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Resumen

La conduccién auténoma sigue fallando en situaciones raras y criticas, la llamada cola larga, donde los modelos genéricos
tienen poca cobertura de datos. Este trabajo aborda la prediccion de trayectorias condicionada por instrucciones mediante dos
familias de métodos, evaluadas con la puntuacién multi-maniobra (Multi-Maneuver Score, MMS), que premia el seguimiento de
la instruccidn a través de varios futuros validos, no la proximidad a una referencia. La primera induce a un modelo de lenguaje
visual (VLM) general a emitir waypoints con un prompt de razonamiento estructurado, restringiéndolo a la calzada mediante la
segmentacion semantica (SAM3) y una reparacion determinista. La segunda adopta un modelo visién—lenguaje—accion (VLA)
especifico de conduccién, con una seleccién multi-hipdtesis guiada por un sustituto de la métrica y un desempate conservador por
viabilidad de calzada. El enfoque VLA eleva la MMS de 4,34 a 5,15 y, con la seleccidn, hasta 5,52, la mds alta de la clasificacion
publica a fecha de redaccién.

Palabras clave: Vehiculos auténomos, prediccion de trayectorias y planificacion de rutas, integracién de sensores y percepcion,
aprendizaje y adaptacién en vehiculos auténomos, aprendizaje automatico, sistemas inteligentes de transporte.

Long-Tail Trajectory Prediction with Vision-Language-Action Models and Semantic Segmentation
Abstract

Autonomous driving still fails in rare, safety-critical situations, the so-called long fail, where generic models have little data
coverage. This work addresses instruction-conditioned trajectory prediction through two families of methods, evaluated with the
Multi-Maneuver Score (MMS), which rewards following the instruction across several valid futures rather than proximity to a
single reference. The first prompts a general-purpose visual language model (VLM) to emit waypoints via structured reasoning,
constraining it to the road with semantic segmentation (SAM3) and deterministic repair. The second adopts a driving-specific
vision—language—action (VLA) model with multi-hypothesis selection guided by a surrogate of the official metric and a conser-
vative road-feasibility tie-break. The VLA approach raises the MMS from 4,34 to 5,15, nearly halving the L2 error, and selection
increases it to 5,52, the highest score on the challenge’s public leaderboard at the time of writing.
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1. Introduccion

La conduccién auténoma de extremo a extremo ha pro-
gresado notablemente al escalar el tamafio de los modelos y
de los conjuntos de datos Caesar et al. (2020); Ettinger et al.
(2021); Wilson et al. (2023), pero su comportamiento sigue
siendo fragil en escenarios de cola larga: cruces poco habi-
tuales, adelantamientos, zonas de obras o condiciones meteo-
roldgicas adversas (lluvia intensa, nieve, conduccién noctur-
na). Estas situaciones son, a la vez, las mds relevantes para la
seguridad y las menos representadas durante el entrenamien-
to, por lo que constituyen un banco de pruebas exigente para
cualquier sistema de planificacion.

Una formulacién reciente de este problema es la predic-
cion de trayectorias condicionada por instrucciones, que ma-
terializa el reto KITScenes-LongTail Wagner et al. (2026): a
partir del video de la escena, del movimiento reciente del
vehiculo ego (21 waypoints a 5 Hz, 4,0 s de pasado) y de
una instruccién en lenguaje natural —«girar a la izquierda»,
«adelantar al camién por la derecha» o «seguir recto»—, el
sistema debe predecir los siguientes 5 s de movimiento como
25 waypoints a 5 Hz. El reto aporta solo 3 escenarios etiqueta-
dos para entrenamiento y 400 sin etiquetar para evaluacién, y
los puntia con la Multi-Maneuver Score (MMS): en lugar de
medir la distancia a una tnica referencia, compara la predic-
cién con varios futuros de referencia ocultos y premia que se
parezca al experto y ejecute la maniobra indicada mientras se
aleja de los incorrectos; los empates se deshacen por la cohe-
rencia semdntica del razonamiento.

En este trabajo mostramos que estas trayectorias pueden
predecirse combinando modelos multimodales con restriccio-
nes geométricas, y analizamos dos familias complementarias.
La primera induce a un VLM de propédsito general a emitir
waypoints numéricos mediante un razonamiento estructura-
do, y garantiza trayectorias viables mediante la segmentacién
semdntica y una reparacion determinista. La segunda emplea
un VLA especifico de conduccidn y desplaza el esfuerzo hacia
la seleccidn de la trayectoria emitida segtn el objetivo real de
la tarea. Como apenas hay futuros etiquetados, el error medio
de desplazamiento (ADE) sobre el entrenamiento es solo una
sefal indicativa, y las decisiones se apoyan en sefiales que no
requieren ground truth.

Las aportaciones de este trabajo son: (i) un andlisis del di-
sefio del prompt y de los mecanismos de seguridad basados en
SAM3 que permiten inducir trayectorias viables con GEM-
MAA4; (ii) la constatacién empirica de que la métrica premia
la ejecucion de la maniobra indicada, lo que justifica optimi-
zar un objetivo sustituto en lugar del ADE; y (iii) un método
basado en Alpamayo 1.5 con una seleccién multi-hipétesis y
un desempate por viabilidad de calzada que alcanza una MMS
de 5,52, la puntuacién mds alta de la clasificacién piblica del
reto en el momento de redactar este trabajo, con una ventaja
de 0,31 sobre la mejor entrada del resto de equipos.

2. Estado del arte

2.1. Modelos de lenguaje (visual) aplicados a conduccion
Los modelos de lenguaje de gran escala y sus variantes

multimodales, habitualmente denominadas modelos vision—

lenguaje (VLM), han demostrado capacidades emergentes de

razonamiento que se han trasladado progresivamente a tareas
de conduccién auténoma. El prompting con cadena de pen-
samiento (chain-of-thought) Wei et al. (2022) mejora el ren-
dimiento en tareas que requieren razonamiento intermedio;
GPT-Driver Mao et al. (2023), DriveGPT4 Xu et al. (2024),
DriveVLM Tian et al. (2024) y LMDrive Shao et al. (2024) ex-
ploran el uso de modelos de lenguaje y vision—lenguaje para la
conduccién auténoma, y DriveLM Sima et al. (2024) introdu-
ce el razonamiento mediante grafos de preguntas—respuestas
para conectar la percepcion, la prediccion y la planificacion.

En la primera familia de métodos de este trabajo emplea-
mos GEMMA4 Google DeepMind (2026) como predictor de
trayectorias, inducido a emitir waypoints numéricos a partir de
la imagen, el estado reciente del vehiculo y la instruccién en
lenguaje natural. Esta formulacién aprovecha la capacidad del
VLM para interpretar la escena y seguir instrucciones, pero
presenta una limitacién importante: un modelo genérico, aun
razonando correctamente sobre la situacién de conduccidn, no
ha sido entrenado especificamente para traducir dicho razona-
miento a la geometria métrica de las trayectorias.

2.2.  Modelos vision—lenguaje—accion (VLA)

Frente a los VLM de propésito general, los modelos vi-
sion—-lenguaje—accion (VLA) estdn disefiados para producir
acciones o planes, no solo descripciones textuales. Esta dife-
rencia es especialmente relevante en la conduccién auténoma,
donde la salida final debe ser una trayectoria fisicamente plau-
sible y coherente con la instruccién.

La familia Alpamayo de NVIDIA Wang et al. (2025) cons-
tituye un ejemplo reciente de VLA aplicado a la conduccién.
Alpamayo combina el razonamiento causal en lenguaje, de-
nominado Chain of Causation, con prediccion de trayectorias,
integrando informacion visual, navegacién y movimiento fu-
turo. Alpamayo 1.5 se utiliza en este trabajo como genera-
dor en la segunda fase de la solucién, ya que su disefio estd
mads alineado con la produccién de trayectorias que el de un
VLM generalista. Frente a arquitecturas cldsicas de planifica-
cion orientada a la conducciéon Hu et al. (2023) y a enfoques
que conectan el lenguaje con representaciones espaciales co-
mo Talk2BEV Choudhary et al. (2024), los VLA incorporan el
lenguaje natural y el razonamiento explicito dentro del propio
proceso de decision, lo que los hace especialmente atractivos
para escenarios de cola larga condicionados por instrucciones.

2.3.  Segmentacion semdntica como restriccion de viabilidad

La familia Segment Anything proporciona segmentacion
de propésito general de alta calidad. ElI modelo original Ki-
rillov et al. (2023) introdujo la segmentacién promptable, y
SAM3 Carion et al. (2025) extiende esta idea hacia la seg-
mentacion de conceptos mediante indicaciones textuales o vi-
suales, permitiendo detectar y segmentar instancias de un con-
cepto abierto, como «asfalto», «acera» o «hierbax.

En nuestro caso, SAM3 no predice la trayectoria, sino que
aporta una sefial de viabilidad de calzada. Proyectando los
waypoints sobre la imagen frontal se comprueba, punto a pun-
to, si la trayectoria permanece sobre la superficie transitable o
invade regiones no permitidas. Esta sefial visual se utiliza de
dos formas: como mecanismo de realimentacién y reparacion
en la fase basada en GEMMAA4, y como criterio conservador
de desempate en la fase basada en Alpamayo 1.5.
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Figura 1: Segmentaciéon de SAM3 sobre un fotograma de KITScenes-
LongTail. Las mdscaras de superficie (asfalto, acera, hierba, lineas y vehicu-
los) delimitan la regién transitable y permiten verificar la trayectoria.

2.4. El conjunto de datos y la métrica de evaluacion

El conjunto KITScenes-LongTail Wagner et al. (2026)
proporciona video multivista, trayectorias, instrucciones de al-
to nivel y trazas de razonamiento multilingiies anotadas por
expertos, centrandose en eventos de cola larga; su particion de
entrenamiento solo contiene 3 escenarios etiquetados y la de
evaluacién, 400. Constituye un banco de pruebas para mode-
los multimodales, tanto VLM como VLA, que permite evaluar
el seguimiento de instrucciones y la coherencia semantica en-
tre las salidas del modelo.

Sus autores proponen la Multi-Maneuver Score (MMS),
una métrica ligera que puntia la seguridad, el confort y el se-
guimiento de instrucciones a través de multiples futuros vali-
dos, superando las limitaciones de la evaluacién por L2 frente
a una unica trayectoria. La coherencia semantica de las tra-
zas de razonamiento actiia como criterio de desempate. En su
estudio base, se observa que la planificacion zero-shot en esce-
narios de cola larga es fragil, que el prompting few-shot mejora
el rendimiento, que el prompting CoT en bruto puede produ-
cir baja alineacion entre el razonamiento y la accién, y que
afiadir un modelo cinematico de bicicleta sobre las acciones
predichas mejora la planificacién Wagner et al. (2026). Estos
resultados fundamentan varias decisiones de disefio de nuestra
solucion, como el uso de ejemplos few-shot, restricciones ci-
nematicas, verificacion geométrica y trazas de razonamiento.

Como la MMS oficial requiere referencias ocultas, solo
puede computarse en el servidor de evaluacion. No obstante,
el cédigo del reto distribuye un sustituto inspirado en la MMS
en el mismo rango [0, 10], calculado como una media ponde-
rada de hasta cinco componentes (Tabla 1). El dato decisivo es
que la componente de similitud con la referencia experta, de
tipo ADE/FDE, pesa solo 0,10: el resto no necesita referencia
anotada y, por tanto, puede calcularse sobre los candidatos de
evaluacion. Este hecho es la base de la estrategia de seleccion
descrita en la Seccidn 5.

Tabla 1: Componentes del sustituto inspirado en la MMS. GT: Ground truth

Componente Peso ¢Necesita GT?
Continuidad 0,25 No
Cinematica 0,25 No
Confort 0,20 No
Instruccion 0,20 No
Similitud experta (ADE/FDE) 0,10 Si

3. Formulacion del problema

A partir de un historial de 21 waypoints a 5 Hz (4,0 s de
pasado), una instruccién en lenguaje natural y la informacién
visual de la escena, el sistema debe predecir 25 waypoints a
5 Hz (5,0 s de futuro), donde el primer punto corresponde a
t = 0,2syeldltimo at = 5,0 s. Todas las coordenadas se
expresan en el sistema de referencia del vehiculo ego, con
x hacia adelante, y hacia la izquierda y unidades en metros.
Durante la integracion se verificé la coherencia de esta con-
vencion entre el conjunto de datos, los modelos empleados
y las herramientas de evaluacién, garantizando que todas las
trayectorias se generasen y validasen en el mismo sistema de
coordenadas. La prediccién puede acompaiiarse de un objeto
de razonamiento con nueve campos de texto que alimenta el
desempate en el reto por coherencia semantica.

4. Meétodo I: prediccion con modelos de lenguaje visual

La primera familia de métodos trata el problema como una
tarea de generacion condicionada: GEMMA4 recibe la esce-
na, el estado reciente del vehiculo y la instruccién, y emite los
waypoints futuros, mientras que un conjunto de mecanismos
deterministas verifica que la trayectoria final sea fisicamente
viable y permanezca sobre la calzada.

4.1. Diserio del prompt de sistema

El prompt de sistema fija el rol del modelo («experto en
conduccidén auténoma»), el formato de salida y, sobre todo, un
proceso de razonamiento en cinco pasos que obliga al modelo
a anclar su prediccién en la geometria visible de la via antes de
emitir cualquier nimero (Fig. 2). Los cinco pasos son: (1) des-
cribir la geometria de la via (;cruce, curva, recta?); (2) identifi-
car el limite del asfalto (acera, hierba, bordillo); (3) decidir un
perfil de velocidad adecuado; (4) esbozar cualitativamente el
movimiento (cudnto avance, cudnto desplazamiento lateral); y
(5) solo entonces generar los 25 waypoints numéricos, asegu-
rando que todos permanecen sobre la superficie transitable.

Para este método, hay tres decisiones de disefio clave. Pri-
mero, el proceso explicito de cadena de pensamiento fuerza
al modelo a razonar sobre evidencia visual antes de nume-
rar. Segundo, una indicacién anti-frenado («frena solo si la
geometria lo exige») corrige la tendencia, observada en pro-
totipos anteriores, a decelerar en exceso en curvas suaves.
Tercero, el uso de etiquetas estructuradas <reasoning> y
<trajectory> hace el parsing determinista; cualquier sali-
da sin al menos 25 pares validos se descarta.

4.2. Mensaje de consulta y ejemplos few-shot

El turno de consulta empaqueta el estado del vehiculo, el
pasado y la instruccién en un bloque con sintaxis tipo XML.
La velocidad se calcula a partir de los dltimos waypoints del
pasado en lugar de leerse de una etiqueta, lo que hace al mode-
lo robusto frente a discrepancias entre la velocidad anotada y
el movimiento real. Antes de la consulta se incluyen tres ejem-
plos few-shot tomados del conjunto etiquetado, cada uno con
su plantilla de estado/pasado/instruccién, un bloque de razo-
namiento estructurado y la trayectoria experta de referencia.
Estos ejemplos anclan al modelo en patrones de conduccién
humana reales y en el formato de salida esperado, en linea
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con el hallazgo de que el prompting few-shot mejora la plani-
ficacion en la cola larga Wagner et al. (2026).

Reason step by step BEFORE generating waypoints:
Describe road geometry (intersection? curve?).
Identify the asphalt boundary (sidewalk, grass).
Decide the speed profile (decelerate? maintain?).
Sketch the motion: forward vs. lateral.

ONLY THEN emit 25 waypoints, all on asphalt.
Output reasoning in <reasoning>...</reasoning> and
the 25 (x,y) waypoints in
<trajectory>...</trajectory>.

O W N

Figura 2: Nucleo del proceso de razonamiento en cinco pasos del prompt de
sistema. El modelo debe anclar su prediccion en la geometria visible antes de
numerar.

4.3. Restriccion de calzada mediante segmentacion

La pieza que aporta una sefial objetiva es la segmentacion
con SAM3. Para cada escenario se almacenan en caché masca-
ras de superficie (asfalto, lineas, hierba, acera, vehiculos), de
modo que la verificacién de calzada no requiere ejecutar seg-
mentacién en tiempo de inferencia. Esta sefial se emplea de
dos formas complementarias:

= Realimentacién visual: tras la primera prediccién, los
25 waypoints se proyectan sobre la imagen como pun-
tos de color (verde = asfalto, rojo = fuera) y se devuel-
ve al modelo un mensaje que enumera exactamente qué
indices son incorrectos, solicitando una trayectoria co-
rregida. El bucle se repite un nimero limitado de veces
y se conserva la trayectoria con menos impactos en zona
prohibida.

= Superposicién previa: en lugar de esperar a un fallo, la
madscara segmentada coloreada se entrega al modelo en
la primera llamada, junto con una leyenda del c6digo de
colores. Asi el modelo dispone de informacion explici-
ta sobre la superficie transitable desde el inicio, lo que
acorta el bucle (media de ~ 1,3 llamadas por escenario
frente a hasta cinco).

4.4. Reparacion determinista y seleccion de candidatos

Para no depender exclusivamente de que el modelo corrija
sus propios errores, introducimos una reparacion determinista:
los waypoints marcados como fuera de calzada se sustituyen
por interpolacién lineal entre sus vecinos validos y el resultado
se suaviza con un spline cibico; la reparacién solo se acepta
si mejora estrictamente la puntuacion de calzada.

Una configuracién mds elaborada generaliza esta idea a
una seleccion de candidatos: por cada escenario se constru-
yen varias trayectorias (generacidon primaria, reintento a baja
temperatura, lineas base alternativas, reparaciones por inter-
polacién y por ajuste a mdscara, variantes con restriccion ci-
nemadtica y un movimiento constante de respaldo) y se conser-
va la mejor segin un orden lexicogrifico que prioriza, en este
orden, los impactos en zona prohibida y los cruces de linea
continua, los puntos fuera de calzada, el déficit de ratio en
calzada, el ajuste a la instruccion, la consistencia velocidad—
distancia, el confort y la cinematica.

4.5. Trazas de razonamiento

Cada registro incluye un objeto de razonamiento con los
nueve campos requeridos, derivados de forma determinista de
la trayectoria seleccionada (velocidades por tramo y deriva la-
teral), de modo que el razonamiento queda alineado con los
waypoints emitidos. Esta adicién aporta un seguro para el des-
empate por coherencia semantica sin coste apreciable.

5. Método II: prediccion con un modelo vision-lenguaje—
accion

El primer método mostr6 un limite recurrente: un VLM
genérico razona bien sobre la escena, pero al convertir ese
razonamiento en una trayectoria pierde precision geométrica.
Por eso cambiamos de enfoque y sustituimos el predictor por
Alpamayo 1.5, un modelo visién-lenguaje—accién diseiiado
especificamente para conduccién Wang et al. (2025). La dife-
rencia es de fondo: en lugar de pedirle a un VLM que escriba
coordenadas, Alpamayo predice trayectorias de forma nativa
y acompaia cada una de su razonamiento causal.

5.1.  Principio: optimizacion del objetivo, no de la exactitud

Segtin se expone en la Seccién 2.4, el ADE pesa solo en
torno al 10 % de la MMS, mientras que el grueso de la métri-
carecompensa que la trayectoria ejecute la maniobra indicada.
De ahi se sigue una estrategia directa: en vez de emitir una sola
prediccidn, generamos con el modelo un conjunto de hipétesis
y nos quedamos con la que maximiza el sustituto inspirado en
la MMS. Esto es viable porque la mayoria de las componen-
tes de ese sustituto no necesitan la referencia anotada y pueden
calcularse sobre los propios candidatos de evaluacion.

La seleccion termina gobernada, en la prictica, por dos
componentes. Las componentes de cinematica y confort estan
casi saturadas entre las hipétesis del modelo, de modo que
apenas sirven para distinguirlas; las que deciden son la con-
tinuidad y la instruccién. Conviene ademads que el término de
instruccidn se sature ante una maniobra realista: asi la selec-
cién premia que el coche ejecute la maniobra pedida, pero no
recompensa virajes exagerados.

Cualquier intervencién que obligue al modelo a seguir la
instruccién con mds fidelidad mejora la adherencia a la ins-
truccion y eleva el sustituto de la MMS, pero a la vez empeora
el ADE respecto a la tinica referencia anotada. La explicacién
estd en la naturaleza de la cola larga: las maniobras reales sue-
len ser mas sutiles que la instruccidn literal. Una orden como
«girar a la derecha» puede corresponder, por ejemplo, a una
salida suave de una rotonda. En esos casos la prediccién libre
del modelo queda mas cerca de esa referencia concreta, pero
sin llegar a ejecutar con claridad la maniobra indicada. Como
el conjunto etiquetado es muy reducido, el ADE resulta un
selector poco fiable y adoptamos el sustituto como objetivo.

5.2.  Desempate conservador por viabilidad de calzada

El sustituto de la MMS valora la continuidad, la cinemati-
ca, el confort y la instruccién, pero ignora por completo
dénde estd la calzada. Esa informacién es independiente de las
demds, asi que aporta algo que las otras componentes no ven,
y para obtenerla recurrimos a la segmentacion. El problema es
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que, si pesa demasiado, puede apartarnos de la maniobra co-
rrecta, que es justo lo que premia la MMS; por eso la usamos
solo para deshacer empates.

El procedimiento es sencillo. Tomamos los candidatos cu-
yo valor del sustituto estd muy cerca del mejor y, entre ellos,
elegimos el que mejor se mantiene sobre la superficie transi-
table: primero el que menos veces pisa acera o hierba y, si hay
empate, el que deja menos puntos fuera de la calzada. Como
esos candidatos ya eran practicamente equivalentes segin el
sustituto, la puntuacion de la trayectoria que acabamos emi-
tiendo apenas se mueve, mientras que las invasiones de acera
y hierba caen de forma notable. Este paso actia como un re-
finamiento conservador: mejora la viabilidad de calzada mini-
mizando el riesgo de degradar la maniobra seleccionada. Dado
que solo la cdmara frontal estd calibrada, la comprobacién de
calzada se limita a la zona cercana y de frente.

6. Resultados

La Tabla 2 compara las configuraciones de ambos méto-
dos. En la MMS, valores mas altos son mejores; en el L2, mas
bajos son mejores; la coherencia semantica es el desempate.

Dentro del enfoque VLM, la configuraciéon con bucle
de realimentacién de calzada establece la infraestructura de
segmentacion con SAM3 y de «permanecer en el asfalto»
(MMS 4,20); la variante orientada a eficiencia prioriza el
niimero de llamadas a costa de una ligera pérdida, con su me-
jor comportamiento en cruces, donde la verificacién de cal-
zada resulta mas 1itil; y la seleccién de candidatos con trazas
de razonamiento es la mas fuerte del enfoque (MMS 4,34) y
la primera con coherencia semdntica. El enfoque VLM con
GEMMA4 y SAM3 es, por tanto, funcional pero limitado.

El cambio a Alpamayo 1.5 es el punto de inflexién: en
muestra Unica y sin seleccion, la MMS salta de 4,34 a 5,15
y el L2 medio cae de 4,85 a 3,16. La seleccién guiada por el
sustituto de la MMS la eleva a 5,47 y baja el L2 a 2,50, de
modo que la seleccién mejora a la vez la exactitud y el ajuste
de maniobra, no una a costa de la otra. Finalmente, el desem-
pate conservador por viabilidad de calzada con SAM3 lleva
la MMS a 5,52 y el L2 a 2,40, con ganancias alli donde la
deriva fuera de calzada es mds perjudicial: lluvia intensa, ade-
lantamiento e interseccidn. Esta mejor configuracién alcanza
la MMS mis alta de la clasificacién publica del reto!.

La Fig. 3 ilustra la salida del sistema en dos escenarios
de la cola larga: la trayectoria predicha por Alpamayo 1.5 pro-
yectada sobre la cdmara frontal, junto con las méscaras de seg-
mentacién de SAM3 que verifican la viabilidad de calzada.

La idea de fondo es que importa mds optimizar el obje-
tivo de la tarea que la exactitud de la trayectoria. Como el
ADE pesa solo ~ 10 % del sustituto y la métrica recompensa
la ejecucién de la maniobra, lo que mas hizo avanzar al en-
foque VLA fue la seleccion hacia ese objetivo, y no tanto el
afinado de la prediccién en bruto. Esto encaja con un conjun-
to etiquetado tan pequefio, donde el ADE medido sobre tan
pocos ejemplos es un selector poco fiable: por eso apoyamos
las decisiones en las componentes del sustituto que no necesi-
tan verdad-terreno y en la realimentacion de la métrica oficial.

La eleccién del modelo apunta en la misma direccion. Para la
geometria de trayectorias, uno especifico le saca ventaja a uno
de propésito general, y de hecho pasar de un VLM inducido
a Alpamayo 1.5 ya eleva la MMS en 0,81 y reduce claramen-
te el L2 antes de aplicar cualquier técnica de seleccién. Por
dltimo, las sefiales de seguridad gratuitas rinden mas cuando
se usan con cautela: empleada como desempate dentro de un
margen, SAM3 limpia la deriva fuera de calzada minimizan-
do el riesgo de degradar el objetivo de maniobra. Y conviene
emitir siempre razonamiento, porque protege el desempate de
coherencia semdntica sin coste apreciable.

Figura 3: Salida del sistema basado en Alpamayo 1.5, con la trayectoria pre-
dicha proyectada sobre la cdmara frontal y las mascaras de SAM3. Arriba:
trafico normal con detencién ante un seméforo. Abajo: zona de obras. En am-
bos casos los waypoints permanecen sobre el asfalto, evitando acera y hierba.

7. Conclusion

En este trabajo se ha abordado la prediccién de trayec-
torias condicionada por instrucciones en la cola larga del re-
to KITScenes LongTail a través de dos familias de métodos
sucesivas. La primera induce a un VLM de propésito gene-
ral, GEMMAA4, a emitir waypoints mediante razonamiento es-
tructurado, y recurre a la segmentacion con SAM3 y a una
reparacion determinista para asegurar que la trayectoria sea
viable. La segunda parte de Alpamayo 1.5, un modelo vi-
sién—lenguaje—accion especifico de conduccidn, y traslada el
esfuerzo desde generar la trayectoria hacia seleccionarla en
funcién del objetivo real de la tarea.

El resultado més relevante es que en este problema pesa
mds optimizar el objetivo que la exactitud frente a una sola
referencia. Dado que el ADE supone apenas un ~ 10 % del
sustituto de la MMS y que la métrica recompensa la ejecu-
ci6n de la maniobra indicada, la mayor mejora no lleg6 al afi-

I Clasificacién piiblica del reto KITScenes-LongTail (envio AMv3) consultada el 17/06/2026: MMS =5,52, con una ventaja de 0,31 sobre el siguiente equipo.
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Tabla 2: Comparacion de las configuraciones de ambos métodos. MMS (T mejor), L2 medio (| mejor) y coherencia semantica. El cambio al VLA eleva la MMS
en 0,81 y reduce claramente el L2; las capas de seleccion posteriores suben la MMS de forma mondtona y terminan reduciendo el L2.

Configuracion Modelo base Seleccion / refinamiento MMS L2 Coher.
VLM + bucle de calzada (SAM3) GEMMA4 menos impactos prohibidos 4,20 3,80 0,00
VLM + superposicién SAM3 + reparaciéon GEMMA4 calzada estricta 4,07 4,31 0,00
VLM + seleccion de candidatos GEMMA4 multi-candidato lexicogréfico 4,34 4,85 0,72
VLA (muestra tnica) Alpamayo 1.5 — 5,15 3,16 0,52
VLA + seleccién por proxy Alpamayo 1.5 sustituto de la MMS 547 250 0,54

VLA + seleccion + desempate SAM3 Alpamayo 1.5

sustituto + viabilidad de calzada 552 240 0,53

nar la prediccion en bruto, sino al seleccionar la hipétesis que
mejor cumple ese objetivo. El paso a Alpamayo 1.5 marc6 el
punto de inflexién, con la MMS subiendo de 4,34 a 5,15 an-
tes de cualquier seleccion; la seleccidn por sustituto la situd
en 5,47 y el desempate conservador por viabilidad de calzada
con SAM3 en 5,52, mejorando ademas el L2 en cada etapa.
Esta configuracion final ocupa el primer puesto de la clasifi-
cacién publica del reto a fecha de redaccién de este trabajo,
superando al anterior lider por 0,31 puntos.

Por dltimo, el recorrido sugiere que, con un conjunto eti-
quetado tan reducido, las decisiones se sostienen mejor so-
bre sefiales que no dependen de la verdad-terreno que sobre
el ADE, y que las restricciones geométricas sin coste como
SAM3 dan mejor resultado aplicadas con cautela, como refi-
namiento que limpia la deriva fuera de calzada sin compro-
meter el objetivo de maniobra. Quedan abiertas varias vias:
combinar la seleccién con un muestreo que refuerce la instruc-
cién ya en la generacidn, ampliar la comprobacion de calzada
mds alld del cono frontal y promover SAM3 de desempate a
término ponderado si la métrica oficial confirma que aporta.
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