMs.

2. Segmentacion y categorizacion en lugares. Disefio e implementaciéon de procedi-

mientos de segmentacion y categorizacion de lugares en mapas semanticos, basados en

Thttps://ecmr2025.dei.unipd.it/
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modelos de gran escala. Los métodos desarrollados abordaran los problemas existen-
tes como la necesidad de anotaciones manuales, el vocabulario cerrado, y la division

restringida al concepto de habitacion.

3. Generacion de relaciones semanticas. Disefo e implementaciéon de técnicas de in-
ferencia de relaciones semanticas entre los elementos de mapas semanticos, basadas en
modelos de gran escala. Los sistemas enfrentaran los problemas existentes en este am-

bito como el vocabulario cerrado y la dependencia de la anotacion manual.

4. Validacion del impacto de mapas semanticos enriquecidos en el desempeiio de
un robot movil. Evaluacion sobre la forma en que los mapas semanticos enriquecidos
con informacién topolégica empleando los desarrollos anteriores pueden afectar positi-

vamente al desempeno de un robot moévil que los tome como referencia.

1.3. Tecnologias usadas

Este TFM ha sido desarrollado integrando diversas tecnologias ampliamente utilizadas en
entornos de investigacion. A continuacion, se describen las principales herramientas emplea-
das.

Python. Todo el cédigo del proyecto ha sido implementado en el lenguaje de progra-
macién Python, debido a su amplio ecosistema de librerias, su sintaxis sencilla y su fuerte
adopcion en tareas de vision por computador, procesamiento del lenguaje natural y aprendi-
zaje profundo. Para gestionar las dependencias del proyecto y garantizar la reproducibilidad
de los experimentos, se ha utilizado un entorno virtual, lo que permite mantener un entorno
de ejecucion limpio y controlado. En él se han instalado las bibliotecas necesarias mediante
el gestor de paquetes pip, especificando versiones concretas para asegurar la compatibilidad
entre componentes.

Control de versiones en Git y repositorios en GitHub. El control de versiones se ha lle-
vado a cabo utilizando la herramienta Git, con repositorios alojados en la plataforma GitHub.
Esto ha permitido mantener un historial completo de cambios, facilitar la depuracion del co-
digo y documentar adecuadamente el desarrollo del proyecto. Ademas, el c6digo ha sido pu-
blicado en repositorios publicos para fomentar la transparencia y la reutilizacion por parte de

la comunidad investigadora.
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Figura 3: Mensaje de bienvenida de CSAR (Cloud Architecture for Robotics) al acceder por SSH.

Arquitectura de contenedores basada en Linux. Para la ejecucion de los experimen-
tos y el despliegue de los distintos componentes del sistema, se ha utilizado una arquitectura
de contenedores basada en Linux proporcionada por la infraestructura CSAR (Cloud System
Architecture for Robotics) [2], mantenida por el grupo de investigacion MAPIR? (véase la Figu-
ra 3). Esta infraestructura permite aislar entornos de ejecucion en contenedores, garantizando
la consistencia entre distintas maquinas y facilitando la escalabilidad del sistema. En concreto,
los experimentos se han ejecutado en el servidor Ultra Edge, una maquina de altas prestaciones
mantenida también por el grupo de investigacion MAPIR. Este sistema cuenta con un procesa-
dor AMD Ryzen Threadripper PRO 7975WX (32 nucleos a 4.0 GHz), 512 GB de memoria RAM
DDR5 y tres GPUs NVIDIA RTX6000 ADA, cada una con 48 GB de memoria GDDRS, lo que
le confiere una capacidad de computo especialmente adecuada para cargas de trabajo inten-
sivas. El servidor opera bajo Ubuntu 22.04 LTS y dispone de CUDA 12.6, lo que garantiza la
compatibilidad con los modelos y bibliotecas utilizados en este trabajo.

Modelos de embedding de palabras y frases. Se han empleado varios modelos de em-
bedding preentrenados para obtener descriptores semanticos a partir de texto. En concreto,

se han utilizado modelos como BERT [12], RoBERTa [27] y Sentence-BERT [47], todos ellos

https://mapir.isa.uma.es/
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disponibles a través de la plataforma Hugging Face’. Estos modelos estan basados en arqui-
tecturas de tipo Transformer y han sido entrenados con grandes corpus de texto mediante
objetivos de enmascaramiento de palabras (masked language modeling) o de prediccion de
la siguiente oracion. Sentence-BERT, en particular, adapta BERT para generar representacio-
nes semanticas de frases completas utilizando técnicas de aprendizaje contrastivo (contrastive
learning). Gracias a estas propiedades, los descriptores generados por estos modelos capturan
informacion semantica sutil, atil para la tarea abordada en este trabajo.

LLMs abiertos. Ademas de los modelos de embedding, se han empleado LLMs de cddigo
abierto pertenecientes a la familia Qwen 2.5, también disponibles publicamente a través de la
plataforma Hugging Face. Este tipo de modelos ha cobrado especial relevancia en los ultimos
meses por su capacidad para abordar tareas complejas mediante técnicas de fine-tuning basa-
das en cadenas de pensamiento (chain-of-thought), lo que les permite razonar de forma mas
estructurada y coherente en problemas que requieren multiples pasos inferenciales, superando
en algunos casos a modelos con muchos mas parametros.

LLMs propietarios. Finalmente, también se han empleado LLMs propietarios de la familia
Gemini*, desarrollados por Google. Estos modelos se han utilizado mediante una API de acceso
comercial, que permite enviar solicitudes con texto de entrada, cominmente denominadas
prompts, y recibir respuestas generadas por el modelo. El coste del servicio se basa en el nimero
de tokens consumidos, contabilizando tanto los tokens de entrada como los de salida, lo que

requiere una gestion eficiente del disefno de dichos prompts.

1.4. Estructura del documento

La memoria de este trabajo se divide en los siguientes capitulos:

Capitulo 1: Introduccion. Contextualiza el trabajo, recoge la motivaciéon que impulsa la
investigacion, enuncia los objetivos especificos, presenta las tecnologias utilizadas y anticipa
la organizacion del documento.

Capitulo 2: Trabajos relacionados. Revisa el estado del arte en los ejes fundamentales
de este trabajo: mapeo semantico, segmentacién y categorizacion de lugares, modelado de

relaciones semanticas entre objetos y explotacion de mapas semanticos basada en modelos de

Shttps://huggingface.co/
*https://gemini.google.com/app
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gran escala como LLMs. Este analisis identifica las limitaciones de los enfoques existentes y
justifica las contribuciones realizadas.

Capitulo 3: Segmentacion y categorizacion de lugares. Detalla las metodologias pro-
puestas para dividir el entorno en regiones funcionalmente significativas y asignarles informa-
ciéon semantica utilizando un vocabulario abierto. Se describen tanto los métodos desarrollados
como los diferentes modelos involucrados en ellos.

Capitulo 4: Inferencia de relaciones semanticas. Aborda las técnicas propuestas para
la generacion automatica de relaciones entre los objetos de un mapa semantico pertenecientes
a un vocabulario abierto.

Capitulo 5: Validacion. Presenta la evaluacion experimental realizada. En primer lugar,
se lleva a cabo una evaluacioén cuantitativa de las segmentaciones de lugares, asi como un
analisis cualitativo tanto de las caracterizaciones funcionales de estos lugares como de las
relaciones semanticas inferidas entre objetos. Ademas, se demuestra que un mapa semantico
enriquecido con informacion topoldgica sobre los lugares del entorno y las relaciones entre
objetos mejora el desempeno de un robot movil.

Capitulo 6: Conclusiones. Resume los hallazgos mas relevantes, discute las implicacio-

nes de los resultados y sefiala las lineas futuras que se abren a partir de esta investigacion.
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Trabajos
relacionados

Este capitulo ofrece un anélisis del estado del arte en los pilares que fundamentan este
TFM. La Seccion 2.1 repasa las técnicas de mapeo semantico, tanto densas como a nivel de
instancia, poniendo énfasis en la tendencia reciente de utilizacion de modelos de gran escala.
La Seccion 2.2 aborda los métodos clasicos y modernos de segmentacion y categorizacion
de lugares, resaltando las limitaciones de los enfoques ligados al concepto de habitacion y
la aparicion de técnicas basadas en affordances, muy relacionadas con la propuesta de este
trabajo. La Seccion 2.3 revisa los trabajos mas recientes que modelan relaciones semanticas
entre objetos y regiones, desde grafos ontoldgicos hasta representaciones abiertas impulsadas
por modelos de gran escala, subrayando los avances y retos que inspiran las contribuciones
de este trabajo. Por ultimo, la Seccién 2.4 plantea la tendencia creciente de utilizar modelos
de gran escala como motores de razonamiento y comprension de representaciones semanticas

por parte de robots.

2.1. Mapeo semantico

El mapeo semantico es el proceso que vincula la informacion geométrica de los elemen-
tos presentes en el espacio de trabajo de un robot —normalmente capturada por sensores a
bordo (camaras RGB-D, LiDAR, etc.) y agregada en forma de alguna primitiva espacial (ma-
pas de ocupacion, nubes de puntos, bounding boxes, voxeles, surfels, etc.)— con su semantica
(propiedades, funcionalidades, relaciones, etc.) [16, 52]. Cuando este proceso se centra Unica-
mente en modelar los objetos del entorno, se le puede denominar mapeo semantico orientado
a objetos [56].

Segun la forma en que se integra la informacion semantica en la representacion del espa-

17



cio, existen dos variantes principales de mapeo semantico. El mapeo semantico denso anota
individualmente cada primitiva geométrica (p. ej. un punto 3D, un voxel, etc.) con su seman-
tica [33, 53], lo que permite disponer de una representacion continua de la escena y conlleva
un incremento significativo en los requisitos de almacenamiento y procesamiento. El mapeo
semantico a nivel de instancia, por el contrario, agrupa las primitivas pertenecientes al mismo
objeto y las mantiene como entidades discretas [42, 43], lo que mejora el consumo de memoria

y permite un seguimiento individual de cada instancia.

En ambos casos, los enfoques de mapeo semantico han evolucionado en los tltimos afios
desde el uso de redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNNs) —
como Faster R-CNN [48] o Mask R-CNN [19]— hacia modelos de vocabulario abierto, que no
restringen su funcionamiento a los datos vistos durante el proceso de entrenamiento. Entre
estos enfoques destacan aquellos que incorporan LVLMs [18] para detectar objetos en las ima-
genes de entrada, y aquellos que utilizan modelos descriptores de imagenes como CLIP [9] para

extraer la semantica implicita en las escenas.

Uno de los trabajos mas recientes y relevantes en nuestro discurso sobre mapeo semantico
es Voxeland [32] (véase la Figura 4), que propone un marco probabilistico para la construcciéon
incremental de mapas semanticos a nivel de instancia a partir de una secuencia de imagenes
RGB-D. Voxeland funciona generando una reconstruccion tridimensional del entorno basada
en voxeles, en la que cada voxel contiene una distribuciéon de probabilidad sobre el conjun-
to de posibles instancias de objetos dentro del mapa. A su vez, cada instancia de objeto esta
anotada con una distribucion de probabilidad en el conjunto de posibles categorias de objetos.
El marco probabilistico propuesto permite disponer de una representacién mas realista, en la
que la verdadera categoria de cada instancia de objeto debe interpretarse en términos pro-
babilisticos, en lugar de una etiqueta determinista, reflejando asi la incertidumbre inherente
a la categorizacion de objetos [31, 35]. Ademas, cuando el sistema detecta una ambigiiedad
semantica elevada —es decir, alta entropia en la distribucion de categorias— recurre a LVLM
para resolverla, cuyas opiniones son posteriormente integradas en el modelo probabilistico

bajo la teoria de la evidencia.

En este TFM se abordan componentes clave dentro de un sistema de mapeo semantico, co-
mo la segmentacion y categorizaciéon de lugares, asi como la inferencia de relaciones seman-

ticas entre objetos. Las técnicas desarrolladas en estos ambitos podrian integrarse de forma
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Figura 4: Reconstrucciones basadas en voxeles generadas por Voxeland para escenas del con-
junto de datos ScanNet [11]. Los voxeles grises representan regiones sin categorizar, mientras

que los voxeles de color indican instancias de objetos distintas dentro del mapa.

natural en flujos de trabajo de sistemas de mapeo semantico del estado del arte, como Voxe-
land. No obstante, para asegurar que la evaluacion se centre exclusivamente en los médulos
propuestos en este trabajo, se ha optado por utilizar conjuntos de datos que proporcionan
mapas semanticos orientados a objetos, como ScanNet [11] o SceneNN [20], en lugar de la
salida de un flujo de trabajo de mapeo seméantico de los comentados. Estos conjuntos propor-
cionan mapas generados y validados previamente, libres de ruido o errores de reconstruccion,
lo que permite realizar una evaluacién mas precisa y aislada del rendimiento de las técnicas

propuestas, sin que factores externos al disefio afecten a los resultados obtenidos.

2.2. Segmentacion y categorizacion de lugares

Los métodos clasicos para abordar la segmentacion y categorizacion de lugares pueden
agruparse segun el tipo de datos de entrada que utilizan. Algunos enfoques se apoyan unica-
mente en la informacién geométrica para explotar la disposicion estructural del entorno [36,
15, 40]. De esta forma, solo las caracteristicas geométricas de las distintas zonas, como habi-
taciones y pasillos, se emplean para segmentar y categorizar el espacio de trabajo del robot.

Otros trabajos mejoran la categorizacion de lugares aprovechando la identificacién de objetos
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Figura 5: Ejemplo de categorizacion y segmentacion de lugares en un mapa, siguiendo la pro-
puesta de Siinderhauf et al. [55]. El método clasifica las imagenes de entrada utilizando una
CNN desarrollada por Zhou et al. [65], y proyecta las etiquetas de escena resultantes sobre las

celdas del mapa para asignar categorias semanticas a cada region.

y sus relaciones en la escena [17, 59]. Sin embargo, estos métodos estan fuertemente ligados
al concepto de habitacion y consideran un nimero reducido de categorias de objetos y rela-
ciones, lo que limita su capacidad para afrontar escenarios variados, poniendo de manifiesto

el problema del vocabulario cerrado.

Existen enfoques que infieren directamente la categoria del lugar a partir de imagenes de
entrada utilizando técnicas de aprendizaje profundo como CNNs [55, 41, 30], lo que mitiga
parcialmente el problema del vocabulario cerrado (véase la Figura 5). Aunque estas técnicas
ofrecen una capacidad limitada de vocabulario abierto —que depende del tamafo del conjunto
de entrenamiento—, no aprovechan las ventajas del uso de modelos de lenguaje de gran escala

para obtener una categorizacion mas rica.

Recientemente han aparecido sistemas de mapeo semantico que integran mapeo 3D den-
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so y semantica, como Kimera [50] o Hydra [10]. Ambos métodos ofrecen una representacion
jerarquica del entorno que incluye informacién geométrica y semantica, lo cual mejora el en-
tendimiento del entorno por parte del robot. Sin embargo, a pesar de la riqueza espacial y
semantica que alcanzan estas representaciones, siguen estando restringidas por el concepto
de habitacion, lo que puede limitar la comprensién de espacios abiertos o no domésticos por
parte del robot.

En este contexto, este trabajo abandona esta perspectiva centrada en habitaciones, apo-
yandose en las relaciones semanticas entre objetos para producir una segmentacion y cate-
gorizacion de los lugares del entorno que no tiene por qué coincidir con dichos espacios. De
esta forma, la disposicion de los objetos, sus relaciones y su semantica permiten crear una di-
vision del espacio de trabajo en distintas areas funcionales, que enriquecen el mapa semantico
original.

En este sentido, el enfoque seguido puede considerarse basado en affordances. En este tipo
de enfoques, el foco se situa sobre las acciones que un agente puede realizar en un entorno,
que estan determinadas por las propiedades fisicas de los objetos que encuentra y el contexto
en que el agente se encuentra. Este marco ha sido explorado en direcciones distintas, como la
planificacion de trayectorias [4, 5] o la manipulacion y el agarre [13, 62], donde las acciones
disponibles se infieren directamente a partir de la geometria, la semantica y la funcion de los

objetos.

2.3. Relaciones semanticas

Mientras que el mapeo semantico orientado a objetos, junto con la segmentacion y catego-
rizacion de lugares, permite identificar qué elementos hay en el mapa, donde se encuentran y
como se agrupan, la modelizacion de las relaciones entre ellos responde a la pregunta de como
interactuan entre si. Este tipo de representacion afiade una capa de informacion funcional al
mapa, enriqueciendo su utilidad para tareas de razonamiento, planificacién y comprension del
entorno.

Los primeros trabajos empleaban representaciones simbdlicas basadas en ontologias para
codificar relaciones de soporte como “esta-encima-de” o “esta-dentro-de”. Ejemplos destacados
son las extensiones de KnowRob [57], que codificaban las relaciones en graficos de conocimien-

to consultables por un razonador l6gico. Sin embargo, presentan el problema del vocabulario
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helmet has has . wheel

woman motorcycle
man love .
g has riding has wheel

has seat

shorts

Figura 6: Ejemplo de grafo de escena tomado del trabajo de Zellers et al. [64], en el que se re-
presentan entidades (“shirt”, “motorcycle”, “wheel”, etc.) y las relaciones seméanticas que existen

entre ellas (por ejemplo, la relacion “riding” entre la entidad “woman” y la entidad “motorcy-

cle”).

cerrado, y la incorporacién de nuevas relaciones exigia una laboriosa anotacion manual.

Con la popularizacién de la vision por computador basada en aprendizaje profundo sur-
gieron los grafos de escena 2D (2D scene graphs), representaciones basadas en imagenes en las
que los nodos son objetos detectados en la imagen y las aristas codifican relaciones espaciales
y semanticas aprendidas a partir de grandes conjuntos de datos (véase la Figura 6). Entre los
pioneros se encuentra el trabajo de Johnson et al. [25] y la arquitectura de Neural Motifs [64],
que demostraron gran capacidad para inferir relaciones de soporte (“sobre”, “junto a”, etc.) en

fotografias estaticas.

La extension de estos grafos de escena a 3D (3D scene graph) dio lugar a nuevos métodos
para la construccion de estas representaciones [3], entre los cuales destaca el ya mencionado
Kimera [50], donde se integra con Simultaneous Localization and Mapping (SLAM). En este
ultimo trabajo, las aristas modelan soporte, contencién o proximidad entre instancias volu-
métricas. Aunque estas propuestas aportan coherencia geométrica, siguen dependiendo de un
vocabulario cerrado de predicados aprendidos durante el entrenamiento de un determinado

modelo.
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Para romper estas limitaciones, en los tltimos afios se ha propuesto la utilizaciéon de mo-
delos de gran escala. Por ejemplo, ConceptGraphs [18] utiliza un LVLM para describir los
diferentes objetos de la escena y generar relaciones abiertas entre pares de instancias, lo que
permite inferir vinculos funcionales de vocabulario abierto sin necesidad de entrenar un mode-
lo especifico. De forma analoga, Chen et al. [9] construyen graficos 3D con predicados libres
y razonamiento textual, y Chandhok et al. [7] emplean GPT-4 para sintetizar descripciones
relacionales de escenas interiores.

Otros autores han explorado relaciones orientadas a los ya mencionados affordances. Por
ejemplo, Pandey et al. [38] generan grafos donde las aristas denotan la posibilidad de “agarrar”,
“empujar” o “sentarse en”, mientras que Xu et al. [63] etiquetan piezas concretas de objetos con
las acciones que habilitan. Estas representaciones han mostrado su utilidad en la planificacion
de trayectorias [8] y manipulacién [5].

Como se puede comprobar, la mayoria de los trabajos anteriores presentan la restriccion del
vocabulario cerrado de relaciones, o son aplicables iinicamente en dominios muy especificos.
El enfoque abordado en este trabajo es muy similar al utilizado por ConceptGraphs [18] y se
encuentra en la linea de los métodos de vocabulario abierto. Mediante el aprovechamiento de
modelos de gran escala como los LLMs, se generan relaciones abiertas entre objetos cercanos,
integrandolas en el mapa semantico enriquecido para su posterior explotaciéon por parte del

robot.

2.4. Explotacion de mapas semanticos con LLMs

Una tendencia creciente con la llegada de los LLMs y sus extraordinarias capacidades de
razonamiento es aprovechar estos modelos para convertir indicaciones en lenguaje natural
recibidas por un usuario en planes de accion del robot. Los primeros estudios [1, 54, 26, 21]
dotaron a los LLMs con representaciones semanticas para lograr este fin, aunque estaban li-
mitados a escenas de una sola habitacion (véase la Figura 7). Dado que los LLMs operan sobre
texto, el mapa semantico debe transformarse a un formato textual estructurado. Para ello, lo
mas habitual es recurrir a estructuras JSON sin estandarizar, debido a su simplicidad y com-
patibilidad directa con estos modelos.

Mas recientemente, SayPlan [46] aborda la limitacion del tamafio del mapa, permitiendo

una planificacién basada en LLMs en entornos mas extensos y complejos. Dado un mapa se-
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Figura 7: Ilustracion del trabajo de Ahn et al. [1], que muestra la diferencia entre las respuestas
generadas por un LLM sin contexto (izquierda) y las respuestas obtenidas cuando el LLM dis-

pone de una representacion semantica del entorno y es el motor de planificaciéon de un robot

(derecha).

mantico preconstruido y una consulta del usuario, SayPlan utiliza LLMs para identificar el
subconjunto mas relevante del mapa para la tarea, planificar las acciones del robot y replani-
ficar en caso de que el plan inicial falle.

Una de las limitaciones de los enfoques basados en estos modelos es la dependencia depo-
sitada en los LLMs y sus respuestas, que se sabe que a veces incluyen informacién incorrecta,
imprecisa o inventada [24], lo que puede provocar un comportamiento erréneo del robot. Para
mitigar esta limitacion, han surgido propuestas que, en el contexto de la planificacion asisti-
da por LLMs, introducen mecanismos de control como la auto-reflexion [29] o la colaboraciéon
entre multiples agentes [39], con el objetivo de refinar y verificar las respuestas generadas [34].

En este trabajo se evaltia como la calidad de un mapa semantico enriquecido contribuye al
desempefio de un robot mévil equipado con un LLM como motor de razonamiento, por lo que

esta técnica cobra un papel fundamental.
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Segmentacion y
categorizacion de
lugares

En este capitulo se presentan las diferentes alternativas desarrolladas en este TFM para
segmentar un mapa semantico previamente construido en lugares coherentes y, posterior-
mente, categorizarlos asignandoles una etiqueta simple y una descripcién en lenguaje natural
basada en un vocabulario abierto. La Seccién 3.1 formaliza el problema y presenta la notacion
utilizada a lo largo del capitulo. A continuacion, la Seccion 3.2 describe la primera propuesta,
cuya segmentacioén se basa en dos etapas. En primer lugar, se construyen descriptores que
integran la informacion geométrica y semantica de cada objeto para obtener una segmenta-
cion inicial mediante clustering (véase la Seccion 3.2.1). Después, esta segmentacion inicial se
refina dividiendo aquellos grupos que presentan una elevada variabilidad semantica y fusio-
nando aquellos que, ademas de estar proximos, poseen una gran similitud semantica (véase
la Seccidon 3.2.2). Una vez definida la segmentacion, cada lugar es categorizado utilizando un
LLM, que asigna de manera automatica tanto una etiqueta concisa como una descripcion en
lenguaje natural a partir de los objetos que lo componen (véase la Seccion 3.2.3). Por su parte,
la Seccion 3.3 presenta una alternativa basada exclusivamente en el uso de un LLM, que reali-
za la segmentacion y categorizacion del mapa de manera conjunta. Por ultimo, la Seccion 3.4
explica los aspectos de implementacion de los métodos explicados dentro del repositorio de

codigo del proyecto.
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3.1. Formulacion del problema
En esencia, un mapa semantico m de un entorno 3D con NV objetos puede definirse como:
m = {oy,...,0oy | 0; = (¢;,di, 1;, p>™*), Vi e {1,...,N}} (1)
donde:

» ¢; € R? representa la localizacion del i-ésimo objeto (p. ej. , el centroide de su bounding

box).

» d; € R? representa las dimensiones del i-ésimo objeto (p. ej. , el tamafio de su bounding

box).

» [; € L es la etiqueta semantica asignada al i-ésimo objeto, donde L es el conjunto de

todas las clases semanticas posibles (p. €]. , “mesa”, “silla”, “jarron”, etc.).

object

"Pp;
objeto.

es un conjunto de propiedades adicionales opcionales que describen el i-ésimo

Notese que p?bjed puede emplearse para almacenar informaciéon complementaria de los
objetos que resulte relevante en el contexto del problema en cuestion, como incertidumbres
en la clasificacion, multiples etiquetas semanticas con sus puntuaciones de confianza o incluso
relaciones con otros objetos del mapa.

En este contexto, la tarea de segmentacion de lugares consiste en, dado un mapa seman-
tico previamente construido de una escena, organizar los objetos en subconjuntos distintos
—denominados lugares— que agrupen objetos del mapa relacionados tanto geométricamente
como semanticamente. La relaciéon geométrica entre objetos puede ser simplemente la cerca-
nia, mientras que la relaciéon semantica depende de otros factores como el contexto del pro-
blema o el tipo de mapa que se pretende segmentar. En este trabajo se ha considerado que dos
objetos estan semanticamente relacionados si sirven una funcionalidad similar. Por ejemplo,
los objetos “caja registradora” y “datafono” podrian considerarse semanticamente relacionados
al cumplir ambos la misma finalidad de procesar pagos, aunque lo hagan de manera diferente.
De esta forma, el proceso crea grupos de objetos que sirven una funcionalidad concreta para
el robot en el mapa, facilitando una interpretacion del entorno basada en el uso practico de las

distintas areas.
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Formalmente, dado m, una funcién de segmentacion de lugares ¢(-) produce un conjunto

de lugares P:
P=¢(m)={P|keK} ()

donde K es el conjunto de indices de lugares, y cada lugar P consiste en un subconjunto de

los objetos del mapa:

sz{oj|j€Jk§{1,,N}} (3)

Notese que Ji es el conjunto de indices de los objetos que pertenecen al k-ésimo lugar, y
{1,..., N} es el conjunto de todos los indices de objeto.

Una vez definido el conjunto de lugares junto con los objetos que los componen, es posible
enriquecer cada uno de ellos con informacién semantica adicional, ampliando asi la utilidad del
mapa. A este proceso se le denomina comunmente categorizaciéon de lugares. Una estrategia
eficaz para llevarla a cabo consiste en utilizar los propios objetos presentes en cada lugar como
base para generar esta informaciéon semantica. Formalmente, dado un mapa segmentado en
lugares P = { P, | kK € K}, una funcién de categorizacién de lugares ¢(-) asigna a cada lugar

: : . I
Py un conjunto de propiedades semanticas p}, " :

$(Pr) = ph (4)

Estas propiedades pueden incluir, por ejemplo, una etiqueta t;, € pb - que identifique el lugar
k
de forma general, o una descripcién en lenguaje natural d;, € p>°“ que ofrezca una explicacion
k k
mas detallada.
Por ejemplo, supongamos un mapa semantico m que contenga los objetos: “mesa”, “silla”,
<« » <« . » (43 » <« » « » (13 . » .7 ’
pantalla”, “pizarra”, “proyector”, “cama”, “almohada” y “armario”. La segmentacién podria
agrupar estos elementos en dos lugares: P, conteniendo los objetos “mesa”, “silla”, “pantalla”,
“pizarra” y “proyector”; y P, conteniendo los objetos “cama”, “almohada” y “armario”, supo-
niendo que, ademas de estar semanticamente relacionados entre si, como se puede comprobar,
estan proximos en el espacio. A continuacion, la categorizacion podria asignar a P la etiqueta
t1 = “sala de reuniones” y la descripcion d; = “Espacio destinado a reuniones y presentaciones,
equipado con mesa, sillas, pantalla, pizarra y proyector”, mientras que a P podria asignar la
<«

etiqueta ¢ty = “dormitorio” y la descripcion do = “Entorno destinado al descanso, con cama,

almohada y armario”.
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En resumen, el objetivo de la funcion de segmentacion de lugares 1(+) es generar una seg-
mentacion P tal que los objetos de cada lugar P sean geométrica y semanticamente coheren-
tes, manteniéndose al mismo tiempo una baja similitud entre objetos pertenecientes a lugares
distintos. Por su parte, la finalidad de la funcién de categorizacion ¢(-) es asignar a cada lu-
gar el conjunto de caracteristicas semanticas pilaee que describa de la manera mas adecuada la

region correspondiente del mapa, enriqueciéndolo de cara a su posterior aprovechamiento.

3.2. Segmentacion basada en clustering y categorizacion basada en

LLMs

La primera propuesta para segmentar un mapa semantico en lugares consiste en aplicar
clustering a la escena, construyendo para cada objeto descriptores que integran tanto su in-
formacion geométrica como semantica, con el fin de obtener una particion inicial del mapa.
Esta division inicial se refina posteriormente dividiendo aquellos grupos que presentan una
alta variabilidad semantica y fusionando los que, ademas de estar préximos, muestran gran si-
militud semantica. Una vez definida la segmentacion final, cada lugar resultante se categoriza
mediante un LLM, que les asigna una etiqueta simple y una descripcion en lenguaje natural.

La Figura 8 ofrece un resumen general de todo el proceso.

3.2.1. Segmentacion geométrico semantica

Para obtener la particion inicial, se construye para cada objeto un descriptor que integra
tanto su informacion geométrica, ligada a su posiciéon en el mapa, como su informacion se-
mantica, ligada a su categoria semantica. De este modo, los objetos se proyectan en un espacio
de caracteristicas donde la proximidad implica tanto cercania espacial como similitud seman-
tica. A partir de esta representacion, es posible aplicar clustering para identificar y agrupar
conjuntos de objetos que conformen lugares coherentes en la escena.

Formalmente, para cada objeto del mapa semantico o; € m se define un vector descriptor

f; € R3*? compuesto por dos partes:
f; = &)

donde:
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Figura 8: Esquema general del método propuesto para segmentar un mapa semantico en luga-

res mediante clustering, seguido de la categorizacio

29

'cushion

iliving room

.................................... L L \‘I
chair‘ {Segmentaci6n|

i I

a dining room:! y_ . i
equipped with. .. :1categorizacion !
1 delugares !

\ ]

——————————

___________________

n de cada lugar utilizando LLMs.



» ¢; € R3 es el descriptor geométrico del objeto, p. ej. el centroide de su bounding box.

= s; € R? es el descriptor semantico del objeto.

El descriptor semantico s; puede obtenerse de varias maneras y determina como se utiliza la
informacion semantica en el contexto del problema. Un enfoque simple es aplicar una funcion

de embedding de palabras preentrenada W : £ — R? (p.ej. BERT [12] o RoBERTa [27]) a la

etiqueta semantica del objeto /; € L:

donde PCA (-) denota la proyeccion a R* mediante Analisis de Componentes Principales (del
inglés Principal Components Analysis, PCA) [28], usada para reducir la dimension del descrip-
tor.

No obstante, este enfoque prioriza implicitamente la semantica codificada en la funcion de
embedding, lo cual puede no ser 6ptimo en el contexto de la aplicaciéon en cuestion donde el
robot opera. Por ejemplo, W (+) podria considerar que los objetos “caja registradora” y “nevera”
son semanticamente similares por ser dispositivos electronicos, aunque en el contexto de la
segmentacion de lugares, dichos objetos suelen pertenecer a regiones distintas y carecen de
funcionalidad compartida; por tanto, no deberian quedar proximos en el espacio semantico
(véase la Figura 9).

Para solventar esta limitacion, se propone generar una descripcion contextual en lenguaje
natural 7; para cada objeto o; utilizando un LLM M. Concretamente, se facilita al LLM un
prompt p_ ... que incluye la etiqueta semantica /; y solicita una descripcion breve sobre el
objeto adaptada a la tarea en cuestion, es decir, que incluya informacién de las funciones que

puede desempefiar el objeto:
T, = M<pcontextHli) (7)

Posteriormente, se obtiene el descriptor semantico aplicando un modelo de embedding de fra-

ses S : Text — RY (p. ej. Sentence-BERT [47]) a la frase contextual 7T}:
S, = PCAd/(S(T’Z)) (8)

donde nuevamente PCA reduce la dimension del descriptor. De este modo, el descriptor se-
mantico del objeto refleja su funcionalidad en el mapa, sin depender de la semantica implicita

capturada por el modelo de embedding de palabras para su clase semantica (véase la Figura 10).
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semantic_descriptor=bert, dim_reductor=pca

5 dataphone
14 &ash fegister
dnoney
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_1 -
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Figura 9: Representacion en el espacio de 2 dimensiones de los descriptores semanticos obte-
nidos con BERT de las etiquetas semanticas “dataphone”, “money”, “bag”, “sink”, “microwave”,
“refrigerator” y “cash register”. Cada descriptor semantico se representa con un color diferen-
te. La linea del color de cada descriptor apunta al descriptor mas cercano. Se comprueba que
descriptores cercanos no implican una similitud funcional, p. ej. el descriptor mas cercano al

del objeto “cash register” es el del objeto “refrigerator”.

semantic_descriptor=deepseek+sbert, dim_reductor=pca
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Figura 10: Representacion en el espacio de 2 dimensiones de los descriptores semanticos ob-
tenidos con el método de descriptores contextualizados para las mismas etiquetas semanticas

que en la Figura 9. Descriptores cercanos implican objetos con funcionalidad similar.
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Una vez calculada cada parte del descriptor, estas se normalizan por separado para garan-
tizar que la escala de sus componentes sea consistente y comparable en el proceso de cluste-
ring. En particular, se aplica una normalizacién estandar de cada componente del descriptor
—geométrico y semantico— de forma independiente. Dado el conjunto de descriptores geomé-
tricos de los objetos {¢; € R*}¥ |, se normaliza cada dimension restando la media y dividiendo
por la desviacion tipica:

r G e

¢ = )
O

donde p, y o. son, respectivamente, la media y la desviacion tipica calculadas componente a
componente sobre el conjunto completo de vectores c¢;. De manera analoga, los descriptores

, . 4 . /
semanticos s; € R? se normalizan segtn:

S. J—
s, = Si — Hs (10)
Os

Esta normalizacion asegura que ninguna de las dos partes domine la distancia total por su
escala, lo que permite combinar adecuadamente la informacion geométrica y semantica en la
distancia utilizada por el algoritmo de clustering.

Con los descriptores normalizados, se procede al proceso de clustering para agrupar los
objetos en lugares. En este trabajo se ha optado por utilizar DBSCAN (Density-Based Spatial
Clustering of Applications with Noise) [14] porque permite detectar clasteres de forma y tama-
fo arbitrarios, ademas de identificar automaticamente regiones de baja densidad como ruido,
lo cual resulta especialmente util en mapas semanticos con estructuras complejas. Ademas,
al no requerir el nimero de clisteres como entrada, DBSCAN se adapta de forma natural a
escenarios en los que el numero de lugares es desconocido a priori.

DBSCAN identifica regiones de alta densidad conectada, agrupando los puntos que cum-
plen ciertos criterios de proximidad y densidad, y marcando como ruido aquellos que no per-
tenecen a ninguna de estas regiones. El comportamiento del algoritmo depende fundamen-
talmente de dos parametros: epsilon y min_samples (también llamado min_points). El pa-
rametro epsilon determina el radio dentro del cual se buscan vecinos para cada punto, es
decir, establece la distancia maxima a la que otro punto debe encontrarse para ser considera-
do parte del vecindario. De esta forma, el vecindario de un punto incluye a todos los puntos
cuya distancia a él es menor o igual que epsilon segin la métrica utilizada. Este concepto

es clave en DBSCAN, ya que un punto solo se considera niicleo si su vecindario contiene al
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Figura 11: Imagen explicativa del algoritmo de DSBCAN, recalcando los pardmetros epsilon

y min_samples, ademas de los puntos niicleo, frontera'y ruido.

menos Min_samples puntos (incluyéndose a si mismo). Los puntos nucleo actiian como an-
clas desde las que se expanden los clusteres, conectando con otros puntos nucleo o de frontera
hasta formar regiones densas (véase la Figura 11°). Cuanto menor es epsilon, mas restrictiva
sera la condicion de vecindad, lo que tiende a generar clusteres mas pequefios y a aumentar la
cantidad de puntos marcados como ruido; por el contrario, un valor grande puede provocar la
fusién de regiones distintas en un unico cluster. Por su parte, el pardmetro min_samples defi-
ne el nimero minimo de vecinos dentro del radio epsilon necesarios para formar una region
densa. Cuanto mayor sea este valor, mayor densidad local se exige para consolidar un grupo,
mientras que valores bajos permiten detectar agrupaciones mas pequefias y menos densas.

Ademas, para aplicar el algoritmo DBSCAN, este trabajo propone una distancia ponderada
entre descriptores de objetos que da mayor peso a la proximidad espacial que a la similitud
semantica. Esta eleccion evita que el algoritmo agrupe objetos que, aunque sean funcional-
mente similares, se encuentren muy alejados entre si en el espacio fisico, lo que llevaria a
segmentaciones poco coherentes desde el punto de vista geométrico. Dados dos descriptores
f.=1[c/,s/]yfi= [ch, s;r] la distancia deiustering (fi, ;) utilizada en DBSCAN se define como:
(11)
donde:

= (o es el peso asignado a la parte semantica.

Shttps://elutins.medium.com/dbscan-what-is-it-when-to-use-it-how-to-use-it-8bd506293818
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» d’ es la dimension del descriptor seméantico tras la reduccion.

En este trabajo, los objetos identificados como ruido por su baja densidad local se tratan

como clusteres individuales en la nueva segmentacion, preservando asi su singularidad.

3.2.2. Refinamiento

Aunque el agrupamiento descrito anteriormente resulta efectivo, en la practica puede pro-
vocar dos efectos indeseados. En primer lugar, puede aparecer la sobresegmentacion, generan-
do clusteres muy pequenos que carezcan de significado en una aplicacion real. Estos clasteres
suelen corresponderse con grupos aislados de objetos muy similares entre si, o incluso con
la misma categoria, que podrian fusionarse en una region geométrica y semanticamente mas
coherente. En segundo lugar, también puede darse la subsegmentacion, originando clasteres
demasiado grandes y sin una relaciéon semantica clara. En este caso se trata de zonas con alta
densidad de objetos poco relacionados entre si, donde los vinculos semanticos entre subcon-
juntos no son lo suficientemente fuertes para justificar una particion en clusteres diferentes.
Para atajar ambos problemas se propone un refinamiento que divide los clusteres grandes con
alta variabilidad semantica y dispersion geométrica, y fusiona los que estan proximos y pre-
sentan gran similitud semantica.

Division de clasters. En primer lugar, se seleccionan como candidatos a dividir aquellos
clusteres cuyo llamado valor de division excede un umbral; este valor depende de la variabilidad
semantica de los objetos y de la dispersion geométrica de sus centroides. Formalmente, dado

un claster que representa un lugar P, = {04, ..., 0,}, el valor de division oy, se define como:
0k = X Vargen(FPy) + (1 — A) - Distyyg(Pr) (12)
donde la varianza semantica se calcula como:
Varan(P) = 23 s 2 13)
sem n - i 2

y la dispersion geométrica media entre los objetos se calcula como:
1 n n
DlStan(Pk) = m Z Z ch - Cj”2 (14)
=1 j=i+1
Notese que el parametro A € [0, 1] controla el compromiso entre variabilidad semantica y

dispersion geométrica.
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Los clusteres cuyo valor o, supera un cierto umbral 0, se dividen. La division se realiza
volviendo a aplicar DBSCAN sobre P utilizando los descriptores globales f;, lo que genera un

nuevo conjunto de clusteres:
1) (m)
P, —=A{pP~",....P"}, m>1 (15)

De nuevo, los objetos etiquetados por DBSCAN como ruido pasan a formar clusteres indivi-
duales.

Para la re-aplicacion de DBSCAN sobre el subconjunto P, se reduce el valor de epsilon (el
radio de vecindad que define cuando dos puntos se consideran vecinos) porque al segmentar
unicamente la porcion del mapa con alta variabilidad semantica se requiere un alcance mas
pequefio; de lo contrario, al usar el mismo epsilon que en el clustering global, esa region
volveria a agruparse en un unico cldster y no se revelarian sus agrupaciones internas. Al mismo
tiempo, se fijamin_samples = 2, porque se pretende que, en este espacio acotado, la presencia
de dos objetos mutuamente vecinos (segin el nuevo epsilon) ya satisfaga el requisito minimo
de densidad para definirse como nucleo; de este modo, incluso pares de puntos muy cercanos
generan nuevos clusteres en lugar de quedar marcados como ruido, lo que permite capturar
divisiones muy finas dentro de la regiéon previamente subsegmentada.

Fusion de clasters. Para la fusion de clasteres se parte del conjunto P = { Py }rcx obte-
nido en la etapa anterior. Primero se calcula el centro geométrico de cada cluster haciendo el

promedio entre los centroides de sus objetos:
= 57 2 19
Cp=—- c
Pl
Después, para cada par (Py, P,) se evalta la distancia euclidea entre sus centros geométricos:
dy(Pr, ) = |[ex — €] (17)

Si dicha distancia es inferior a un umbral Operge g, €l par se marca como candidato a fusion.
A continuacién se comprueba la similitud entre clasteres marcados para la union. Se cal-
cula el centroide semantico de cada clister promediando los descriptores semanticos de sus

objetos:

1
S = —— E i 18
Sk ’Pk| s (18)

0,€ Py
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y se evalda la similitud entre clisteres mediante el coseno:

. Sk * S
S11m, bP.P)=—"—"
S YT F

(19)

Si la similitud supera un umbral Operge s, l0s clisteres se consideran semanticamente cercanos
y se fusionan en un nuevo cluster F,, que contiene todos los objetos de P y F,.

Este proceso iterativo de division y fusion se puede repetir hasta que se cumpla una con-
dicion predefinida, como un nimero maximo de iteraciones, la ausencia de cambios en los
clasteres tras la ejecucion de ambos pasos, o que ninguna operacion de divisiéon o fusién sea

ya aplicable.

3.2.3. Categorizacion basada en LLMs

Tras la ejecucion de las etapas anteriores, cada cluster resultante P, € P contiene un
subconjunto de objetos y define un lugar en el mapa. Para enriquecer estos lugares, se puede
llevar a cabo una etapa de categorizacion que asigne a cada lugar una etiqueta breve y una
descripcion en lenguaje natural, por ejemplo.

Para ello, en este trabajo se hace uso de las capacidades de compresion del lenguaje natural
de los LLMs. En concreto, se construye un prompt p ,eeorize CUya instruccion solicita al modelo
que genere tanto la etiqueta ¢; como la descripcion dy, del lugar, atendiendo a la informacion
de los objetos presentes, que debe ser incluida. Formalmente, siendo M el LLM, para cada

cluster P, se realiza:

(tkﬂ dk) = M(pcategorizen{oi € Pk}) (20)

donde || denota concatenacion.

El prompt p,eqorize €5 €n realidad una plantilla de prompt (prompt template) que contiene
marcadores donde se inserta la informacién especifica del problema en cada iteracion, en este
caso el listado de los objetos del lugar con sus centroides, dimensiones y clases semanticas. En
términos simplificados, este prompt puede plantearse como: “Describe, proporcionando una
etiqueta corta y una descripcion mas extendida, un lugar que contiene los siguientes objetos:
[...]". E1 prompt involucrado en este proceso, P yegorizes S€ €ncuentra en el Apéndice B.1. En
este prompt, al igual que en el resto de prompts empleados en este trabajo, se han empleado

las directrices de ingenieria de prompts (prompt engineering) explicadas en el Apéndice C.
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3.3. Segmentacion y categorizacion basada en LLMs

La segunda propuesta para segmentar y categorizar un mapa semantico previamente cons-
truido consiste en utilizar un LLM para llevar a cabo, de manera conjunta, ambas etapas. En
lugar de construir descriptores semanticos para cada objeto y posteriormente aplicar un al-
goritmo de clustering, esta aproximacioén propone que el LLM reciba un prompt que detalle la
tarea a realizar junto con el mapa semantico completo, de manera que el modelo pueda obtener
directamente tanto la segmentacion en lugares como su categorizacion correspondiente.

Con este propdsito, se construye un prompt, Psegment categorize> CUY2 instruccion principal
guia al modelo en la segmentacion del entorno. En particular, se le indica que las agrupa-
ciones deben formarse no solo segun la proximidad geométrica de los objetos, sino también
atendiendo a su similitud semantica en términos de funcionalidad. Asimismo, el prompt es-
pecifica que para cada grupo segmentado debe asignarse una etiqueta concisa, junto con una
breve descripcion que refleje el uso o propdsito del espacio, en funciéon de los objetos que
contiene. Formalmente, la operaciéon conjunta de segmentacion y categorizacion de lugares

realizada por el LLM M puede definirse como:

(P Paese) = M(Peegment categorize ™) (21)
donde:
» P=P,,..., Pk esel conjunto de lugares segmentados, con P, = {0, | j € Ji}.
" Pese = {(t1,d1), ..., (tx,dk)} es el conjunto de etiquetas ¢, y descripciones dj, asig-

nadas a cada lugar F.

Aligual que en los procedimientos previos, el prompt p..oment categorize 2t como una plan-
tilla donde se inserta la informacion del mapa semantico considerado, m. De forma simplifi-
cada, este prompt puede plantearse como: “Segmenta el siguiente mapa semantico en lugares
atendiendo a los siguientes criterios: [...]; para cada lugar proporciona la lista de objetos que
contiene, ademas de una etiqueta concisa y una descripcion [...]”. Su version completa se en-
cuentra en el Apéndice B.2; al igual que el resto de prompts de este trabajo, sigue las directrices
del Apéndice C sobre ingenieria de prompts.

Esta segunda estrategia ofrece varias ventajas en comparacion con el enfoque basado en

clustering de descriptores semanticamente enriquecidos. En primer lugar, se aprovechan las
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capacidades de razonamiento de los LLMs actuales para generar segmentaciones considerando
el contexto global del mapa. Este contexto permite al modelo interpretar y procesar la informa-
cion de forma mas profunda y coherente, teniendo en cuenta las relaciones espaciales y fun-
cionales entre los objetos. En segundo lugar, se elimina la necesidad de ajustar manualmente
multiples hiperparametros en cada fase del proceso, como el peso semantico en la distancia de
clustering o los umbrales de division o fusion, ya que estos quedan implicitamente integrados
en la operacion de inferencia del LLM. Ademas, este enfoque aporta una mayor flexibilidad,
por la posibilidad de adaptar la forma de agrupar los objetos modificando simplemente la ins-
truccion en lenguaje natural proporcionada al modelo, con la posibilidad de adaptar el prompt
en funcion del tipo de mapas que se pretende segmentar y categorizar.

No obstante, esta estrategia también presenta algunas desventajas importantes. Por un la-
do, este enfoque requiere disponer de un LLM con las capacidades suficientes para procesar el
mapa completo, lo que conlleva una elevada demanda de recursos computacionales o, en su
defecto, el acceso a un modelo propietario a través de una API de pago. El enfoque basado en
clustering de descriptores contextualizados también recurre a un LLM para obtener una frase
que describa la funcionalidad de cada objeto, aunque en este caso puede utilizarse un modelo
mucho mas pequefio debido a la simplicidad de la tarea. Por otro lado, la dependencia de la ca-
lidad del prompt es alta; una formulaciéon ambigua o incompleta de la instruccion puede llevar
a resultados sub6ptimos o inesperados, requiriendo un proceso iterativo de ajuste. Ademas,
los LLMs estan sujetos a alucinaciones, lo que significa que pueden generar informacion in-
correcta o inventada que afecte negativamente la precision y fiabilidad de las segmentaciones

obtenidas.

3.4. Implementacion

Todos los procesos para la segmentacion y categorizaciéon de lugares se han implemen-
tado y automatizado en un proyecto de Python, cuyo coédigo completo esta disponible en el
Apéndice A.1. Para garantizar la correcta ejecucion del proyecto sin interferencias, es reco-
mendable crear y utilizar un entorno virtual de Python, donde se pueden instalar facilmente
todas las dependencias necesarias especificadas en el fichero requirements. txt, utilizando
la herramienta pip. De este modo, se garantiza la reproducibilidad de los experimentos y la

compatibilidad de las versiones de cada paquete utilizado.
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El script principal del proyecto es main_places.py. Su funcién es procesar los distintos
mapas semanticos de los conjuntos de datos empleados, aplicando los algoritmos de segmenta-
cion y categorizacion previamente descritos. De este modo, divide cada mapa en lugares signi-
ficativos y les asigna etiquetas semanticas en lenguaje natural utilizando vocabulario abierto.
Este script ha sido disefiado con un enfoque flexible, lo que permite ejecutar de forma indepen-
diente las distintas etapas del proceso segtin los argumentos especificados. Ademas, todos los
datos generados, asi como las interacciones con los LLMs, se almacenan en disco para facilitar
su analisis posterior y su reutilizaciéon en fases subsiguientes.

El proyecto también incorpora varios scripts auxiliares que han resultado fundamentales

para el desarrollo y la evaluacion de los métodos propuestos:

» inspect_clusters.py: ofrece herramientas de visualizaciéon en 2D y 3D para explorar
segmentaciones y categorizaciones de los mapas semanticos, facilitando la deteccion de

aciertos y limitaciones en cada enfoque.

» inspect_semantics.py: permite representar en 2D o 3D los descriptores geométrico-
semanticos calculados para cada objeto del método de la Seccién 3.2. Esta visualizacion
resulté fundamental para evaluar el impacto del contexto en la representatividad y uti-

lidad de dichos descriptores.

» check_places_ground_truth.py: verifica la validez del ground truth de segmentacion
de lugares para cada mapa utilizado, comprobando que cada objeto de mapa seméantico
se encuentra en un lugar y visualizando las segmentaciones para asegurar su correctitud.
El ground truth empleado para evaluar las segmentaciones se describe en detalle en el

Capitulo 5.

» evaluate_places.py: compara las segmentaciones generadas por los distintos méto-
dos con las segmentaciones de referencia, evaluando su calidad mediante métricas de
clustering. Los resultados obtenidos en la evaluacion asi como las métricas se presentan

en el Capitulo 5.

Junto con los scripts principales, el proyecto se organiza en una serie de paquetes especia-

lizados que implementan funcionalidades clave de forma modular:
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embedding: contiene utilidades para trabajar con modelos de embedding de palabras y
frases, integrando técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (Natural Language

Processing, NLP).

11m: incluye herramientas para la interaccién con LLMs y LVLMs de dltima generacion,

tanto ejecutados en local como accesibles a través de APIs propietarias.

prompt: define clases para la construccién y gestion de los prompts empleados en las

distintas etapas de los métodos propuestos, disponibles en el Apéndice B.

semantic: ofrece utilidades especificas para la segmentacion semantica de lugares, in-
cluyendo algoritmos de clustering, reducciéon de dimensionalidad y generacion de des-

criptores semanticos.

show: proporciona herramientas para la visualizacion y generacion de gréficos, tablas y

otros elementos ilustrativos.

utils: agrupa funciones auxiliares para la manipulacién de archivos, estructuras de

datos y otras operaciones de soporte.

voxeland: contiene herramientas para procesar los mapas semanticos en el formato

empleado en el proyecto.
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Inferencia de

relaciones
semanticas

En este capitulo se presenta la metodologia desarrollada en este TFM para inferir relacio-
nes semanticas entre los objetos de un mapa semantico previamente construido. La Seccion 4.1
formaliza esta tarea, ampliando la formulacién de la segmentacion de lugares introducida en
la Seccidn 3.1, y define los distintos tipos de relaciones semanticas entre objetos considerados
en este trabajo (véase la Seccion 4.1.1). A continuacion, se describen dos enfoques basados
en modelos de gran escala para inferir relaciones semanticas abiertas entre pares de objetos,
superando las restricciones impuestas por los métodos tradicionales basados en predicados ce-
rrados. La Seccion 4.2 presenta un método que utiliza un LLM para inferir relaciones a partir de
descripciones textuales de los objetos, que incluyen atributos como clase semantica, posicion
y tamafo. Por su parte, la Seccion 4.3 incorpora un contexto visual adicional mediante el uso
de LVLMs, que reciben como entrada una imagen donde aparece el par de objetos en la esce-
na, ademas de la informacién textual de dichos objetos en el mapa. Finalmente, la Seccién 4.4
aborda los detalles de implementacion del proceso de inferencia de relaciones, en el contexto

del codigo desarrollado en este proyecto.

4.1. Formulacion del problema
Sea m el mapa semantico introducido en la Seccién 3.1, es decir:
.
m = {017"~70N}7 0; = (Ciad’hliap? JECt)a (22)

donde cada o, representa un objeto del mapa con su localizacién ¢;, dimensiones d;, etiqueta

bject
seméntica [; y propiedades adicionales p; .
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En este contexto, la tarea de inferencia de relaciones semanticas consiste en, dado un mapa
semantico previamente construido, identificar un conjunto de relaciones dirigidas entre pares
de objetos, basadas tanto en la disposicion espacial de estos objetos como en su significado se-
mantico. Formalmente, una funcién de inferencia de relaciones ¢(-) toma un mapa semantico

m como entrada y produce un conjunto de relaciones R:
R:go(m):{rgj) ’ 1,]6{1,...,]\7},27&],kGICZ-j}, (23)

donde K;; es el conjunto de indices de las relaciones existentes entre el objeto o; y el objeto

0;, y cada relacién individual se modela como:

k k k
r = (0, 1, o, o)), (24)

con:

o; el objeto origen de la relacion.

o, el objeto destino de la relacion.

(k) 14 .
t;;" el tipo de relacion.

pg;) un predicado semantico procedente de un vocabulario abierto.

Segun esta formulacion, entre dos objetos del mapa pueden establecerse multiples relaciones
semanticas, cada una asociada a un tipo de relacion y predicado distintos. El ntimero total de
relaciones dirigidas entre un par de objetos (0;,0;) esta determinado por la cardinalidad del

ICijl.

conjunto X;;, es decir,
El objetivo de la funcion de inferencia de relaciones ¢(-) es generar un conjunto de rela-

ciones que sean geométricamente plausibles —a partir de las posiciones y dimensiones de los
(k)

objetos implicados— y, al mismo tiempo, que el tipo de relacion ¢;;” y su predicado asociado

(k)

p;; sean semanticamente coherentes con las etiquetas semanticas /; de los objetos.

4.1.1. Tipos de relaciones consideradas

En este TFM se han considerado diferentes tipos de relaciones semanticas entre objetos,
en concordancia con las clasificaciones propuestas por trabajos recientes del estado del arte.

A continuacioén se describen brevemente estos tipos, ilustrados con ejemplos en la Figura 12:
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» Espaciales: describen la disposicién geométrica entre objetos, como “encima de”, “de-

bajo de”, “dentro de” o “cerca de”. Idealmente, para inferirlas se necesita inicamente
la localizacion y el tamafio de los objetos involucrados, sin necesidad de conocimiento

adicional sobre su naturaleza fisica.

Estructurales: representan vinculos fisicos, de ensamblaje o de dependencia material en-
tre objetos, como “parte de”, “unido a”, “soportado por” o “conectado a”. A diferencia de
las relaciones espaciales, que describen tnicamente configuraciones geométricas relati-
vas, las relaciones estructurales implican una conexioén fisica o funcional directa entre
los elementos. Este tipo de relaciones ha sido utilizado en representaciones simbolicas
de conocimiento, como las desarrolladas en KnowRob [57] o en el enfoque propuesto

por Armeni et al. [3].

Funcionales: expresan posibles usos, funciones o formas de interaccion compartidas en-
tre objetos, como “se utiliza con”, “necesario para utilizar”, o “permite manipular”. Este
tipo de relaciones es especialmente relevante en enfoques basados en affordances, que
buscan modelar las posibles acciones que el entorno ofrece a un agente, como USA-

Net [5].

Causales: representan interacciones entre objetos en las que uno provoca un cambio de
estado o un efecto sobre otro, como “activa”, “bloquea”, “abre” o “enciende”. Este tipo de

relaciones permite modelar las dinamicas causa-efecto en el entorno.

La clasificacion de las relaciones en distintos tipos permite filtrar y seleccionar aquellas

que resulten mas relevantes segtin el uso previsto del mapa. Si bien el tipo de relaciéon ¢

elige dentro de un vocabulario finito predefinido, el predicado especifico p

) g
(k)

;; asociado a cada

relacion no esta limitado a un conjunto cerrado de categorias, por lo que puede considerarse

de vocabulario abierto.

4.2.

Inferencia de relaciones basada en LLMs

El proceso de inferencia de relaciones semanticas desarrollado en este trabajo se inspira en

el enfoque propuesto por ConceptGraphs [18], y se basa en el uso de un LLM para identificar

relaciones de vocabulario abierto entre pares de objetos en el mapa. Para reducir el nimero

43



(a) Relacion espacial: el libro “encima de” (b) Relacion estructural: la rueda “parte

la mesa. de” la bicicleta.

(c) Relacion funcional: el ratdn “se utiliza (d) Relacion causal: el interruptor “en-

con” el teclado. ciende” la lampara.

Figura 12: Ejemplos ilustrativos de diferentes tipos de relaciones semanticas entre objetos.
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de consultas y centrarse en relaciones potencialmente relevantes, solo se consideran como
candidatos aquellos pares de objetos cuya proximidad espacial en el mapa semantico sugiere
una posible interaccion significativa.

De esta forma, primero se identifican los pares de objetos (0;, 0;) cuya proximidad espacial
sugiere la existencia de una posible relaciéon semantica. Para ello, se utiliza una condicién
de cercania basada en la distancia minima entre sus bounding boxes alineadas con los ejes
(Axis-Aligned Bounding Boxes, AABB). Esta distancia se calcula considerando los centros c;, =
(@K, Yk, 2) v las dimensiones dj, = (dy, dy, d.i;) de las cajas de cada objeto oy. La distancia

minima -;; entre los objetos 0; y 0; se define como:

(25)

donde las operaciones se aplican por componente, y el vector 0 garantiza que no se obtengan
distancias negativas en caso de solapamiento entre las cajas. Un par de objetos se considera
candidato si la distancia ;; es inferior o igual a un umbral predefinido Opay.

Para cada par de objetos candidatos se construye un prompt p ., ionship 1im qU€ S€ propor-
ciona al modelo con el objetivo de inferir las relaciones existentes entre ellos. La instruccion

contenida en el prompt solicita al modelo que genere una o mas relaciones dirigidas desde o;

hacia o;, y desde o; hacia 0;, cada una definida por un predicado semantico pgf)
(k)
ij

y un tipo de
relacion ¢’ perteneciente a una lista predefinida. Este prompt actia como una plantilla en
la que, en cada iteracidn, se inserta la informacion especifica de ambos objetos: sus etiquetas
semanticas (l;, [;), la localizacién de sus centroides (c;, ¢;) y sus dimensiones (d;, d;). For-

malmente, ante una consulta con este prompt, el LLM M devuelve el conjunto de relaciones

semanticas dirigidas detectadas entre ambos objetos en ambas direcciones:

(k) (k) _
{rij }kGICij U {rji }kGICji - M<prelationshipfllmHli7 lj7 Ci, Cj, dia d]) (26)

donde K;; y Kj; representan los conjuntos de indices de las relaciones inferidas desde o; hacia
0, y viceversa, respectivamente. El prompt utilizado en este proceso se detalla en el Apén-
dice B.3 y ha sido disefiado siguiendo las directrices de ingenieria de prompts descritas en el
Apéndice C.

Por ejemplo, supéngase que dos objetos del mapa semantico, 07 y 019, han sido selecciona-

dos como candidatos a partir de su proximidad espacial, con categorias semanticas “cafetera”
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10

11

12

13

14

15

16

(coffee machine) y “taza” (cup), respectivamente. El prompt utilizado en el proceso de inferencia

de relaciones, p, ,ionship 1m> S€ completaria con la informacion especifica de ambos objetos:

[...]

- objectl_id: "obj7"

- objectl_name: "coffee machine"
- centroidl: [3.85, 1.82, 0.95]
- sizel: [0.42, 0.38, 0.908]

- object2_id: "obj19"

- object2_name:
- centroid2: [3.10, 2.20, 8.94]
- size2: [0.18, 0.10, 8.12]
[...]

cup

El fragmento anterior representa unicamente la parte dinamica del prompt p,j,ionship tim> €8 de-
cir, no incluye la instruccién principal ni los ejemplos explicativos incorporados en la plantilla,
entre otros. Ante esta peticion, el LLM M devolveria el conjunto de relaciones semanticas di-
rigidas entre los objetos, en ambas direcciones, siguiendo el formato especificado en el prompt
para que pueda ser interpretado automaticamente por el programa desarrollado. Un posible

resultado de esta inferencia seria:

"source_id": "obj19",
"source": "cup",
"target_id": "obj7",
"target": "coffee machine",
"type": "functional",

"predicate": "is filled by"

"source_id": "obj7",
"source": "coffee machine",
"target_id": "obj19",
"target": "cup",

"type": "functional",

"predicate": "dispenses into"
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17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

"source_id": "obj7",
"source": "coffee machine",
"target_id": "obj19",
"target": "cup",

"type": "structural",

"predicate": "has resting platform for"
},
{

"source_id": "obj19",

"source": "cup",

"target_id": "obj7",

"target": "coffee machine",

"type": "spatial",

"predicate": "is under"
b, [...]

Notese que el LLM devuelve las relaciones de acuerdo con la notacion explicada. Cada relacion
(%)

r;; esta caracterizada por su objeto de origen o; (source_id en la respuesta), su objeto de
destino o; (target_id), el tipo de relacién tgf) (type) y el predicado de vocabulario abierto

pz(-f) (predicate) generado por el modelo en lenguaje natural.

4.3. Inferencia de relaciones basada en LVLMs

La inferencia de relaciones basada en LVLMs sigue el mismo planteamiento general que la
basada en LLMs, pero incorpora una ventaja fundamental: la inclusién de informacion visual
en la entrada del modelo. Esta capacidad permite al modelo interpretar las relaciones entre
objetos de forma mas rica y precisa, al tener en cuenta no solo posiciones, dimensiones y
categorias semanticas, sino también la apariencia visual de ambos objetos dentro de la escena.

De manera analoga al caso de LLMs, primero se determina qué pares de objetos (0;,0;)
pueden participar en una relaciéon semantica. Para ello, se aplica la misma métrica de proximi-
dad basada en la distancia minima entre las cajas delimitadoras alineadas con los ejes, definida
en la Ecuacion (25). Si7y;; < dmay, €l par de objetos es marcado como candidato.

Una vez seleccionados los pares de objetos candidatos, se construye un prompt especifi-
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co para esta variante, denotado como p,j,ionship 1vim» qU€ Sigue una estructura muy similar al
Prompt P epationship 1m descrito anteriormente, con una diferencia fundamental. En este caso, el
prompt no solo incluye la informacién textual de los objetos —como su clase semantica (/;, /),
posicion (¢;, ¢;) y dimensiones (d;, d;)—, sino que también incorpora una imagen en la que
ambos objetos aparecen de forma clara dentro de la escena.

La seleccion de una imagen en la que ambos objetos sean claramente visibles es un paso
clave para asegurar una inferencia de relaciones efectiva mediante LVLMs. Si se proporciona
al modelo una imagen en la que los objetos no se observan con claridad —por ejemplo, por
estar parcialmente ocultos o fuera del campo de vision—, el modelo no podra aprovechar la
informacioén visual, y el resultado sera similar al obtenido mediante un LLM dotado de pura-
mente textual. Para elegir la imagen mas adecuada, denotada como [*, este trabajo propone
maximizar la visibilidad conjunta de los objetos 0; y 0; en su proyeccién bidimensional sobre
cada imagen disponible:

I" = arg max | AreaProyectada(o;, I) + AreaProyectada(o;, / )] : (27)
Tez

donde 7 representa el conjunto de imigenes disponibles de la escena, y AreaProyectada(og, /)
es una funcion que devuelve el area del objeto o, que se proyecta, y por tanto es visible, en la
imagen /.

Los conjuntos de datos utilizados para la validaciéon en este trabajo proporcionan tan-
to las nubes de puntos anotadas por objeto como videos reales de la escena, junto con las
poses de camara correspondientes a cada frame. Dado este contexto, se define la funcion
AreaProyectada(o;, I') como el nimero de puntos de la nube correspondiente al objeto o; que
se proyectan dentro del campo de vision del frame I del video. Esta estrategia se basa en la
suposicion razonable de que, cuanto mayor sea el numero de puntos proyectados en la ima-
gen, mayor sera el area aparente del objeto y, por tanto, su visibilidad en dicho frame. Cabe
destacar que, aunque en este trabajo se ha definido AreaProyectada(-) en funcion del nimero
de puntos proyectados sobre imagenes reales, este calculo podria adaptarse facilmente a otros
entornos. Por ejemplo, si la escena estuviera disponible en un simulador 3D, seria posible ajus-
tar de forma programatica la pose de la camara para obtener una vista 6ptima en la que ambos
objetos aparezcan claramente visibles, y capturar una imagen sintética desde dicha posicion.

Una vez se dispone de la imagen 6ptima [*, esta se incluye en el prompt p.p.ionship tvim
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Figura 13: Imagen Optima de ejemplo /* incluida en el prompt del método de inferencia de

relaciones basado en LVLMs.

junto con la informacion textual de los objetos entre los que se desea inferir relaciones, que se

pasa al LVLM M, Formalmente, la Ecuacion (26) se transforma en:

k k *
{rz(j ) }kEICij U {rgz) }kelei = Mv(prelationship_lvlmHli? lj7 Ci, Cjs di’ dj ||I ) (28)

El prompt involucrado en este proceso, p,jysionship vim> S€ €ncuentra disponible en el Apéndi-
ce B.4 y sigue las directivas de ingenieria de prompts del Apéndice C.

Por ejemplo, supongase que se desea inferir la relacion entre dos objetos de un mapa se-
mantico, 015 y 031, correspondientes a las categorias “mesa” (table) y “silla de escritorio” (desk
chair). EL prompt p, jiionship 1vim S€ cOmpletaria con la imagen optima I* en la que ambos obje-
tos aparezcan claramente visibles (que podria ser la de la Figura 13), ademés de la informacion

textuual de ambos objetos (categoria semantica, posicién y dimensiones):

[...]

- objectl_id: "objl5"

- objectl_name: "table"

- centroidl: [-3.76, 4.33, 0.86]
- sizel: [@.44, 8.27, 0.13]

- object2_id: "obj31"
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- object2_name: "desk chair"

- centroid2: [-4.11, 4.86, 8.72]

- object2_size: [0.48, 0.36, 0.49]

- image_path: "scene_deskchair_frame86123. jpg"
[...]

Ante esta entrada multimodal, el LVLM generaria una respuesta con el mismo formato que

en el método basado en LLMs, conteniendo las relaciones dirigidas entre ambos objetos, por

ejemplo:
1 [ {
2 "source_id": "obj31",
3 "source": "desk chair",
4 "target_id": "objl5",
5 "target": "table",
6 "type": "functional",
7 "predicate": "is used with"
8 L9
9 {
10 "source_id": "objl5",
11 "source": "table",
12 "target_id": "obj31",
13 "target": "desk chair",
14 "type": "spatial",
15 "predicate": "is in front of"
16 b, [...]
17 ]

En la Seccion 5.4 se presenta un analisis comparativo de ambos métodos de inferencia de
relaciones, destacando sus respectivas ventajas, limitaciones y el tipo de relaciones que son

capaces de capturar con mayor precision.

4.4. Implementacion

Al igual que en el proceso de segmentacion y categorizacion de lugares, la inferencia de
relaciones entre objetos esta completamente automatizada en el proyecto Python descrito en

el Apéndice A.1. En este caso, el script principal es main_relationships.py, encargado de
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procesar cada mapa semantico de un conjunto de datos de entrada para inferir relaciones rele-
vantes entre pares de objetos, aplicando los algoritmos descritos anteriormente. Este script, al
igual que main_places.py, ha sido disefiado con un enfoque modular y flexible, lo que permi-
te ejecutar cada fase del proceso de forma independiente segin los argumentos especificados
por el usuario. Para llevar a cabo esta tarea, main_relationships.py se apoya en los mismos

paquetes clave del proyecto:

» 11m: para realizar llamadas a LLMs y LVLMs, tanto de codigo abierto como de servicios

propietarios.

» prompt: encargado de encapsular y generar los prompts utilizados en ambos métodos,

descritos en detalle en el Apéndice B.

» utils: que proporciona utilidades para la manipulacion de datos, gestion de archivos y

otras funciones auxiliares.

» voxeland: para la carga, interpretacion y gestion de los mapas semanticos en el formato

requerido por el proyecto.
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® [ Y 4

Validacion

En este capitulo se evaluan y validan los métodos propuestos en este TFM, analizando ade-
mas como la incorporacion de informacién topologica en un mapa semantico —dando lugar a
un mapa semantico-topolégico— puede mejorar el rendimiento de un robot movil que utiliza
un LLM como motor de razonamiento. En primer lugar, la Seccion 5.1 detalla la configuracion
experimental utilizada, abordando tanto la seleccion de mapas semanticos y conjuntos de da-
tos (véase la Seccion 5.1.1), como los detalles de implementacion (véase la Seccion 5.1.2) y las
métricas empleadas para evaluar cuantitativamente los métodos de segmentacion de lugares
(véase la Seccidén 5.1.3). A continuacion, la Seccién 5.2 presenta un analisis cuantitativo de
los métodos propuestos para segmentar lugares, utilizando las métricas previamente descri-
tas. Posteriormente, la Seccién 5.3 evalua cualitativamente la categorizacion de lugares basada
en LLMs, independientemente del método de segmentacion empleado. La Seccion 5.4 analiza
cualitativamente las distintas alternativas propuestas para la inferencia de relaciones seman-
ticas entre objetos. Finalmente, la Seccion 5.5 evalda la capacidad de un LLM para responder a
preguntas del usuario sobre una escena, comparando dos escenarios: uno en el que el modelo
dispone unicamente de un mapa semantico convencional (con informacién de objetos, posi-
ciones, tamarios y clases), y otro en el que se le proporciona un mapa semantico-topologico
enriquecido con informacion estructurada sobre lugares y relaciones, construido mediante las

técnicas presentadas en este trabajo.

5.1. Configuraciéon experimental

Los experimentos desarrollados en este trabajo se han realizado sobre un conjunto de ma-
pas semanticos derivados de dos conjuntos de datos 3D ampliamente utilizados, ScanNet y
SceneNN. Para la implementacion de los métodos propuestos, se han empleado principalmente

modelos de codigo abierto, con la excepcion de algunos LLMs de familia Gemini, desarrollados
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Figura 14: Ejemplos de escenas del conjunto de datos ScanNet [11] con segmentacion seman-
tica por objeto. Cada color representa un objeto distinto con una etiqueta semantica asociada.
Las imagenes muestran la diversidad estructural y la riqueza en tipos de objetos presentes en

el conjunto de datos.

por Google. La evaluacion de las segmentaciones de lugares se ha llevado a cabo mediante mé-
tricas estandar en la literatura de clustering, que permiten medir la calidad de las agrupaciones

generadas.

5.1.1. Conjuntos de datos y mapas semanticos

Para la evaluacion de los métodos propuestos se han utilizado 10 escenas extraidas de dos
repositorios ampliamente reconocidos y de acceso publico: ScanNet [11] y SceneNN [20]. El
uso combinado de ambos conjuntos de datos introduce una mayor heterogeneidad en los ma-
pas semanticos, tanto en el tamafio de las escenas como en el nimero y variedad de objetos
presentes. Esta diversidad permite analizar con mayor rigor la robustez y capacidad de gene-
ralizacion de los métodos propuestos en contextos variados y potencialmente desafiantes.

ScanNet (véase la Figura 14) es un conjunto de datos de gran escala compuesto por recons-
trucciones 3D anotadas de escenas interiores, junto con datos RGB-D, anotaciones semanticas
y poses de camara para cada una de las casi 1 500 escenas disponibles. De este conjunto, se han
seleccionado cinco escenas de apartamentos de una sola planta (scene_0000, scene_08101,
scene_0392, scene_B515 y scene_B673), todas caracterizadas por contener un elevado nu-

mero de objetos.
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Figura 15: Ejemplos de escenas del conjunto de datos SceneNN [20] con segmentaciéon seméan-
tica por objeto. Cada color identifica un objeto distinto etiquetado manualmente. La imagen
refleja la variedad de configuraciones espaciales, categorias de objetos y densidad de escenas

presentes en este conjunto.

Por su parte, SceneNN (véase la Figura 15) también ofrece reconstrucciones 3D anotadas
de espacios interiores junto con datos RGB-D, poses de camara y anotaciones semanticas de
referencia. En este caso, se han seleccionado cinco escenas de menor tamafio en comparacion
con las de ScanNet, provenientes de diferentes entornos: una sala de estar (811), una oficina
(830, 878, 886) y un dormitorio (896).

Dado que cada conjunto de datos proporciona la informacién en un formato diferente,
fue necesario unificar la representacion para poder ejecutar y evaluar de forma coherente los
métodos propuestos en este trabajo. Esta tarea se llevo a cabo utilizando los repositorios de
codigo descritos en el Apéndice A.2, a los que este TFM contribuye de manera significativa.
Estos repositorios permiten construir mapas semanticos en un formato unificado a partir del
ground truth de cada conjunto de datos. Ademas, ofrecen herramientas para visualizar las
escenas completas, incluyendo los objetos segmentados, sus nubes de puntos asociadas y las
imagenes RGB-D de las secuencias originales. También hacen uso de las poses de camara para
proyectar cada objeto sobre todos los frames disponibles, lo que resulta fundamental para
algunas de las operaciones desarrolladas, como la seleccion de la imagen 6ptima para inferir
la relacion entre dos objetos. Asimismo, integran otras utilidades requeridas por los métodos

implementados, como filtrado, transformacion o gestion estructurada de los datos.
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Con el objetivo de evaluar cuantitativamente la segmentacion de lugares, se ha creado un
conjunto de segmentaciones y categorizaciones de referencia para cada mapa semantico m'/)
de los conjuntos de datos. Este conjunto de referencia creado se denota como {Péjfe)}:j 1,
donde cada elemento PéjT’ﬁ) representa una posible segmentacioén y categorizacion valida (;el

mapa j y se define como:

En esta expresion, Py, es el conjunto de objetos agrupados en un mismo lugar (es decir, la seg-
mentacion), ¢; es una etiqueta semantica breve que resume la funcion o identidad del lugar,
y dj es una descripcion en lenguaje natural que aporta contexto funcional adicional (catego-
rizacion). El subindice j identifica el mapa semantico considerado dentro del conjunto total,
mientras que el indice ¢ distingue entre diferentes segmentaciones de referencia posibles para
un mismo mapa, ya que una misma escena puede admitir multiples particiones coherentes.
La existencia de multiples segmentaciones para un mismo mapa semantico refleja que un
entorno puede ser interpretado de distintas maneras desde una perspectiva funcional. Este
fenémeno es especialmente comun en espacios reducidos, donde numerosos objetos se en-
cuentran agrupados en una misma zona, dando lugar a diferentes posibilidades de agrupacion
coherentes. Por ejemplo, supongamos que el mapa semantico m") contiene dos puestos de tra-
bajo, cada uno compuesto por los objetos “mesa”, “pantalla”, “teclado”, “raton” y “taza” (véase
la Figura 16). Si ambos puestos se encuentran fisicamente proximos en la escena, pueden surgir

A N2
al menos dos segmentaciones plausibles de m"), representadas en el conjunto {ngf)} :
=1

. ((;jT’l), en la que cada puesto de trabajo se considera un lugar independiente, reflejando

una interpretacion basada en unidades funcionales individuales.

= P& enla b inico lugar, i d
o1 s que ambos puestos se agrupan como un Unico lugar, interpretado como un
espacio compartido de trabajo y estudio, donde los objetos se entienden como parte de

una misma actividad global.

Ambas segmentaciones son igualmente validas, ya que representan diferentes criterios de

agrupacion sobre el mismo mapa semantico, destacando la naturaleza contextual de esta tarea.
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Figura 16: Escena de ejemplo con dos puestos de trabajo proximos, cada uno compuesto por
una mesa, una silla, una pantalla, un teclado, un ratén y una taza. Este entorno permite al
menos dos segmentaciones funcionales distintas: una que considera cada puesto como un lugar

independiente, y otra que agrupa ambos como un Unico espacio de trabajo colaborativo.

5.1.2. Detalles de implementaciéon

Los modelos de embedding de palabras probados fueron BERT [12] y RoBERTa [27]. Para
obtener embeddings a nivel de frases se utilizo el modelo all-mpnet-base-v2°, pertenecien-
te a la familia de Sentence Transformers [47], que combina la arquitectura Transformer [60]
con técnicas de aprendizaje por pares para representar eficazmente el significado de frases. En
cuanto a los LLMs, se han evaluado tanto modelos de cddigo abierto ejecutados localmente
—como Qwen 2.5 14B7, con 14 mil millones de parametros— como modelos propietarios ac-
cesibles mediante API, como Gemini 2.0 Flash®. E1 LVLM utilizado en todos los experimentos
también fue Gemini 2.0 Flash, ya que cuenta con capacidades multimodales. Todos los modelos

de codigo abierto probados han sido utilizados a través de la libreria Hugging Face.

Para la segmentacion basada en clustering se emple6 HDBSCAN (Hierarchical Density-

Based Spatial Clustering of Applications with Noise) [6], una version jerarquica de DBSCAN

*https://huggingface.co/sentence-transformers/all-mpnet-base-v2
"https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-14B-Instruct
8https://cloud.google.com/vertex-ai/generative-ai/docs/models/gemini/2-8-flash
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que construye una representacion de la densidad de los datos para identificar agrupamientos
de manera automatica, sin necesidad de establecer manualmente parametros cruciales como
epsilon o min_samples. En la re-aplicacion del algoritmo de DBSCAN en el proceso de divi-
sién de clisteres del refinamiento de la agrupacion inicial, los parametros fueron epsilon =
1.0 ymin_samples = 2.La dimension de los descriptores semanticos se redujo a 3 utilizando
PCA. La reduccién de la dimension de los descriptores y el clustering mediante DBSCAN y
HDBSCAN se implementaron utilizando funciones de la libreria scikit-learn’.

Los distintos parametros y umbrales de las técnicas propuestas fueron fijados de manera

empirica tras la realizacion de algunas pruebas:

= El peso de la informacién semantica en la distancia entre descriptores al aplicar cluste-

ring se fijo a a; = 0,55 (véase la Seccion 3.2.1).

= El compromiso entre variabilidad semantica y dispersién geométrica a la hora de calcu-
lar el valor de division de un cluster en el refinamiento se fijo a A = 0,6. El umbral sobre

dicho valor de division de clusteres se fijé a g, = 2,5 (véase la Seccion 3.2.2).

= En la unién de clasteres del refinamiento, el umbral sobre la distancia euclidea se fijo a
Omergeg = 2,0, y el umbral sobre la similitud de los descriptores seménticos de clusteres

a Omerges = 0,85 (véase la Seccion 3.2.2).

= El umbral de distancia maxima entre objetos para evaluar relaciones semanticas se fijo

a Omax = 0,5 (véase la Seccidn 4.2).

5.1.3. Meétricas para evaluacion de segmentaciones

Para evaluar la calidad de las segmentaciones de lugares frente a las segmentaciones de
referencia propuestas, se emplearon tres métricas estandar en el ambito de clustering, cada

una capturando diferentes aspectos de la calidad de los resultados:

» Adjusted Rand Index (ARI) [22]: cuantifica la coincidencia entre pares de objetos en la
segmentacion predicha y la de referencia, ajustando el resultado para corregir las coin-

cidencias esperadas por azar. Sus valores oscilan entre -1 y 1, donde 1 indica segmenta-

*https://scikit-learn.org/stable/
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ciones idénticas, 0 equivale a una asignacion aleatoria y valores negativos reflejan una

concordancia peor que la aleatoria.

» Normalized Mutual Information (NMI): mide la informaciéon compartida entre la seg-
mentacion predicha y la de referencia, normalizando la informacién mutua para que el
resultado esté en el rango [0, 1]. En este trabajo se utiliza una versiéon que emplea la
media geométrica de las entropias de ambas segmentaciones como factor de normali-
zacion, lo cual penaliza mas severamente las discrepancias entre particiones. Un valor
de 1 indica identidad perfecta entre las segmentaciones y 0 que no comparten ninguna

informacion.

» V-Measure [49]: calcula la media armoénica de dos criterios: homogeneidad —que ve-
rifica que cada claster predicho contenga Unicamente objetos de un mismo claster de
referencia— y completitud —que comprueba que todos los objetos de un claster de refe-
rencia se asignen al mismo claster predicho—. El resultado varia entre 0 y 1, penalizando

tanto la fragmentacion excesiva como la fusién inapropiada de clasteres.

En los mapas semanticos con multiples segmentaciones de referencia, los resultados de ca-
da método se evaltian frente a todas las segmentaciones, y se conserva la mejor puntuaciéon

alcanzada.

5.2. Evaluacion de la segmentacion de lugares

La Tabla 1 presenta una comparacién cuantitativa de los métodos propuestos y varios es-
tudios de ablacion, evaluando su precision respecto a las segmentaciones de referencia. Los
métodos denotados por “LLM [...]” se refieren a la segmentacion y categorizacion del mapa de
forma conjunta basada puramente en LLMs (véase la Seccién 3.3). En concreto, se comparan
dos variantes: una que utiliza el modelo comercial del estado del arte Gemini 2.0 Flash (mé-
todo “LLM (Gemini 2.0 Flash)” y otra que recurre al LLM abierto Qwen 2.5 14B con 14 mil
millones de parametros (método “LLM (Qwen 2.5 14B)”). Los métodos acabados en “[...] Clus-
tering + Refinamiento” combinan el clustering geométrico-semantico con un paso adicional
de refinamiento sobre los clasteres obtenidos (véase la Seccién 3.2.2). En particular, uno de
ellos emplea descriptores contextualizados generados por un LLM para cada objeto y procesa-

dos con Sentence-BERT (método “LLM + S-BERT + Clustering + Refinamiento”), mientras que
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Método ARI NMI V-Measure

LLM (Gemini 2.0 Flash) 0,460 0,628 0,625
LLM + S-BERT + Clustering + Refinamiento 0,423 0,681 0,670
LLM + S-BERT + Clustering 0,419 0,681 0,667
Geométrico + Clustering 0,384 0,630 0,621
BERT + Clustering + Refinamiento 0,376 0,671 0,651
BERT + Clustering 0,372 0,655 0,638
RoBERTa + Clustering 0,322 0,644 0,631
LLM (Qwen 2.5 14B) 0,267 0,434 0,427

Tabla 1: Evaluacion de los métodos propuestos para la segmentacion de lugares de un mapa
semantico, ordenados por resultado en la métrica ARI. Se resaltan en negrita las mejores pun-

tuaciones obtenidas para cada métrica.

el otro se basa Gnicamente en los descriptores semanticos de palabras producidos por BERT
(método “BERT + Clustering + Refinamiento”). Los métodos acabados en “[...] Clustering” im-
plementan una segmentacion geométrico-semantica directa sin refinamiento posterior (véase
la Seccidén 3.2.1), utilizando los descriptores generados por el modelo BERT (método “BERT
+ Clustering”) o por el modelo RoBERTa (método “RoBERTa + Clustering”). Ademas, se in-
cluye un enfoque puramente geométrico que agrupa los objetos en el espacio sin recurrir a

informacién semantica (método “Geométrico + Clustering”).

El analisis comparativo revela que el método que realiza la segmentacion y categoriza-
cioén conjunta basado en LLMs, en concreto utilizando Gemini 2.0 Flash (ARI = 0,460), junto
con los métodos basados en clustering descriptores semanticos contextualizados y refinamien-
to (0,423 y 0,419), superan con holgura a la segmentaciéon de lugares puramente geométrica
(0,384). De esta forma, se demuestra que el uso de la semantica beneficia la tarea de segmen-
tacion de lugares en un mapa semantico previamente construido con informacién acerca de
los objetos. Aun asi, los resultados del método puramente geométrico son competitivos, al-
canzando un rendimiento intermedio en comparacion con el resto de alternativas. Por debajo
quedan los enfoques basados unicamente en descriptores obtenidos por modelos de embed-

ding de palabras sin refinamiento, como BERT (0,372) y RoBERTa (0,322), evidenciando que,
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al no capturarse adecuadamente la relacion semantica funcional entre los elementos, presen-
tan limitaciones para representar las estructuras del mapa. Los peores resultados de todos los
ofrece el método basado puramente en LLMs implementado en el modelo abierto Qwen 2.5
14B (0,267).

Como se ha sefialado, el mejor resultado global proviene del método de segmentacion y
categorizacion basado en LLMs, implementado con un modelo de ultima generacién como
Gemini 2.0 Flash. Este modelo, de escala masiva y mantenido por una infraestructura compu-
tacional de alto nivel como la que proporciona Google, no solo lidera en AR, sino que ofrece
un equilibrio s6lido en todas las métricas analizadas. Sin embargo, esta excelencia conlleva un
coste significativo, no solo en términos computacionales, sino también econémicos, al tratar-
se de un modelo comercial al que se accede mediante una API de pago. Dicha API calcula el
coste en funciéon del namero de tokens procesados, tanto de entrada como de salida, lo que
implica que, al introducir la representacion completa de un mapa semantico como entrada, el
coste por consulta puede incrementarse notablemente. Cuando este LLM se sustituye por uno
abierto de menor tamarfio y menores requerimientos computacionales, como Qwen 2.5 14B,
el rendimiento cae drasticamente, alcanzando resultados muy bajos que podrian perjudicar
la utilizacion de las segmentaciones generadas. Por este motivo, el segundo mejor método —
el clustering geométrico-semantico basado en descriptores contextualizados y seguido de un
refinamiento— representa una alternativa especialmente atractiva: requiere menos recursos y,
al mismo tiempo, domina las métricas de NMI (0,681) y V-Measure (0,670), lo que es reflejo de

una notable coherencia y completitud en las segmentaciones.

Una forma de mejorar la precisiéon del método basado en LLMs con modelos de menor en-
vergadura, como Qwen 2.5 14B, seria recurrir al uso de flujos de trabajo basados en agentes
(en inglés, agentic workflows). Estos flujos constituyen procesos estructurados que guian la
generacion de respuestas de los LLMs mediante la descomposicién de la tarea en pasos inter-
medios [61], el uso de memoria externa y mecanismos de retroalimentacion [29], con el fin de
compensar las limitaciones del modelo subyacente. En el contexto de la segmentacion y ca-
tegorizacion de mapas semanticos, esto podria implicar dividir la escena en regiones, razonar
sobre cada una de forma secuencial y combinar las decisiones de forma informada, logrando

asi un comportamiento mas robusto sin necesidad de recurrir a modelos de escala masiva.

La comparacion directa entre descriptores semanticos confirma la superioridad de los des-
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criptores semanticos contextualizados, empleando un LLM para generar una frase relacionada
con la funcionalidad del objeto y posteriormente un modelo de embedding de frases. Tanto con
refinamiento (ARI = 0,423) como sin €l (0,419), los vectores generados a partir de frases con-
textualizadas capturan relaciones semanticas que los modelos de embedding de palabras como
BERT o RoBERTa no alcanzan. Esta ventaja se reproduce en las métricas NMI y V-Measure,
consolidando la idea de que la contextualizacion es clave para segmentar en espacios basados

en la funcionalidad.

Ademas, la introducciéon de un paso de refinamiento de los clasteres producidos inicial-
mente por el método de clustering mejora consistentemente los resultados, con independencia
del tipo de descriptor empleado. Para los descriptores contextualizados, el ARI sube de 0,419 a
0,423; para los descriptores de BERT, pasa de 0,372 a 0,376. Aunque la mejora pueda parecer
modesta, el refinamiento afina la coherencia de los clusteres y los hace mas comparables con

la referencia geométrica, reforzando su utilidad practica.

La Tabla 2 presenta los resultados de segmentaciéon ya mostrados en la Tabla 1, pero des-
glosados seguin el conjunto de datos de origen. Los resultados evidencian que los métodos
propuestos funcionan, en general, con mejor precision en las escenas de ScanNet que en las
de SceneNN. Esto se debe a que las escenas de ScanNet suelen ser mas amplias y contener un
mayor numero de objetos, lo que facilita que los algoritmos de clustering encuentren patrones
espaciales y funcionales mas consistentes. De hecho, el clustering puramente geométrico al-
canza un ARI de 0,407 en ScanNet, frente al 0,360 obtenido en SceneNN. Por el contrario, las
escenas de SceneNN son mas pequefias y presentan una distribucion mas densa y variada de
objetos —mesas, electrodomésticos y otros muebles se mezclan en espacios muy reducidos—,
lo que complica la segmentacion en lugares funcionales bien diferenciados. Incluso el mejor
método global, el basado en LLMs con Gemini 2.0 Flash, obtiene un ARI de solo 0,378 en este

conjunto.

El orden de los métodos en ScanNet reproduce fielmente la jerarquia global: la segmentacion-
categorizacion directa con Gemini 2.0 Flash lidera con un ARI de 0,543, seguida de los dos en-
foques con descriptores contextualizados con refinamiento (0,440) y sin refinamiento (0,429).
Sin embargo, en SceneNN se observa otro patrén diferente: los mejores resultados los marcan
los modelos basados en embeddings de palabras —RoBERTa y BERT—, desplazando a Gemini

y a los descriptores contextualizados. Una posible explicacion es que, al ser escenas pequenas
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Dataset Método ARI NMI V-Measure

LLM (Gemini 2.0 Flash) 0,543 0,724 0,719
LLM + S-BERT + Clustering
+ Refinamiento 0,440 0,719 0,707
LLM + S-BERT + Clustering 0,429 0,692 0,679
ScanNet [11] Geométrico + Clustering 0,407 0,670 0,659
BERT + Clustering 0,333 0,648 0,629
BERT + Clustering + Refinamiento 0,323 0,673 0,649
LLM (Qwen 2.5 14B) 0,296 0,445 0,437
RoBERTa + Clustering 0,207 0,601 0,586
RoBERTa + Clustering 0.437 0,687 0,677
BERT + Clustering + Refinamiento 0,428 0,668 0,654
BERT + Clustering 0,410 0,663 0,646
LLM + S-BERT + Clustering 0,409 0,670 0,655
SceneNN [20] M + S-BERT + Clustering
+ Refinamiento 0,407 0,643 0,633
LLM (Gemini 2.0 Flash) 0,378 0,533 0,532
Geométrico + Clustering 0,360 0,591 0,583
LLM (Qwen 2.5 14B) 0,238 0,422 0,417

Tabla 2: Rendimiento de las alternativas de segmentacion de lugares agrupadas por conjunto

de datos, ordenadas por Adjusted Rand Index (ARI).
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con objetos muy dispares y sin grandes zonas funcionales, las claves semanticas de alto ni-
vel que capta un LLM pierden relevancia. En cambio, los modelos de embedding de palabras
proporcionan una descripcion léxica muy detallada que facilita separar objetos muy distintos
entre si y evita que se mezclen en clusteres poco coherentes. Adicionalmente, es posible que
la seméantica implicita de los modelos de embedding de palabras como BERT o RoBERTa esté
casualmente alineada con el tipo de objetos que se presentan en este ultimo conjunto de datos,
beneficiando asi su capacidad para agrupar objetos funcionalmente relacionados en escenas
pequenas y densas como las de SceneNN.

Pese a estos matices, el peor rendimiento en ambos conjuntos lo sigue ofreciendo la ver-
sion puramente basada en LLMs con un modelo abierto de un ntimero de parametros contenido
(“LLM (Qwen 2.5 14B)”), con un ARI de 0,296 en ScanNet y 0,258 en SceneNN. De nuevo se
confirma que, cuando el numero de parametros se reduce drasticamente —y con él, la capa-
cidad de razonamiento semantico del modelo—, la segmentacion resultante pierde coherencia
independientemente de la naturaleza del entorno.

En cualquiera de los casos, los métodos de segmentacion de lugares propuestos en este TFM
han demostrado ser eficaces para identificar zonas funcionales dentro de un entorno sin depen-
der de la nocion tradicional de “habitacion”, una limitacion presente en muchas otras técnicas.
Gracias a esta caracteristica, las segmentaciones obtenidas reflejan agrupaciones coherentes
desde el punto de vista funcional, incluso en escenas donde no existe una estructura geométri-
ca clara basada en habitaciones, como ocurre en algunos de los mapas utilizados. Un ejemplo
ilustrativo es la escena scannet_scene_80008_008 del conjunto ScanNet (véase la Figura 17),
que consiste en un espacio principal abierto que integra varias zonas funcionales —como saléon
con sofa y television, cocina, cama y area de estudio, entre otras— junto con un bano ubicado
en una habitacion separada. Como se observa, los métodos propuestos logran identificar agru-
paciones de objetos con funciones afines, incluso cuando estos comparten un mismo espacio

fisico sin divisiones arquitectonicas claras.

5.3. Evaluacion de la categorizacion de lugares

Los experimentos realizados confirman que la categorizacion de lugares basada en LLMs
(véase la Seccion 3.2.3 y la Seccidén 3.3) es una estrategia eficaz para asignar informacion se-

mantica relevante a los lugares previamente segmentados del mapa. Esta categorizacion per-
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Figura 17: Visualizacion de la segmentacion de la escena scannet_scene_0000_060 generada
mediante el método basado en LLMs con Gemini 2.0 Flash, mostrada en tres formatos: (a) vista
superior en 2D donde cada objeto aparece como una bounding box coloreada segun su cluster,
(b) vista superior en 3D con las bounding boxes igualmente coloreadas por cluster, y (c) nube
de puntos de la escena con las bounding boxes de los objetos coloreadas segtin el tamafio del

claster al que pertenecen.
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mite generar etiquetas breves o descripciones funcionales sencillas en funcion de los objetos

presentes en cada lugar.

Un ejemplo ilustrativo se muestra en la escena scannet_scene_8101, procesada con el
método basado en LLMs con Gemini 2.0 Flash. La Figura 18 presenta dos vistas complementa-
rias de uno de los lugares segmentados. En la Figura 18a, se muestra la nube de puntos anotada,
donde cada objeto aparece rodeado por su bounding box coloreada. Los objetos asignados al
mismo lugar comparten el mismo color en sus cajas delimitadoras. El grupo naranja agrupa
elementos caracteristicos de una cocina, como “horno” (oven), “encimera” (countertop), “micro-
ondas” (microwave), “refrigerador” (refrigerator) y “mueble de cocina” (kitchen cabinet). Otros
objetos, como “bicicleta” (bicycle), “guitarra” (guitar) o “banco” (stool), aparecen con cajas de
colores distintos al pertenecer a lugares diferentes. En la Figura 18b, se muestra una imagen
de la escena real procedente de la grabaciéon proporcionada en el conjunto de datos, centrada
en los objetos del lugar. Para este grupo de objetos, la fase de categorizaciéon basada en LLMs
generd la etiqueta “kitchen_zone” y la descripcion funcional: “A food preparation and storage
area featuring essential kitchen appliances and surfaces, supporting activities like cooking, rehea-
ting meals, and organizing ingredients”. Como se puede comprobar, la etiqueta y la descripcion
generadas por el modelo capturan correctamente la finalidad del conjunto de objetos agru-
pados, reflejando una interpretacion coherente del entorno basada en su funcionalidad y no

unicamente en la geometria o disposicion espacial de los elementos.

Otro ejemplo ilustrativo se encuentra en la escena scannet_scene_8000_60, también pro-
cesada con el método de segmentacion basado en LLMs con Gemini 2.0 Flash. La Figura 19
presenta dos vistas complementarias de uno de los lugares segmentados. En la Figura 19a, se
muestra la nube de puntos anotada, donde las bounding boxes de color verde agrupan objetos
caracteristicos de una zona de salén, como “banco” (stool), “television” (tv), “sofa” (couch) y
“estanteria” (bookshelf), entre otros. En la Figura 19b, se muestra una imagen capturada du-
rante la grabacion de la escena, en la que pueden observarse estos objetos de una forma clara.
Para este grupo, el modelo generd la etiqueta “media_lounge” y la descripcion funcional: “A
casual entertainment space centered around a TV, with a couch and extra stools arranged around
a coffee table for group viewing and socializing, and a bookshelf for storing reading materials”.
De nuevo, la categorizacion generada por el modelo va mas alla de una mera enumeracion de

objetos, integrando su funciéon y disposiciéon para deducir el proposito del espacio como un
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(@) (b)

Figura 18: Visualizacion del lugar etiquetado como cocina en la escena scannet_scene_8161,
donde se muestra su segmentacion en la nube de puntos con bounding boxes de color naranja
(a) y una imagen real de la escena capturada en el frame 605 de la grabacion, centrada en los

objetos agrupados en ese lugar (b).

entorno de ocio compartido.

Por otro lado, los experimentos revelan que cuando las segmentaciones producen lugares
sin sentido practico, las categorizaciones resultantes pierden utilidad para la operacion de un
robot mévil. Un ejemplo de esta casuistica se encuentra en el mapa semantico scannet_scene_
0392_01 de ScanNet, segmentado con el método basado en LLMs utilizando Qwen 2.5 14B. En
la Figura 20 se muestran algunas imagenes extraidas de la grabacion de la escena proporcio-
nada en el conjunto de datos, cada una capturada desde un punto de vista diferente. Como
se puede observar, hay varios lugares facilmente identificables, como una cocina, un cuarto
de bafio y una zona de trabajo, entre otros; sin embargo, en una de las pruebas realizadas, el
modelo segment6 la escena creando un unico lugar en el mapa, en el que estaban contenidos
todos los objetos. La etiqueta semantica obtenida por el proceso de caracterizacion para ese
unico lugar fue living and_kitchen, junto con la descripcion: This area serves as a multifun-
ctional space combining living and kitchen functionalities, featuring seating arrangements like a
couch and chairs, work areas such as desks and tables, and kitchen appliances including a stove,
sink, and cabinets. Aunque la descripcion generada por el modelo es coherente con los objetos

presentes en la escena y su disposicion, agrupar toda la estancia en un unico lugar impide

67
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Figura 19: Visualizaciéon del lugar etiquetado como “media_lounge” en la escena
scannet_scene_0000_00, con la segmentacion de la nube de puntos en la que se des-
tacan en verde los objetos asociados al salén (a) y una imagen real de la escena capturada en

el frame 1943, donde se aprecian dichos objetos en contexto (b).

reflejar su diversidad funcional real. Esta subsegmentacion limita la capacidad de la catego-
rizacion para diferenciar zonas con funciones distintas, dificultando asi la identificaciéon de
espacios asociados a tareas especificas.

Un caso similar se observa en aquellas segmentaciones donde se generd un lugar compues-
to por un Unico objeto, como en la escena scannet_scened515_080, procesada por el método
de descriptores semanticos contextualizados con Sentence-BERT, seguidos de clustering y re-
finamiento. En este caso, la segmentacion contenia un lugar compuesto Unicamente por el

objeto “estanteria” (shelf). En la Figura 21, se muestra tanto la segmentacién en la nube de

(@) (b) (© (d)

Figura 20: Frames de la grabacion correspondientes a la escena scannet_scene_08392_01 del

conjunto de datos ScanNet.
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Figura 21: Visualizacién del lugar identificado como zona de almacenamiento en la escena
scannet_sceneB515_00, donde se muestra la segmentacion en la nube de puntos con un tnico

objeto (a) y laimagen real capturada en el frame 129, donde se aprecian el objeto en su contexto

(b).

puntos (Figura 21a) como una imagen correspondiente al frame de la escena capturado desde
la grabacion original (Figura 21b), donde puede observarse claramente el objeto aislado. El pro-
ceso de categorizacion genero para dicho lugar la etiqueta “storage” y la descripcién funcional:
“A space primarily intended for storing or organizing items, characterized by a shelf likely used
to hold supplies, tools, or personal belongings”. Aunque tanto la etiqueta como la descripcion
son coherentes con el objeto segmentado, cabe cuestionar si un lugar de estas caracteristicas
resulta util para la operativa de un robot moévil. En muchos casos, podria ser mas conveniente
agrupar el objeto con un lugar adyacente funcionalmente mas relevante, como una estaciéon

de trabajo, para favorecer una interpretacion mas util del entorno.

5.4. Evaluacion de construccion de relaciones semanticas

Los experimentos realizados confirman que ambos métodos de inferencia de relaciones
semanticas —el basado en LLMs (véase la Seccion 4.2) y el basado en LVLMs (véase la Sec-
cidn 4.3)— son eficaces para identificar vinculos significativos de vocabulario abierto entre los
objetos de un mapa semantico. Ambos enfoques permiten detectar los distintos tipos de rela-

ciones definidos en la Seccion 4.1: espaciales, estructurales, funcionales y causales, si bien estas
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ultimas se infieren con menor frecuencia en los conjuntos de datos utilizados. El enfoque basa-
do en LVLMs destaca por su capacidad para generar relaciones mas precisas y alineadas con la
configuracion espacial y funcional real del entorno, gracias a la incorporacion de informaciéon
visual ademas del contexto textual.

Un ejemplo ilustrativo del proceso de inferencia de relaciones semanticas se da en la escena
scannet_scenedBBB_0B0 de ScanNet, utilizando el método basado en LLMs. En concreto, se
analiza la relacion entre los objetos con clase semantica “encimera” (counter) y “banco” (stool).
En la Figura 22, se muestran tanto la nube de puntos segmentada, donde pueden observarse
los objetos implicados junto con sus bounding boxes, como una imagen de la escena extraida
de la grabacion correspondiente, centrada en los mismos elementos. Tras proporcionar al LLM
la informacion textual de los objetos, el modelo fue capaz de inferir las siguientes relaciones

semanticas expresadas en formato JSON:

[ {

"source_id": "obj2",

"source": "counter",
"target_id": "obj3@",
"target": "stool",
"type": "spatial",

"predicate": "is next to"

"source_id": "obj2",
"source": "counter",
"target_id": "obj3@",
"target": "stool",
"type": "functional",

"predicate": "is used with"

"source_id": "obj3g",
"source": "stool",
"target_id": "obj2",
"target": "counter",
"type": "spatial",

"predicate": "is next to"
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"source_id": "obj38",
"source": "stool",
"target_id": "obj2",
"target": "counter",
"type": "functional",

"predicate": "is used at"

3]

Obsérvese que se identifican cuatro relaciones: dos de tipo espacial (“is next to”) y dos funcio-
nales (“is used with” y “is used at”). Aunque correctas, estas relaciones presentan un nivel de
detalle limitado. Seria mas informativo, por ejemplo, indicar que el banco esta “debajo de” o
“cubierto por” la encimera, lo cual aporta un contexto espacial mas util para tareas de mani-
pulacién o navegacion.

Por su parte, el método basado en LVLMs proporciona al modelo, ademas del texto, una
imagen representativa que muestre simultaneamente los objetos implicados. En este caso, se
utiliz6 la imagen mostrada en la Figura 22b, correspondiente al frame 6ptimo de la grabacion.

La respuesta generada por el LVLM en formato JSON fue la siguiente:
[ {

"source_id": "obj2",

"source": "counter",
"target_id": "obj3@8",
"target": "stool",
"type": "spatial",

"predicate": "is in front of"

"source_id": "obj2",
"source": "counter",
"target_id": "obj3@6",
"target": "stool",
"type": "functional",

"predicate": "is used with"
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}

"source_id": "obj2",
"source": "counter",
"target_id": "obj3@",
"target": "stool",

"type": "functional",

"predicate": "provides seating area next to

"source_id": "obj3g",
"source": "stool",
"target_id": "obj2",
"target": "counter",
"type": "spatial",

"predicate": "is partially under"

"source_id": "obj3@",
"source": "stool",
"target_id": "obj2",
"target": "counter",
"type": "functional",

"predicate": "is used at"

"source_id": "obj3g",
"source": "stool",
"target_id": "obj2",
"target": "counter",
"type": "functional",

"predicate": "provides seating for"

]
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En este caso, la inferencia semantica es mas rica y precisa. Las relaciones espaciales no solo
indican cercania, sino que especifican posiciones relativas como que la encimera esta “enfren-
te del” (in front of) banco y que el banco estad “parcialmente debajo de” (partially under) la
encimera, lo cual aporta una mejor comprension tridimensional de la disposiciéon. De forma

similar, las relaciones funcionales pasan de simples asociaciones de uso a descripciones mas



(@) (b)

Figura 22: Visualizacién de la escena scannet_scene@800_00, donde se muestra la relaciéon
entre los objetos “encimera” y “banco” mediante su representacion en la nube de puntos (a) y

una imagen de la escena real (b).

detalladas, como que el banco “provee asiento para” (provides seating for) la encimera o que la

encimera “provee un area de asiento con” (forms a seating area with) el banco.

Sin embargo, también se han identificado casos en los que el método de inferencia de
relaciones semanticas basado en LVLMs no mejora sustancialmente la riqueza informativa con
respecto al método textual basado en LLMs. En estas situaciones, la relacién entre los objetos
es evidente incluso sin necesidad de informacién visual adicional, ya sea por las propias clases
semanticas de los objetos o por su disposicién espacial inequivoca. Un ejemplo representativo
de esta casuistica se encuentra en la escena scannet_scene8673_84 de ScanNet, donde se
analiza la relacion entre los objetos “television” (tv) y “soporte de television” (tv stand). En la
Figura 23 se presentan tanto la nube de puntos segmentada como una imagen extraida de la
grabacion, donde se puede observar claramente que la television esta colocada sobre el soporte.

En este caso, el método basado en LLMs infiri6 las siguientes relaciones semanticas:

[{
"source_id": "objo",
"source": "tv",
"target_id": "obj8",
"target": "tv stand",

"type": "spatial",
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"predicate": "is on

"source_id": "objo",
"source": "tv",
"target_id": "obj8",
"target": "tv stand",
"type": "functional",

"predicate": "is supported by

"source_id": "obj8",
"source": "tv stand",
"target_id": "objo",
"target": "tv",
"type": "structural",

"predicate": "supports"

"source_id": "obj8",
"source": "tv stand",
"target_id": "objo",
"target": "tv",
"type": "functional",
"predicate": "is for"

b ]

Como se puede observar, el modelo captura correctamente las relaciones fundamentales: que
la television “esta sobre” (is on) el soporte y que este “soporta” (supports) a la television.

Por su parte, el método basado en LVLMs genero la siguiente respuesta:

[ {
"source_id": "objo",
"source": "tv",
"target_id": "obj8",
"target": "tv stand",
"type": "spatial",

"predicate": "is on"
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}

"source_id": "objg@",
"source": "tv",
"target_id": "obj8",
"target": "tv stand",

"type": "structural",

"predicate": "is supported by

"source_id": "obj8",
"source": "tv stand",
"target_id": "objg",
"target": "tv",
"type": "spatial",

"predicate": "is below"

"source_id": "obj8",
"source": "tv stand",
"target_id": "objg",
"target": "tv",
"type": "structural",

"predicate": "supports"

"source_id": "obj8",
"source": "tv stand",
"target_id": "objgo",
"target": "tv",

"type": "functional",

"predicate": "is designed to hold"

]

De nuevo, las relaciones clave estan correctamente representadas, aunque se incluyen algu-
nas adicionales que, si bien son coherentes, no aportan un conocimiento significativamente

nuevo. Por ejemplo, indicar que el soporte “esta debajo” (is below) de la television o que “esta
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(a) (b)

Figura 23: Visualizaciéon de los objetos “television” y “soporte de television” en la escena
scannet_scened673_04. Se muestra la nube de puntos segmentada (a) y una imagen extraida

de la grabacion de la escena (b).

disefiado para sostenerla” (is designed to hold) puede considerarse redundante, dado que esas
conclusiones ya se derivan de la relacion estructural principal y de las clases semanticas de los

objetos implicados.

5.5. Evaluacion del desempeiio de un LLM con mapa semantico-topologico

Un robot moévil que emplea un LLM como motor de razonamiento y comprension puede
apoyarse en un mapa semantico como representacion interna del entorno, lo que le permite
razonar sobre dicho mapa y responder peticiones formuladas por un usuario. Yendo un paso
mas alla, el LLM puede incluso actuar como motor de planificacién para guiar las acciones
del robot en ese entorno [46]. En cualquiera de estos casos, es fundamental que el modelo
comprenda correctamente el contenido del mapa para garantizar respuestas coherentes y uti-
les. Aunque algunos trabajos sugieren que la calidad y el nivel de detalle del mapa influyen
en el rendimiento de los LLMs en este tipo de tareas, la literatura carece de estudios que lo
demuestren de forma concluyente. En general, se asume que una representacion mas rica del
entorno mejora la capacidad de respuesta del modelo, pero esta hipotesis no ha sido validada
de manera sistematica.

Con el objetivo de explorar esta cuestion, en este trabajo se ha comparado la calidad de
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las respuestas proporcionadas por un LLM ante peticiones de un usuario en dos escenarios

distintos:

= Escenario 1: el modelo dispone tinicamente de un mapa semantico con informacién ba-
sica de los objetos presentes en la escena (clase semantica, posicion y dimensiones). El

prompt empleado en este escenario se encuentra disponible en el Apéndice B.5.

» Escenario 2: el modelo cuenta con un mapa semantico enriquecido con informacién to-
poldgica obtenida empleando las técnicas propuestas en este trabajo, es decir, segmen-
taciones y categorizaciones de lugares, ademas de relaciones semanticas entre objetos.

El prompt correspondiente a este escenario puede consultarse en el Apéndice B.6.

Los experimentos se han llevado a cabo sobre distintas escenas de los conjuntos de datos
utilizados, empleando de nuevo los dos LLMs utilizados en las pruebas anteriores: el modelo
propietario Gemini 2.0 Flash, accedido a través de su API, y el modelo abierto Qwen 2.5 14B,
ejecutado localmente. A continuacion, se presentan distintos tipos de razonamiento evalua-
dos en ambos escenarios con los dos LLMs, junto con las conclusiones obtenidas y ejemplos
ilustrativos tomados de la escena scannet_scene@806_00 del conjunto de datos ScanNet. Esta
escena ha sido seleccionada por su gran tamafo y elevada densidad de objetos, lo que permite
analizar con mayor profundidad las capacidades de explotacion de dicho mapa.

Razonamiento espacial. En tareas que requieren razonamiento espacial, los LLMs obtie-
nen mejores resultados cuando disponen de un mapa semantico-topologico enriquecido (Es-
cenario 2), en lugar de uno que solo contiene informacién basica de los objetos (Escenario 1).
Esta mejora es especialmente notable en el caso del modelo abierto Qwen 2.5 14B, cuyas res-
puestas en el Escenario 1 suelen ser incorrectas o inconsistentes debido a la falta de contexto
espacial adicional. En cambio, con modelos mas potentes como Gemini 2.0 Flash, la diferencia
entre ambos escenarios es menos pronunciada. No obstante, en el Escenario 1 sigue observan-
dose una mayor variabilidad en las respuestas, ya que el modelo tiende a generar multiples
interpretaciones posibles ante la ausencia de informacion topologica explicita. Un ejemplo
representativo de este tipo de razonamiento en la escena considerada se basa en los bancos
alineados bajo una encimera, como se muestra en la Figura 24. Los identificadores de los ban-
cos en la escena, de izquierda a derecha segtn se visualizan en la imagen, son: 0bj28, 0bj29,

0bj31 y 0bj308. Ante la consulta formulada en lenguaje natural:
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;Qué banco se encuentra entre otros dos bancos en la escena?

Which stool is between two other stools in the scene?

las respuestas proporcionadas por los modelos en ambos escenarios se resumen en la Tabla 3.
Notese que las respuestas correctas incluirdn los objetos con identificadores 0bj29 o obj31,
ya que son los Unicos que estan rodeados de otros bancos en la fila de bancos, pero no los
objetos con identificadores 0bj28 ni 0bj30 por estar situados en los extremos de la fila (véase

la Figura 24).

Tabla 3: Respuesta de los LLMs ante la peticion “Which stool is between two other stools in the

scene?” en la escena scannet_scene_00608 de ScanNet.

Modelo Escenario 1 (mapa basico) Escenario 2 (mapa enriquecido)

Gemini 2.0 Flash | (correcta) The stool obj29 is between | (correcta) The stool obj31 is between
obj28 and obj31, as it is spatially | obj30 and obj29.

next to both of them.

Qwen 2.5 14B | (incorrecta) Stool obj30 is between | (correcta) Stool obj29 is between

stool 0bj29 and stool obj31 in the sce- | stool obj28 and stool 0bj31 in the sce-

ne. ne.

Como se puede observar, el LLM con menor nimero de parametros falla cuando unicamen-
te dispone de un mapa semantico basico (Escenario 1), pero acierta cuando se le proporciona
un mapa enriquecido con informacién topolégica (Escenario 2). Por su parte, el LLM de ma-
yor tamano acierta en ambos escenarios, lo que indica una mayor robustez ante la falta de
contexto estructural. Este ejemplo ilustra como las relaciones espaciales inferidas en el ma-
pa semantico-topologico permiten al modelo identificar correctamente cual de los bancos se
encuentra en una posicion intermedia respecto a los demas.

Razonamiento estructural. Otro caso en el que el enriquecimiento del mapa con infor-
macion topologica resulta especialmente util es cuando el usuario solicita una lista de objetos
que cumplen una determinada relacion estructural, como estar sobre otro objeto. Este tipo de

razonamiento puede evaluarse mediante la siguiente consulta:

;Qué objetos estan encima de la encimera?

What objects are on the countertop?
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Figura 24: Imagen de la escena scannet_scenedd08_00 de ScanNet, donde se recalcan los
objetos correctos (verde) ante la peticion “Which stool is between two other stools in the scene?”

y los objetos incorrectos (rojo).

En el mapa semantico considerado, la respuesta correcta a esta pregunta debe incluir los ob-
jetos con identificadores 0bj45 (“toaster oven”), 0bj51 (“dishrack”) y 0bj53 (“toaster”), todos
ellos ubicados directamente sobre la encimera, como puede verse en la Figura 25. Las respues-
tas generadas por los LLMs en ambos escenarios se resumen en la Tabla 4.

En este caso, las relaciones seméanticas de tipo estructural —como el predicado “soporta”
(supports)— permiten a los LLMs en el Escenario 2 inferir correctamente qué objetos estan so-
bre la encimera, incluso cuando el mapa no cuenta con una clase explicita “countertop” sino su
sinonimo “counter”. Por ejemplo, el objeto 0bj42 (“microwave”) es identificado errébneamente
en el Escenario 1 como si estuviera sobre la encimera, cuando en realidad esta suspendido en
un mueble de cocina. La disponibilidad de relaciones estructurales en el Escenario 2 permite
distinguir correctamente este tipo de situaciones, algo mas dificil con la informacién limitada
del Escenario 1. En concreto, Qwen 2.5 14B falla completamente en el Escenario 1, mientras
que Gemini 2.0 Flash proporciona una respuesta parcialmente correcta. Ambos modelos, sin

embargo, aciertan cuando disponen de un mapa semantico enriquecido.

Razonamiento implicando lugares. Ante un razonamiento espacial que implica com-
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Tabla 4: Respuesta de los LLMs ante la peticion “What objects are on the countertop?” en la

escena scannet_scene_0000_00.

Modelo

Escenario 1 (mapa basico)

Escenario 2 (mapa enriquecido)

Gemini 2.0 Flash

(incorrecta) The objects on the coun-
tertop are the dishrack (obj51), mi-
crowave (0bj52), and toaster (obj53).

(correcta) The objects on the
countertop (obj2 and obj3) include
the toaster oven (obj45), dishrack

(obj51), and toaster (obj53).

Qwen 2.5 14B

(incorrecta) The semantic map does
not explicitly define a ‘countertop’

class, but instances obj2 and obj3 are

(correcta) The objects on the coun-
tertop are obj45 (toaster oven), obj51
(dishrack), and obj53 (toaster).

labeled as 'counter’. No other objects
are specified to be directly on these
counters based on the given infor-

mation.

prension de los lugares del entorno, se observan resultados similares al ejemplo anterior. Este
tipo de razonamiento puede evaluarse mediante una consulta como la siguiente, aplicada sobre

el mismo mapa semantico:

;Qué banco esta mas cerca del cuarto de bafio?

Which stool is closest to the bathroom?

Notese que en este caso, la respuesta correcta mencionaria inicamente el objeto con identi-
ficador obj28 (véase la Figura 26). Las respuestas proporcionadas por los modelos en ambos
escenarios se muestran en la Tabla 5.

En este caso, el modelo abierto Qwen 2.5 14B es el Gnico que proporciona una respuesta
correcta, y solo cuando dispone de un mapa semantico-topolédgico enriquecido (Escenario 2).
Su éxito en este escenario se debe a que el modelo puede centrarse en razonar sobre la dis-
posicion de los elementos, sin tener que inferir simultdneamente la segmentacion en lugares,
como ocurre en el Escenario 1. Curiosamente, el modelo de mayor tamafo, Gemini 2.0 Flash,
no logra identificar correctamente el banco mas préximo al bafio en ninguno de los escenarios,

lo que pone de manifiesto tanto el potencial de los modelos abiertos mas recientes como la im-
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Figura 25: Imagenes tomadas de la grabacion de scannet_scene_80608_60 con vistas comple-

mentarias de los objetos sobre la encimera (verde) y los que no estan sobre la encimera (rojo).

La peticién de usuario realizada fue: “What objects are on the countertop?”

portancia de contar con una representacion rica del entorno para llevar a cabo razonamientos
espaciales complejos.
Otro ejemplo en el que el desempefio del LLM con el mapa enriquecido es superior al del

mapa sin enriquecer al considerar lugares es la siguiente consulta:

;Cuantas papeleras hay en la cocina?

How many trashcans are in the kitchen?

En la escena analizada, la respuesta correcta debe identificar dos papeleras, correspondientes
a los objetos 0bj12 y 0bj13, como se muestra en la Figura 27. Las respuestas proporcionadas
por los modelos en ambos escenarios se resumen en la Tabla 6.

En este caso, ambos modelos aciertan cuando disponen del mapa semantico-topologico
enriquecido (Escenario 2). Sin embargo, en el Escenario 1, Qwen 2.5 14B comete un error al
asumir que el objeto 0bj14 también se encuentra en la cocina, cuando en realidad no es asi.
Este resultado refuerza la idea de que la informacion topolédgica sobre los lugares ayuda a los
modelos a razonar con mayor precisiéon y a evitar inferencias incorrectas basadas solo en la
proximidad espacial o la clase semantica.

En conjunto, los resultados confirman que la disponibilidad de informacién topologica
mejora significativamente la precision del razonamiento espacial, permitiendo a los modelos

distinguir con mayor fiabilidad la ubicacién funcional de los objetos dentro del entorno.
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Tabla 5: Respuesta de los LLMs ante la peticion “Which stool is closest to the bathroom?” en la

escena scannet_scene_0600 de ScanNet.

Modelo

Escenario 1 (mapa basico)

Escenario 2 (mapa enriquecido)

Gemini 2.0 Flash

(incorrecta) The closest stool to the
bathroom is obj30, located near the
counters and closest to the toilet

(obj36) and shower (obj4).

(incorrecta) The stool closest to the

bathroom is 0bj29.

Qwen 2.5 14B

(incorrecta) Obj29, 0bj30, and obj32
are stools, but 0bj30 is closest to po-
tential bathroom objects like the toi-
let (0bj36) and shower (obj4).

(correcta) The stool closest to the
bathroom is obj28, which is located
next to counter obj2 in the living

room area.

Tabla 6: Respuesta de los LLMs ante la consulta “How many trashcans are in the kitchen?” en

la escena analizada.

Modelo

Escenario 1 (mapa basico)

Escenario 2 (mapa enriquecido)

Gemini 2.0 Flash

(correcta) There are two garbage

cans in the kitchen: obj12 and obj13.

(correcta) There are two garbage

cans in the kitchen: obj12 and obj13.

Qwen 2.5 14B

(incorrecta) There are three trash-
cans in the kitchen, identified as

obj12, obj13, and obj14.

(correcta) There are two trashcans

in the kitchen area: obj12 and obj13.
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Figura 26: Nube de puntos de la escena scannet_sceneddB0_00 de ScanNet, donde se recalcan
los objetos correctos (verde) ante la peticion “Which stool is closest to the bathroom?” (verde),

los objetos incorrectos (rojo) y el cuarto de bafio (naranja).

Figura 27: Imagenes tomadas de la grabacion de scannet_scene_8000_80 con vistas de las

papeleras encontradas en la escena. Ante la peticion “How many trashcans are in the kitchen?”

los objetos correctos aparecen en verde y los incorrectos en rojo.
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Conclusiones

Este Trabajo Fin de Master (TFM) ha explorado la construcciéon automatica de mapas
semantico-topologicos mediante modelos generativos de inteligencia artificial del estado del
arte, como los Large Language Models (LLMs) y Large Vision-Language Models (LVLMs). Frente
a las limitaciones de los enfoques tradicionales —como la necesidad de anotaciones manuales o
la restriccion de vocabulario cerrado—, la propuesta aprovecha las capacidades de razonamien-
to y el amplio conocimiento del mundo real de estos modelos para enriquecer los mapas del
entorno con informacioén topologica. La incorporacion de informacion topoldgica se ha abor-
dado desde dos vertientes: por un lado, mediante métodos de segmentacion y categorizaciéon
funcional del espacio basados en los objetos presentes; por otro lado, a través de estrategias

para inferir relaciones semanticas abiertas entre objetos.

Para la segmentacion y categorizacion de lugares, se han desarrollado dos estrategias com-
plementarias que amplian el concepto de lugar mas alla de las habitaciones, centrandose en
grupos de objetos con una funcionalidad compartida. La primera aplica técnicas de clustering
sobre descriptores geométrico-semanticos, obtenidos mediante LLMs y modelos de embed-
dings que codifican la funcionalidad de los objetos, seguida de una fase de refinamiento para
mejorar la coherencia espacial y semantica de las agrupaciones. La segunda plantea un enfo-
que de extremo a extremo, donde un LLM procesa directamente el mapa semantico completo

para generar la segmentacion y categorizacion de los lugares sin pasos intermedios.

Para inferir relaciones semanticas abiertas entre objetos, se han desarrollado dos enfoques
complementarios. El primero se basa en utilizar descripciones textuales como entrada a un
LLM, que permite inferir relaciones de tipo espacial, estructural, funcional o causal. El segundo
combina informacién visual y textual, de forma que un LVLM pueda razonar multimodalmente
sobre estos mismos tipos de relaciones, teniendo en cuenta el contexto visual de los objetos en

la escena.
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La validacion de los métodos desarrollados se ha realizado sobre mapas semanticos obte-
nidos a partir de los conjuntos de datos ScanNet y SceneNN. La evaluaciéon cuantitativa de
los métodos de segmentacion de lugares mostré que los mejores resultados se alcanzaron con
el enfoque basado exclusivamente en LLMs implementado con el modelo de ultima genera-
cion Gemini 2.0 Flash, asi como con el método que combina descriptores contextualizados,
clustering y una fase de refinamiento. Estos resultados demuestran que la incorporacion de
informacion semantica puede mejorar significativamente la tarea de segmentacion de lugares
en el mapa, y que contextualizar los descriptores semanticos segin la funcionalidad de los
objetos es una estrategia eficaz para los métodos basados en clustering. Por su parte, el méto-
do basado en LLMs implementado con un modelo abierto de menor tamafo, como Qwen 2.5
14B, ofreci6 el peor rendimiento entre todos los evaluados, lo que demuestra que el tamafio
de los modelos juega un papel fundamental en su desempeno en esta tarea. Por otro lado, la
validacion cualitativa de los métodos de categorizacion de lugares e inferencia de relaciones
semanticas confirmé que tanto los LLMs como los LVLMs son herramientas adecuadas para
enriquecer el mapa con informacién semantica de alto nivel.

La evaluacion del desemperfio de un robot mévil equipado con un LLM como motor de
razonamiento en dos escenarios, uno con el mapa semantico de partida, y otro con el mapa
semantico enriquecido con informacién topoldgica, demostré que la calidad del mapa impacta
significativamente en el rendimiento del sistema, especialmente si se emplean modelos de
gran escala con menor numero de parametros. Cuando el LLM cuenta con el mapa semantico
enriquecido, el sistema es capaz de responder a las preguntas del usuario de una forma mas
rica y completa, demostrando asi la efectividad de los métodos desarrollados para construir

mapas semantico-topologicos.

6.1. Futuras lineas de investigacion

Aunque los métodos implementados han demostrado ser efectivos y la evaluacion ha sido

exhaustiva, existen diversas lineas de trabajo que podrian explorarse en el futuro:

1. Ampliar la evaluacién realizada en este trabajo mediante un analisis cuantitativo que
permita medir como la incorporacion de informacion topologica en un mapa semantico

influye en el rendimiento de un LLM como motor de razonamiento en tareas de robdtica
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movil.

. A partir de los buenos resultados obtenidos con la inferencia de relaciones semanticas
basada en LVLMs, seria interesante explorar métodos de categorizacion de lugares que

incorporen también informacion visual, ademas de la textual.

. Refinar las segmentaciones de lugares teniendo en cuenta elementos inamovibles del
entorno, como paredes, techos o suelos, sin perder la generalidad del enfoque propuesto,

que no depende del concepto tradicional de habitacion.

. Integrar los métodos propuestos dentro de un flujo de trabajo completo de mapeo seman-
tico, evaluando su rendimiento en escenarios con mapas de entrada con incertidumbres

O €rrores.

. En la segmentacion de lugares, podria incorporarse informacion adicional sobre los ob-
jetos, mas alla de su clase, posicién y tamafio, como la incertidumbre en su clasificacion

u otras propiedades que puedan mejorar el proceso.
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Apéndice A
Coadigo del proyecto

A.1. Codigo de los métodos desarrollados

Todo el coédigo correspondiente a los métodos propuestos para la segmentacion y cate-
gorizaciéon de lugares en mapas semanticos, la inferencia de relaciones entre objetos y la
evaluacion de resultados esta disponible en un repositorio publico de GitHub accesible en:

https://github.com/MAPIR1ab/generative-topological-maps.git.

A.2. Codigo para el tratamiento de conjuntos de datos

Ademas del repositorio principal, este TFM contribuye de forma significativa al desa-
rrollo de dos repositorios publicos en GitHub, centrados en el procesamiento de datos de
los conjuntos ScanNet (https://github.com/josematez/ScanNet.git)y SceneNN (https:
//github.com/josematez/SceneNN.git), adaptando el formato de los mapas a los requeri-

mientos especificos del proyecto.
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Apéndice B
Prompts

En este apéndice se detallan los distintos prompts empleados en los métodos desarrollados
en este trabajo para: la segmentacion y categorizacion de un mapa semantico en lugares (véase
el Capitulo 3); la inferencia de relaciones semanticas entre objetos del mapa (véase el Capitu-
lo 4); y la explotacion de dichos mapas por parte de un LLM ante consultas de un usuario (véase
el Capitulo 5). Dado que estos prompts son clave para guiar el comportamiento de los modelos
de gran escala, su disefio se ha basado en técnicas de ingenieria de prompts (prompt enginee-
ring), descritas en el Apéndice C, con el objetivo de asegurar que las respuestas generadas por

los modelos sean precisas, coherentes y relevantes.

B.1. Prompt de categorizacion de lugares

El siguiente prompt se utiliza en el método de categorizacion de lugares (véase la Sec-
cion 3.2.3) después de la segmentacion generada por el método basado en clustering de des-

criptores semantico-geométricos, tal y como se especifica en la Seccion 3.2.

<INSTRUCTION >

You are provided with a set of objects that co-occupy a single location
in a 3D scene.

Each object comes with a semantic class label and a 3D bounding box

(center and size).

Your goal is to:

1. Assign a **short tag** (1-2 words) that captures the primary
**function** or **purpose** of this space.

2. Write a **functional description** (1-2 sentences) explaining **what
activities** or **uses** the area supports, **based on how the
objects work together**.

- **Do not** merely list the —objectsyou must infer the space's
intended use.

- Only use standard room names (e.g., “kitchen”, “"bedroom) if the
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function is unmistakably clear; otherwise, describe by function.
</INSTRUCTION>

<INPUT_FORMAT >

Objects are provided in JSON, each entry includes:

- **pbox**: { center: [x, y, z], size: [width, depth, height] }
- **class**: object semantic label

</INPUT_FORMAT >

<OUTPUT_FORMAT >
Return JSON with these two fields:
{
"tag": "<short_functional_tag>",
"description": "<functional_description_of_the_space>"

}
</OUTPUT_FORMAT >

<EXAMPLES >
Example 1
Input:
{
"obj@": { "bbox": { "center": [1,2,8], "size": [8.5,8.5,1] }, "class":
"chair" 1},
"obj1": { "bbox": { "center": [1.5,2,8], "size": [0.5,8.5,1] },
"class": "chair" },
"obj2": { "bbox": { "center": [1.25,2.5,8], "size": [1,8.5,0.1] },
"class": "table" 1},
"obj3": { "bbox": { "center": [1.25,1.5,8], "size": [08.8,0.3,0.05] },
"class": "keyboard" },
"obj4": { "bbox": { "center": [1.25,1.2,8], "size": [08.4,0.2,8.1] },
"class": "mouse" 1},
"obj5": { "bbox": { "center": [1.75,1.5,8.5], "size": [0.6,0.4,0.3] },
"class": "monitor" }
}
Output:
{

"tag": "workstation",
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"description": "A computer workstation area set up for digital tasks,

with seating around a desk equipped for typing and screen-based work."

}

Example 2
Input:

{

"objB": { "bbox": { "center": [8,0,0], "size": [2,2,08.5] }, "class":
"bed" 1},

"obj1": { "bbox": { "center": [1,8,0], "size": [0.5,0.5,0.5] },
"class": "nightstand" },

"obj2": { "bbox": { "center": [1,8.2,8.5], "size": [0.2,0.2,08.2] %},
"class": "lamp" 3},

"obj3": { "bbox": { "center": [-0.5,8,-8.2], "size": [1,0.5,1.5] },
"class": "wardrobe" }

}
Output:
{

"tag": "rest_area",

"description": "A restful sleeping zone designed for rest and personal
storage, with a bed for sleeping and nearby surfaces for lighting and
clothes organization."

}
</EXAMPLES >
<TASK>

Generate the tag and functional description for a location containing the
following objects:

{{objects}}

</TASK>

B.2. Prompt de segmentacion y categorizacion de lugares

El siguiente prompt es utilizado en el método de segmentacion y categorizacion de lugares

totalmente basado en LLMs, tal y como se especifica en la Seccion 3.3.

<INSTRUCTION>
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You are given a set of detected objects, each with a semantic class and a

3D bounding box. Your goal is to group these objects into —
placesmeaningful clusters that share a common functionality and are

spatially proximate. A place might be “seating_area”, “workstation”,
or “storage_zone”, not necessarily a single room.

When grouping:

- Semantic similarity: Objects serving similar functionality (e.g., chair
+ couch — seating area) should be in the same place.

- Spatial proximity: Objects that are near each other in 3D space and
functionally related reinforce the same grouping.

- Completeness and exclusivity: Every object in the semantic_map must be
assigned to exactly one place; no object may appear in more than one
place.

</INSTRUCTION>

<GUIDELINES >

You may perform internal, step-by-step reasoning, but your final response
must contain only the JSON object in the required structure. Do not
include any extra text before or after the JSON.

</GUIDELINES >

<INPUT_FORMAT >
You will receive a JSON object named semantic_map with this structure:
{
"instances": {
"objo": {
"bbox": { "center": [x, y, z], "size": [dx, dy, dz] %},
"class": "object_class"
},
"obj1": { ... },

bbox.center: [x, y, z] position in meters
bbox.size: [width, depth, height]

- class: semantic label (e.g., "chair", "table")
</INPUT_FORMAT >
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<QUTPUT_FORMAT >
Return exactly this JSON structure, listing each place with a short tag,
a human-readable description, and the list of object IDs it contains.

Do not add comments or extra keys.

{
"places": [
{
"name": "<place_tag>",
"description": "<brief description of this place>",
"objects": ["objl", "obj2", "obj3"]
b,
{
"name": "<another_tag>",
"description": "<brief description>",
"objects": ["obj4", "obj5"]
}
// ... more places ...
]
}

- name: short, unique tag for the place (e.g., "seating_area",

"kitchen_zone")

description: one or two phrases describing the place and its function
- objects: list of object IDs in that place
</OUTPUT_FORMAT >

<TASK>
Classify the following semantic_map into places using the rules above.

Only output the final JSON in the specified format.

{{semantic_map}}
</TASK>
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B.3. Prompt de inferencia de relaciones semanticas basada en LLMs

El siguiente prompt se utiliza en el método de inferencia de relaciones semanticas basado

en LLMs, tal y como se especifica en la Seccion 4.2.

<MAIN_INSTRUCTION>

Given two objects in a semantic map, identified by both name and unique
object ID, infer all possible directed relationships in both
directions:

1) First using objectl as the source and object2 as the target.

2) Then using object2 as the source and objectl as the target.

</MAIN_INSTRUCTION>

<INFORMATION_SOURCES >

Use all available information, including:

- Geometric properties (centroid position, size, relative position,
overlap, distance).

- Semantic labels (class names, known functional roles).

</INFORMATION_SOURCES >

<RELATIONSHIP_TYPES >
Consider subtle relationships, providing an open vocabulary description

(predicate):

Spatial: positional arrangements (e.g., "is on", "is below", "is

above", "is adjacent to", "is next to", "is connected to", "is

aligned with", "is inside", "is outside", "is part of a group with").

- Structural: assembly or support connections (e.g., "is part of", "is
mounted on", "is supported by", "is attached to", "is composed of",
"contains", "holds", "forms part of").

- Functional: usage or role connections (e.g., "is used with", "is
required for", "enables", "interacts with", "powers", "provides", "is
for", "can be operated by").

- Causal: cause-effect interactions (e.g., "activates", "turns on",
"turns off", "triggers", "initiates", "stops", "changes state of",
"produces").

</RELATIONSHIP_TYPES >

104



<NO_RELATION_RULE >
If no relationships are observed, return an empty array: [].
</NO_RELATION_RULE>

<OUTPUT_FORMAT_DETAILS >

For every relation detected, include:

- source_id: the source object ID

- source: the source object name

- target_id: the target object ID

- target: the target object name

- type: one of "spatial", "structural", "functional", "causal"
- predicate: an open vocabulary description of the relation
</OUTPUT_FORMAT_DETAILS>

<QUTPUT_INSTRUCTION >
Return a JSON array of relation objects. Include as many entries as apply.
</0UTPUT_OUTPUT_INSTRUCTION>

<EXAMPLES >
Example 1: Objects on a Desk (Spatial & Structural)

Input:

- objectl_id: "obj1"

- objectl_name: "laptop"

- centroidl: [0.5, 0.7, 1.2]
- sizel: [6.3, 0.2, 0.83]

- object2_id: "obj2"

- object2_name: "desk"

- centroid2: [0.5, 0.5, 1.8]
- size2: [1.9, 8.6, 0.1]

Expected Output:
[

"source_id": "objl",
"source": "laptop",
"target_id": "obj2",
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"target": "desk",
"type": "spatial",

"predicate": "is on"

},

{
"source_id": "obj2",
"source": "desk",
"target_id": "objl",
"target": "laptop",
"type": "structural",
"predicate": "supports"

}

Example 2: Light Switch and Lamp

Input:

objectl_id: "obj3"
objectl_name: "light switch"
centroidl: [1.8, 0.8, 1.5]
sizel: [0.85, 8.85, 0.82]
object2_id: "obj4"
object2_name: "lamp"
centroid2: [2.5, 1.0, 1.8]
size2: [0.3, 0.3, 08.5]

Expected Output:

L

{
"source_id": "obj3",
"source": "light switch",
"target_id": "obj4",
"target": "lamp",
"type": "causal",
"predicate": "turns on"

},

{

(Causal)
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"source_id": "obj4",
"source": "lamp",
"target_id": "obj3",
"target": "light switch",
"type": "causal",

"predicate": "is controlled by"

Example 3: Fork and Knife (Functional)

Input:
- objectl_id: "objb"

objectl_name: "fork"
centroidl: [8.1, 0.2, 8.3]
sizel: [0.82, 6.2, 08.01]
object2_id: "obj6"
object2_name: "knife"
centroid2: [8.15, 0.2, 8.3]
size2: [0.82, 0.2, 0.81]

Expected Output:

[

"source_id": "obj5",
"source": "fork",
"target_id": "objé6",
"target": "knife",
"type": "functional",

"predicate": "is used with"

"source_id": "obj6",
"source": "knife",
"target_id": "obj5",
"target": "fork",

"type": "functional",
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"predicate": "is used with"

Example 4: Two Distant, Unrelated Objects (No Relationships)

Input:

- objectl_id: "obj7"

- objectl_name: "book"

- centroidl: [18.0, 5.8, 2.08]

- sizel: [08.2, 0.15, 0.05]

- object2_id: "obj8"

- object2_name: "mountain"

- centroid2: [160.0, 2060.8, 50.0]
- size2: [5000.08, 5000.0, 2000.0]

Expected Output:

[]
</EXAMPLES >

<INPUT_DATA_SECTION>

Now infer relationships for the following objects:
- objectl_id: "{{objectl_id}}"

- objectl_name: "{{objectl_name}}"
- centroidl: {{objectl_centroid}}
- sizel: {{objectl_size}}

- object2_id: "{{object2_id}}"

- object2_name: "{{object2_name}}"
- centroid2: {{object2_centroid}}
- object2_size: {{object2_size}}
</INPUT_DATA_SECTION>

<FINAL_INFERENCE_INSTRUCTION >

Think carefully about positional context, size compatibility, and class
semantics to infer all possible relations.

Return a well-structured JSON array of the detected relationships, or []

if none apply.
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</FINAL_INFERENCE_INSTRUCTION>

B.4. Prompt de inferencia de relaciones semanticas basada en LVLMs

El siguiente prompt se utiliza en el método de inferencia de relaciones semanticas basado

en LVLMs, tal y como se especifica en la Seccidon 4.3.

<MAIN_INSTRUCTION >

Given two objects in a semantic map, identified by both name and unique
object ID, infer all possible directed relationships in both
directions:

1) First using objectl as the source and object2 as the target.

2) Then using object2 as the source and objectl as the target.

</MAIN_INSTRUCTION>

<INFORMATION_SOURCES >

Use all available information, including:

- Geometric properties (centroid position, size, relative position,
overlap, distance).

- Semantic labels (class names, known functional roles).

- Visual information from provided images of the scene where the objects
appear.

</INFORMATION_SOURCES >

<RELATIONSHIP_TYPES >

Consider subtle relationships, providing an open vocabulary description

(predicate):

- Spatial: positional arrangements (e.g., "is on", "is below", "is
above", "is adjacent to", "is next to", "is connected to", "is
aligned with", "is inside", "is outside", "is part of a group with").

- Structural: assembly or support connections (e.g., "is part of", "is
mounted on", "is supported by", "is attached to", "is composed of",
"contains", "holds", "forms part of").

- Functional: usage or role connections (e.g., "is used with", "is
required for", "enables", "interacts with", "powers", "provides", "is
for", "can be operated by").

- Causal: cause-effect interactions (e.g., "activates", "turns on",
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"turns off", "triggers", "initiates", "stops", "changes state of",
"produces").
</RELATIONSHIP_TYPES>

<NO_RELATION_RULE >
If no relationships are observed, return an empty array: [].
</NO_RELATION_RULE >

<QUTPUT_FORMAT_DETAILS>

For every relation detected, include:

- source_id: the source object ID

- source: the source object name

- target_id: the target object ID

- target: the target object name

- type: one of "spatial", "structural", "functional", "causal"
- predicate: an open vocabulary description of the relation
</OUTPUT_FORMAT_DETAILS>

<QUTPUT_INSTRUCTION >
Return a JSON array of relation objects. Include as many entries as apply.
</OUTPUT_OUTPUT_INSTRUCTION>

<EXAMPLES >
Example 1: Objects on a Desk (Spatial & Structural)

Input:

- objectl_id: "objl"

- objectl_name: "laptop"

- centroidl: [0.5, 8.7, 1.2]
- sizel: [8.3, 0.2, 8.03]

- object2_id: "obj2"

- object2_name: "desk"

- centroid2: [0.5, 8.5, 1.8]
- size2: [1.0, 8.6, 0.1]

- image_context: (Imagine an image showing a laptop open on a desk)

Expected Output:
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"source_id": "objl",
"source": "laptop",
"target_id": "obj2",
"target": "desk",
"type": "spatial",

"predicate": "is on"

"source_id": "obj2",
"source": "desk",
"target_id": "objl1",
"target": "laptop",
"type": "structural",

"predicate": "supports"

Example 2: Light Switch and Lamp (Causal)

Input:

- objectl_id: "obj3"

- objectl_name: "light switch"

- centroidl: [1.8, 0.8, 1.5]

- sizel: [@8.85, 08.85, 0.62]

- object2_id: "obj4"

- object2_name: "lamp"

- centroid2: [2.5, 1.8, 1.8]

- size2: [0.3, 8.3, 0.5]

- image_context: (Imagine an image showing a light switch on a wall and a

lamp nearby)

Expected Output:
[

"source_id": "obj3",
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"source": "light switch",
"target_id": "obj4",
"target": "lamp",

"type": "causal",

"predicate": "turns on"

"source_id": "obj4",
"source": "lamp",
"target_id": "obj3",
"target": "light switch",
"type": "causal",

"predicate": "is controlled by"

Example 3: Fork and Knife (Functional)

Input:

- objectl_id: "obj5"

- objectl_name: "fork"

- centroidl: [0.1, 8.2, 0.3]

- sizel: [0.02, 0.2, 8.01]

- object2_id: "obj6"

- object2_name: "knife"

- centroid2: [0.15, 8.2, 0.3]

- size2: [0.02, 0.2, 8.01]

- image_context: (Imagine an image showing a fork and knife placed

together on a dining table)

Expected Output:
[

"source_id": "obj5",
"source": "fork",
"target_id": "obj6",

"target": "knife",
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"type": "functional",

"predicate": "is used with"

},

{
"source_id": "obj6",
"source": "knife",
"target_id": "obj5",
"target": "fork",
"type": "functional",
"predicate": "is used with"

}

Example 4: Two Distant, Unrelated Objects (No Relationships)

Input:

- objectl_id: "obj7"

- objectl_name: "book"

- centroidl: [10.8, 5.8, 2.8]

- sizel: [0.2, 8.15, 8.05]

- object2_id: "obj8"

- object2_name: "mountain"

- centroid2: [100.0, 200.0, 58.0]

- size2: [5000.8, 5600.6, 20600.0]

- image_context: (Imagine two entirely separate images, one of a book,

another of a mountain range)

Expected Output:

[]
</EXAMPLES >

<INPUT_DATA_SECTION>

Now infer relationships for the following objects, also considering any
visual information from the scene:

- objectl_id: "{{objectl_id}}"

- objectl_name: "{{objectl_name}}"

- centroidl: {{objectl_centroid}}
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- sizel: {{objectl_size}}

- object2_id: "{{object2_id}}"

- object2_name: "{{object2_name}}"

- centroid2: {{object2_centroid}}

- object2_size: {{object2_size}}

- image_context: (This is where the actual image data or a description of
its content will be provided if available)

</INPUT_DATA_SECTION>

<FINAL_INFERENCE_INSTRUCTION >

Think carefully about positional context, size compatibility, class
semantics, and **visual cues from the image** to infer all possible
relations.

Return a well-structured JSON array of the detected relationships, or []
if none apply.

</FINAL_INFERENCE_INSTRUCTION>

B.5. Prompt de explotacion de mapa semantico

El siguiente prompt se utiliza en la evaluacion del desempefio de un LLM ante un mapa
semantico que no esta enriquecido con informacion topoldgica, tal y como se especifica en el

Escenario 1 de la Seccidn 5.5.

<INSTRUCTION>

You are an LLM assistant specialized in understanding 3D semantic maps.

Your task is to understnad a semantic map and answer questions about it
with a short sentence.

Include object ids in your answer if relevant.

</INSTRUCTION>

<INPUT_FORMAT >

Objects are provided in JSON, each entry includes:

- **pbox**: { center: [x, y, z], size: [width, depth, height] }
- **class**: object semantic label

</INPUT_FORMAT >
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<INPUT_DATA_SECTION
Consider the following semantic map:

{{semantic_map}}

Now answer this question with a short sentence about the semantic map:
{{question}}
</INPUT_DATA_SECTION>

B.6. Prompt de explotacion de mapa semantico-topologico

El siguiente prompt se utiliza en la evaluacion del desempefio de un LLM ante un mapa
semantico, enriquecido con informacioén topoldgica, es decir, un mapa semantico-topologico,

tal y como se especifica en el Escenario 2 de la Seccién 5.5.

<INSTRUCTION>

You are provided with a semantic map of a 3D scene. Your goal is to
reason about the environment using the information provided.

You will receive:

1. A list of objects, each with a semantic label and a 3D bounding box.

2. A segmentation of the scene into functional areas (called "places"),

each described by:

- A short **tag** that captures the function of the place (e.g.,
"kitchen_area").

- A **description** explaining what kind of objects are present.
- A list of **object IDs** belonging to that place.

3. A list of **semantic relationships** between pairs of objects, which
may include spatial, functional, structural, or other types of
relations. Each relation includes the object IDs, their semantic
classes, the relation type, and a textual predicate (e.g., "is to the

left of", "is supported by", "is used with").

You must use this information to answer user queries about the scene with
a short sentence, leveraging both the spatial organization of objects
and the higher-level place categories and relations.

Include object ids in your answer if relevant.

</INSTRUCTION >
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<INPUT_FORMAT >

You will receive a JSON object with the following structure:

- "instances": a list of objects present in the scene. Each object

contains:
- "id": a unique identifier string for the object.
- "class": the semantic label or category of the object (e.g.,
"chair", "table").
- "bbox": a dictionary representing the 3D bounding box of the
object, with:

- "center": a list of three floats indicating the (x, y, z)
coordinates of the center.

- "size": a list of three floats indicating the width, depth, and
height.

- "clusters": a dictionary mapping place identifiers to place
definitions. Each place includes:
- "tag": a short string summarizing the function or purpose of the
place.
- "description": a textual description of the types of objects or
activities in the place.

- "objects": a list of object IDs that belong to this place.

- "relationships": a list of semantic relationships between pairs of
objects. Each relationship includes:
- "source_id": the ID of the source object.
- "source": the semantic class of the source object.
- "target_id": the ID of the target object.
- "target": the semantic class of the target object.
- "type": the category of the relationship (e.g., "spatial",
"functional", "structural").
- "predicate": a textual expression describing the relation (e.g.,
"is next to", "is used with").

</INPUT_FORMAT >

<INPUT_DATA_SECTION
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Consider the following semantic map with places and relationships:
{{semantic_map}}

{{places}}

{{relationships}}

Now answer this question with a short sentence about the semantic map:
{{question}}
</INPUT_DATA_SECTION>
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Apéndice C
Estrategias de
ingenieria de
prompts

Para aprovechar al maximo el potencial de los modelos de lenguaje de gran escala (LLMs
y LVLMs), este trabajo ha adoptado diversas estrategias de ingenieria de prompts (prompt en-

gineering) orientadas a mejorar la calidad, coherencia y utilidad de las respuestas generadas.

Few-shot prompting. Una de las técnicas clave empleadas ha sido la inclusion de ejem-
plos explicitos dentro del propio prompt, una estrategia conocida como few-shot prompting,
o aprendizaje en contexto (in-context learning). Al mostrar al modelo varios casos resueltos
antes de formular la tarea principal, se le proporciona una referencia clara tanto del tipo de
razonamiento esperado como del formato de respuesta deseado. Esto contribuye de forma sig-
nificativa a mejorar su capacidad de generalizacion frente a nuevas entradas. Por ejemplo, en
el prompt utilizado para la inferencia de relaciones seméanticas (véase el Apéndice B.3), se in-
cluyen varios pares de objetos con informacion sobre su clase semantica, posicion y tamario,
junto con la salida esperada, que consiste en la lista de relaciones identificadas entre ellos.
Estos ejemplos cubren diferentes tipos de relaciones —espaciales, estructurales, funcionales y
causales—, lo que permite al modelo aprender patrones complejos de interaccion y aplicarlos

a nuevas escenas.

Chain-of-thought prompting. En tareas que requieren razonamiento no trivial o infe-
rencia espacial y funcional, se ha estimulado el razonamiento paso a paso del modelo mediante
la estrategia conocida como Chain-of-thought prompting. Aunque la respuesta final debe pre-
sentarse en formato estructurado, se permite que el modelo realice internamente un razona-
miento progresivo antes de generar la salida definitiva. Esto facilita respuestas mas precisas
y fundamentadas. Un ejemplo de esta estrategia se encuentra en el prompt de segmentacion

de lugares basado en LLMs (véase el Apéndice B.2), donde se indica explicitamente que el
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modelo puede realizar razonamientos internos antes de producir la respuesta final, que debe
limitarse a una estructura JSON valida. Esta indicacion permite al modelo evaluar con mayor
profundidad la coherencia espacial y funcional entre objetos antes de asignarlos a un lugar
comun.

Guia de buenas practicas proporcionada por Google para modelos Gemini. Se han
seguido recomendaciones recogidas en la guia oficial de estrategias de prompting publicada
por Google para los modelos Gemini'®. Entre los principios aplicados destacan: la separacién
clara de secciones funcionales del prompt (por ejemplo, bloques INSTRUCTION, INPUT, OUTPUT),
la definicion estructurada de formatos de entrada y salida, y la indicacién explicita de restric-
ciones o reglas a cumplir por el modelo en su respuesta.

Estructuracion de entrada y salida en formato JSON. Con el objetivo de mantener la
consistencia y facilitar la integracion programaética, se ha adoptado de forma sistematica el
uso del formato JSON tanto para la entrada de datos como para las respuestas generadas por
el modelo. Esta estructura no solo reduce ambigiiedades, sino que permite validar automati-
camente las salidas y reutilizarlas facilmente en médulos posteriores del sistema. Por ejemplo,
en el prompt de categorizacion de lugares (véase el Apéndice B.2), se especifica que el modelo
debe devolver un objeto JSON con dos campos bien definidos: tag y description. De manera
similar, en el prompt de inferencia de relaciones semanticas basado en LLMs (véase el Apéndi-
ce B.3), tanto la entrada como la salida siguen una estructura jerarquica en JSON, que permite
representar relaciones complejas entre objetos de forma clara y procesable por el sistema. Este
enfoque estructurado resulta especialmente 1util para integrar los resultados generados por el

modelo en flujos de trabajo automaticos.

Yhttps://ai.google.dev/gemini-api/docs/prompting-strategies

120


https://ai.google.dev/gemini-api/docs/prompting-strategies

. UNIVERSIDAD Escuela de Ingenierias
DE MALAGA | Uma. Industriales

Calle Doctor Ortiz Ramos s/n
Campus de Teatinos

ESCUELA DE INGENIERIAS INDUSTRIALES 29071 Malaga




	Introducción
	Motivación
	Objetivos
	Tecnologías usadas
	Estructura del documento

	Trabajos relacionados
	Mapeo semántico
	Segmentación y categorización de lugares
	Relaciones semánticas
	Explotación de mapas semánticos con LLMs

	Segmentación y categorización de lugares
	Formulación del problema
	Segmentación basada en clustering y categorización basada en LLMs
	Segmentación geométrico semántica
	Refinamiento
	Categorización basada en LLMs

	Segmentación y categorización basada en LLMs
	Implementación

	Inferencia de relaciones semánticas
	Formulación del problema
	Tipos de relaciones consideradas

	Inferencia de relaciones basada en LLMs
	Inferencia de relaciones basada en LVLMs
	Implementación

	Validación
	Configuración experimental
	Conjuntos de datos y mapas semánticos
	Detalles de implementación
	Métricas para evaluación de segmentaciones

	Evaluación de la segmentación de lugares
	Evaluación de la categorización de lugares
	Evaluación de construcción de relaciones semánticas
	Evaluación del desempeño de un LLM con mapa semántico-topológico

	Conclusiones
	Futuras líneas de investigación

	Apéndice Código del proyecto
	Código de los métodos desarrollados
	Código para el tratamiento de conjuntos de datos

	Apéndice Prompts
	Prompt de categorización de lugares
	Prompt de segmentación y categorización de lugares
	Prompt de inferencia de relaciones semánticas basada en LLMs
	Prompt de inferencia de relaciones semánticas basada en LVLMs
	Prompt de explotación de mapa semántico
	Prompt de explotación de mapa semántico-topológico

	Apéndice Estrategias de ingeniería de prompts

