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Resumen

Los mapas semánticos de vocabulario abierto son clave para la autonomı́a de los robots móviles en entornos complejos no
estructurados. Comparados con las técnicas tradicionales, los mapas semánticos de vocabulario abierto representan una mejo-
ra, ya que no están limitados por un conjunto predefinido de categorı́as de objetos. Para su construcción, las representaciones
geométricas basadas en 3D Gaussian Splatting con descriptores semánticos de bajo nivel han ganado popularidad. Sin embargo,
la operativa robótica exige etiquetas de alto nivel, como descripciones textuales y categorı́as. En este trabajo presentamos una
evolución de OpenSplat3D que integra Modelos de Visión-Lenguaje a Gran Escala (LVLMs) para la descripción y categorización
de instancias de objetos, cuya coherencia es validada en el espacio latente de Modelos de Visión-Lenguaje (VLMs). Adicional-
mente, optimizamos la reconstrucción geométrica mediante una inicialización densa y el uso de una función de pérdida basada en
la profundidad. Ambas propuestas se validan empleando los conjuntos de datos Replica y ScanNet, obteniendo mapas precisos
enriquecidos semánticamente.
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Open-Vocabulary Semantic Mapping via 3D Gaussian Splatting

Abstract

Open-vocabulary semantic maps are key to the autonomy of mobile robots in complex, unstructured environments. Compared
to traditional techniques, open-vocabulary semantic maps represent a significant improvement, as they are not limited by a
predefined set of categories. For their construction, geometric representations based on 3D Gaussian Splatting enriched with
low-level semantic descriptors have gained popularity. However, robotic operations demand high-level labels, such as textual
descriptions and categories. This work presents an evolution of OpenSplat3D that integrates Large Vision-Language Models
(LVLMs) for the description and categorization of object instances, whose consistency is validated within the latent space of
Vision-Language Models (VLMs). Additionally, the geometric reconstruction has been optimized through dense initialization
and the use of a depth-based loss function. Both proposals are validated using the Replica and ScanNet datasets, yielding accurate,
semantically enriched maps.

Keywords: Autonomous Mobile Robots, Perception and sensing, Map building, Intelligent robotics, Machine Learning

1. Introducción

Actualmente, existe un interés creciente por integrar ro-
bots móviles en entornos compartidos con humanos, tales co-
mo hogares, centros logı́sticos, entornos sanitarios o de res-

tauración, para asistir de manera segura y eficiente en las ac-
tividades que se desarrollan (Rubio et al., 2019). En estos es-
cenarios, surge la necesidad de que el robot posea una repre-
sentación del entorno que no sea exclusivamente geométrica,
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sino que le permita interpretar y razonar sobre el mismo pa-
ra completar con éxito sus tareas. La estrategia predominan-
te para alcanzar estas capacidades es la utilización de mapas
semánticos (Ruiz-Sarmiento et al., 2017), modelos del entorno
de trabajo donde se representan tanto los elementos fı́sicos
(obstáculos, objetos, etc.) como su semántica (propiedades,
funcionalidades, relaciones, etc.). Por ejemplo, en una plan-
ta industrial, un operario podrı́a ordenar al robot realizar un
inventario de las herramientas disponibles. Empleando el ma-
pa semántico, el robot serı́a capaz de representar información
asociada a las herramientas como sus propiedades (tipo, esta-
do operativo, fabricante, etc.), sus funcionalidades (útil para
embalaje, sujeción, manipulación, etc.) y sus relaciones con
otros elementos del entorno, como las estaciones de trabajo
donde se suelen usar. Esta información le permitirı́a generar
inventarios de manera autónoma y notificar la presencia de
herramientas fuera de lugar, faltantes, en mal estado, etc.

Tradicionalmente, la construcción de estos mapas ha
consistido en vincular información semántica a primitivas
geométricas básicas, tales como nubes de puntos, cajas conte-
nedoras (bounding boxes), mallas o vóxeles (Matez-Bandera
et al., 2024). No obstante, estas presentan algunas limitacio-
nes que restringen la capacidad del robot para interactuar con
el entorno con la robustez y precisión necesarias. Por un la-
do, las nubes de puntos carecen de continuidad topológica, lo
que dificulta el razonamiento sobre los lı́mites precisos de los
objetos. Por otro lado, las cajas contenedoras y los vóxeles
tienden a una simplificación excesiva del entorno mediante
formas ortogonales con una cierta resolución, resultando en
una pérdida de fidelidad en zonas con geometrı́as irregulares.

Recientemente, han surgido métodos basados en 3D Gaus-
sian Splatting (3DGS) (Kerbl et al., 2023) para mitigar es-
ta falta de detalle geométrico. El 3DGS representa el entorno
mediante una densa nube de elipsoides 3D (Gaussianas) con
propiedades de color, opacidad, posición, rotación y escala.
A diferencia de las representaciones discretas tradicionales,
el 3DGS permite una reconstrucción diferenciable que, me-
diante un proceso iterativo de optimización de una función de
pérdida, alcanza una representación geométrica altamente fiel
a la escena real. Dada esta capacidad para capturar geometrı́as
complejas con precisión, el 3DGS se postula como una repre-
sentación ideal para anclar información semántica, abriendo la
puerta a la creación de mapas semánticos mucho más detalla-
dos. En este contexto, han aparecido propuestas que integran
información semántica de bajo nivel en 3DGS como Open-
Gaussian (Wu et al., 2024), InstanceGaussian (Li et al., 2025)
y ObjectGS (Zhu et al., 2025).

Entre los métodos del estado del arte basados en esta tec-
nologı́a destaca OpenSplat3D (Piekenbrinck et al., 2025), el
cual extiende el 3DGS añadiendo segmentación a nivel de
instancias de objetos. Este método introduce vectores de ca-
racterı́sticas de bajo nivel (referidos en este trabajo como
descriptores visuales o embeddings) asociados a cada ins-
tancia provenientes de Modelos de Visión-Lenguaje (VLMs)
(p. ej., CLIP (Radford et al., 2021) o MasQCLIP (Xu et al.,
2023)). Sin embargo, OpenSplat3D, en su estado actual, pre-
senta algunas limitaciones a la hora de aprovechar las repre-
sentaciones resultantes en aplicaciones robóticas. La limita-
ción más crı́tica radica en que las instancias segmentadas care-
cen de etiquetas de alto nivel en lenguaje natural (descripcio-

nes textuales y categorı́as) que las identifiquen (p. ej., micro-
ondas, sofá, etc.) lo que dificulta procesos como la planifica-
ción de tareas o la Interacción Humano-Robot (HRI). Además,
el método emplea Structure from Motion (SfM) para iniciali-
zar las posiciones de las Gaussianas, resultando en un mapa
con una notable falta de detalles geométricos complejos. Fi-
nalmente, la optimización geométrica depende únicamente del
color de las imágenes, provocando la aparición de Gaussianas
flotantes (floaters) que no corresponden con ninguna superfi-
cie real del entorno.

Este artı́culo presenta un método para la creación de ma-
pas semánticos que, partiendo de la base de OpenSplat3D,
aborda las limitaciones mencionadas anteriormente para ge-
nerar representaciones geométricas precisas donde las instan-
cias de objetos están enriquecidas con etiquetas de alto nivel.
En primer lugar, se ha extendido el flujo de trabajo original
incorporando una etapa de generación de hipótesis sobre es-
tas etiquetas mediante Modelos de Visión-Lenguaje de Gran
Escala (LVLM), incluyendo descripciones textuales y cate-
gorı́as correspondientes a cada una de las instancias (p.ej., A
white upright appliance with vertical handles

for cooling food : Refrigerator) y permitiendo una
identificación de objetos mediante un vocabulario abierto de
categorı́as. Para la selección de la hipótesis más representativa
por instancia y el filtrado de posibles resultados erróneos, se
comprueba la similitud entre el descriptor visual de la instan-
cia y los descriptores textuales de las hipótesis en el espacio
latente de algún VLM, garantizando la coherencia entre la
descripción textual y la información visual codificada en el
mapa. En segundo lugar, se ha incorporado una fase de pre-
procesamiento en la que se genera una nube de puntos densa
utilizando información de profundidad de la escena (proce-
dente de una cámara RGB-D o un modelo de estimación de
profundidad), lo que proporciona una inicialización de las
Gaussianas altamente fiel a la escena real. Finalmente, se ha
modificado la función de optimización original para integrar
una pérdida de profundidad, mejorando la precisión geométri-
ca en la reconstrucción de la escena.

Para validar la propuesta se han realizado pruebas con
los conjuntos de datos Replica (Straub et al., 2019) y Scan-
Net (Dai et al., 2017), construyéndose mapas donde cada
instancia detectada está caracterizada por una descripción y
una categorı́a que es útil para su aprovechamiento por parte
de un robot. La implementación del método con las mejoras
propuestas se encuentra disponible públicamente en https:

//github.com/jrgserrano/semantic-gaussians.

2. Descripción del método para mapeo semántico

El método propuesto, basado en OpenSplat3D (Pieken-
brinck et al., 2025), toma como entrada un conjunto de imáge-
nes RGB-D junto con sus correspondientes poses de cámara y
devuelve como salida un mapa semántico del entorno basado
en 3DGS. Este mapa está formado por un conjunto de elipsoi-
des 3D (Gaussianas), tı́picamente decenas de miles, agrupados
en instancias de objetos. Cada instancia de objeto, además,
viene ampliada con una etiqueta de alto nivel que incluye una
descripción textual y su categorı́a.

El flujo de trabajo se divide en una serie de etapas secuen-
ciales (ver Fig. 1). Inicialmente, se generan nubes de puntos
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Generación de descripciones con categorías
asociadas mediante un LVLM

1.Upholstered armchair with a
square back pillow [...]

2.Light-colored fabric seat with
studded detailing [...]

3.Wingback chair with a dark
cushion [...]

Obtención de las mejores descripciones y asociación de
las categorías correspondientes con las instancias

  1. OpenSplat3D

  1.3. Clustering de descriptor de instancia con
HDBSCAN

  1.4. Generación de descriptores visuales   2. Descripción textual de instancias

Generación de descriptores visuales con un modelo
de visión-lenguaje para las K mejores vistas. A cada
instancia se le asocia el descriptor visual medio de

sus K vistas

+

1.Oval wooden coffee table
with a decorative ceramic
vase [...]

2.Light-colored wood surface
with [...]

3. Irregularly shaped wooden
platform [...]

  0. Entrada

  1.1. Preprocesamiento e inicialización geométrica

Selección de las K mejores imágenes para cada
instancia según la visibilidad y posición de la cámara

3D Gaussian
Splatting

clásico

Optimización
descriptor de

instancia

0.31,
-1.91,
0.53,

...

0.55,
-2.11,
0.63,

...

inst_140

inst_78

inst_89

1.A soft, rectangular cushion
with a slightly rumpled [...]

2.A fabric-covered bolster with
a textured surface [...]

3.A decorative, stuffed textile
item, predominantly orange
[...]

LVLM

LVLM

LVLM

  3. Categorización de instancias

Resultado: Mapa de instancias de objetos 

...

Llamada a
LVLM

Descripciones

...

...

...

Imágenes RGB-D + poses

1.2. Optimización de Gaussianas

inst_140

inst_78

inst_89

Figura 1: Visión general del método propuesto basado en OpenSplat3D, ilustrado sobre la escena room0 del conjunto de datos Replica. Las etapas resaltadas en
verde han sido modificadas y/o añadidas para incluir las propuestas presentadas con respecto al trabajo original de OpenSplat3D.

a partir de las imágenes RGB-D sobre las cuales se iniciali-
zan las Gaussianas (Sección 2.1). Posteriormente, se realiza
un proceso de optimización en el que se refinan las propieda-
des de las Gaussianas (posición, escala, rotación, opacidad y
color) y se aplican estrategias de densificación y poda (adapti-
ve control) con el fin de obtener una representación geométri-
camente fiel a las imagenes captadas (Sección 2.2). De for-
ma paralela a la optimización geométrica, mediante el uso de
máscaras de segmentación 2D y una pérdida contrastiva, se
optimizan descriptores de instancia de cada Gaussiana, lo que
permite que las pertenecientes a una misma instancia de obje-
to en la escena presenten descriptores similares (Sección 2.3).
Una vez finalizada la optimización, se aplica un algoritmo de
agrupamiento (clustering) a dichos descriptores de instancia
para segmentar las instancias de objetos. A partir de estas, se
seleccionan las imágenes más informativas en las que aparece
cada instancia bajo criterios de mayor visibilidad y diversi-
dad geométrica, y se extraen descriptores visuales mediante
un VLM que son promediados a nivel de instancia. De este
modo, cada instancia se asocia con un descriptor visual de ba-
jo nivel (Sección 2.4). Finalmente, las imágenes anteriores se
procesan mediante un LVLM para generar hipótesis sobre las
etiquetas (descripciones y categorı́as de los objetos), que son
validadas posteriormente comparando el descriptor visual con
descriptores textuales obtenidos aplicando el VLM a cada eti-
queta (ver Sección 2.5).

2.1. Preprocesamiento e inicialización geométrica

A diferencia de OpenSplat3D, que emplea nubes de pun-
tos dispersas provenientes de SfM, el método propuesto in-
troduce una reconstrucción densa inicial que utiliza la profun-
didad de imágenes RGB-D para posicionar desde el comien-
zo las Gaussianas sobre superficies reales. Para cada imagen
RGB-D i, el proceso emplea el modelo de cámara Pinhole para
construir su nube de puntos asociada, PC

i . Esta nube de puntos
se expresa en el sistema de referencia del mapa empleando la
pose de la cámara correspondiente a dicha imagen y el opera-
dor composición: PM

i = CM
i ⊕PC

i , consolidando los centroides
iniciales para el proceso de 3DGS. Para reducir la demanda
de recursos computacionales, en la inicialización se aplica un

submuestreo aleatorio limitado por un presupuesto máximo de
puntos que garantiza una cobertura global eficiente. De esta
forma, la optimización se centra en el refinado de la aparien-
cia y la semántica, incrementando la precisión geométrica y
reduciendo significativamente el tiempo de convergencia.

2.2. Fundamentos: 3D Gaussian Splatting
El núcleo del método utiliza 3DGS para representar la es-

cena mediante un conjunto de N elipsoides 3D (Gaussianas
truncadas) definidos por su posición (µ), covarianza (Σ), color
mediante armónicos esféricos (c) y opacidad (o). El renderi-
zado de la escena se realiza mediante el proceso de Splatting,
que consiste en transformar las primitivas 3D en una repre-
sentación 2D final a través de una secuencia de operaciones.
En primer lugar, se proyectan los elipsoides 3D (Gaussianas)
sobre el plano de la imagen para obtener distribuciones 2D
denominadas splats. En segundo lugar, estos splats se orde-
nan por profundidad respecto al punto de vista de la cámara
y se combinan mediante alpha blending, obteniendo la contri-
bución αn de cada Gaussiana por pı́xel p que permite calcular
su intensidad final en la imagen renderizada I(p).

El modelo se optimiza minimizando la pérdida de recons-
trucción fotométrica LRGB entre las imágenes observadas y las
renderizadas, que combina el error absoluto medio (Ll1 ) y el
ı́ndice de similitud estructural (LSSIM) (Kerbl et al., 2023):

LRGB = (1 − β)Ll1 + βLSSIM (1)

Esta base permite reconstruir la apariencia visual y la
geométrica de la escena con alta precisión. Las secciones si-
guientes detallan cómo se enriquece el mapa incorporando in-
formación semántica a distintos niveles.

2.3. Aprendizaje de instancias
Para codificar la información de instancia de objeto,

OpenSplat3D extiende cada Gaussiana con un descriptor de
instancia fn ∈ Rd. Estos se inicializan aleatoriamente y se ren-
derizan mediante Splatting para generar un mapa de carac-
terı́sticas F(p). Utilizando máscaras extraı́das por un modelo
de segmentación de imágenes (p.ej., Segment Anything Mo-
del (Kirillov et al., 2023)), para cada máscara Mi se calcula



Serrano-Mesa, J. et al. / Jornadas de Automática, 47 (2026)

su prototipo de instancia zi mediante el promedio de los des-
criptores de instancia proyectados en ella.

Este prototipo se utiliza para definir una pérdida contras-
tiva compuesta por dos términos. Por un lado, la componente
positiva (Lpos) busca minimizar la varianza interna de la ins-
tancia, atrayendo todos los descriptores de instancia dentro de
la misma máscara hacia su prototipo. Por otro, la componente
negativa (Lneg) que fomenta la separabilidad entre instancias
mediante una pérdida basada en un margen de distancia γ, for-
zando a que los prototipos de distintas instancias se alejen en-
tre sı́. La pérdida contrastiva final a nivel de instancia se define
como la combinación ponderada de ambos términos:

Linst2D = wp · Lpos + wn · Lneg (2)

donde wp y wn controlan el equilibrio entre la compacidad de
la instancia y su separabilidad.

Para evitar que los descriptores de instancia diverjan debi-
do al alpha blending durante el renderizado, se introduce una
pérdida de regularización de varianza:

Lvar = Var(F(p)) =

 N∑
n=1

f2
nαn

n−1∏
j=1

(1 − α j)

 − F(p)2 (3)

Además, como propuesta de este trabajo para mejorar la
consistencia geométrica del mapa, se introduce una pérdida de
profundidad Ldepth que penaliza la discrepancia entre el ma-
pa de profundidad renderizado mediante Splatting, D̂(p), y la
profundidad real proporcionada por el sensor RGB-D, D(p),
en cada pı́xel válido p:

Ldepth =
1
|P|

∑
p∈P

∥D̂(p) − D(p)∥1 (4)

La función de pérdida de la optimización final combina
la reconstrucción fotométrica (Eq. (1)), la pérdida contrastiva
(Eq. (2)), la regularización de varianza (Eq. (3)) y la pérdida
de profundidad (Eq. (4).

L = LRGB + λinst2dLinst2d + λvarLvar + λdepthLdepth

Tras la optimización, se aplica el algoritmo de agrupa-
miento HDBSCAN sobre los descriptores resultantes, lo que
permite recuperar un número arbitrario de instancias de forma
discreta, gestionando el ruido y la incertidumbre inherentes a
la extensión de las instancia y la representación Gaussiana.

2.4. Caracterización semántica de bajo nivel
Para dotar a las instancias de información semántica de

bajo nivel, el método propuesto asocia un único embedding
visual a cada instancia discretizada previamente mediante
HDBSCAN. Este descriptor se extrae a partir de un proce-
so de selección de las imágenes más informativas en las que
aparece el objeto, garantizando que el VLM reciba la máxima
cantidad de atributos visuales desde diferentes puntos de vista.

Para ello, se renderizan máscaras binarias de cada ins-
tancia desde las diferentes perspectivas, de tal modo que las
Gaussianas que pertenezcan a una misma instancia se rende-
rizan de color blanco, mientras que el resto lo hacen en negro.
A continuación, se aplica un umbral para la obtención de una
máscara binaria y, finalmente, para la selección de los puntos
de vista con más información de la instancia de objeto i, se

calcula un valor de visibilidad sv,i por punto de vista v con un
método similar al empleado en OpenMask3D (Takmaz et al.,
2023):

sv,i =
|Mv,i|

|Iv|
·
|Gv,i|

|Gi|

donde |Mv,i| es el número de pı́xeles de la instancia, |Iv| el ta-
maño de la imagen, |Gi| el total de Gaussianas de la instancia
y |Gv,i| las Gaussianas visibles desde el punto de vista v.

Para mejorar la etapa de caracterización, se ha implemen-
tado un algoritmo de selección basado en diversidad geométri-
ca en el que tras filtrar un conjunto de puntos de vista candida-
tos vpool con los mayores ı́ndices de visibilidad, se seleccionan
iterativamente las K vistas que maximizan la disparidad an-
gular. Siendo dv el vector unitario de dirección de la vista v
y S el conjunto de vistas seleccionadas hasta el momento, la
siguiente vista v∗ se elige según el siguiente criterio sobre la
distancia coseno:

v∗ = arg max
v∈vpool\S

(
mı́n
s∈S

dcos(dv, ds)
)

donde dcos(dv, ds) = 1 −
dv·ds

∥dv∥ ∥ds∥
. Este enfoque garantiza una

cobertura multicontextual de la instancia mediante la observa-
ción desde perspectivas complementarias. En consecuencia,
se mitigan errores por oclusiones parciales o condiciones de
iluminación desfavorables en ángulos especı́ficos.

Para optimizar la entrada a los VLMs, se ha implementado
un proceso de extracción de recortes orientado al objeto. Ini-
cialmente, se recuperan las máscaras binarias Mk,i de una ins-
tancia i para las K mejores vistas. Posteriormente, se calcula
un factor de expansión dinámico según las dimensiones de la
instancia en Mk,i que permite recortar la imagen de la vista k
centrada en la instancia i. Este recorte proporciona el contexto
necesario para la comprensión del entorno sin comprometer
los detalles de las instancias. Finalmente, las K vistas recorta-
das de cada instancia se introducen en el codificador visual de
un VLM para obtener K descriptores visuales, los cuales son
promediados para obtener el descriptor visual definitivo.

2.5. Descripción textual y categorización de instancias

Una vez consolidado el descriptor visual de cada instan-
cia, se inicia la etapa de caracterización semántica de alto ni-
vel. El proceso comienza proporcionando las K mejores vistas
recortadas a un LVLM. Estas vistas son procesadas delimitan-
do el contorno del objeto mediante una lı́nea de color rojo y
aplicando un filtro de atenuación sobre el fondo. Este ajuste
visual, junto con un prompt diseñado especı́ficamente para la
tarea, permite al modelo centrar su atención en la instancia
objetivo y generar un conjunto de hipótesis descriptivas can-
didatas H = {h1, h2, . . . , hm}, donde cada hipótesis incluye una
descripción textual y una categorı́a para la identificación de la
instancia correspondiente empleando un vocabulario abierto.

Para garantizar la coherencia semántica de la descripción
textual asignada a cada instancia, se emplea el descriptor vi-
sual (vi) como referencia de validación. Entre el conjunto de
hipótesis generadas por el LVLM, la hipótesis final h∗ se selec-
ciona como aquella cuyo descriptor textual t j presente mayor
similitud coseno con vi:

h∗ = arg máx
h j∈H

(
t j · vi

∥t j∥∥vi∥

)
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donde t j se obtiene codificando cada descripción generada por
el LVLM mediante el mismo modelo empleado en la extrac-
ción de descriptores visuales (Sección 2.4). Este criterio de se-
lección asegura que las categorı́as ancladas al mapa de Gaus-
sianas sean las que presentan la mayor afinidad semántica con
la información visual 3D almacenada, permitiendo una inter-
pretación del entorno de vocabulario abierto aprovechable pa-
ra tareas robóticas de alto nivel.

3. Experimentos

Con el objetivo de validar el método de mapeo semánti-
co presentado en este trabajo, se han realizado una serie de
experimentos empleando escenas extraı́das de dos conjuntos
de datos: Replica (Straub et al., 2019) y ScanNet (Dai et al.,
2017). El primero proporciona entornos sintéticos de alta fide-
lidad, permitiendo validar el método en situaciones ideales. El
otro, ScanNet, ofrece capturas del mundo real, lo que permite
evaluar la robustez del método ante el ruido sensorial y la com-
plejidad geométrica. A continuación, se detallan los aspectos
de implementación (Sección 3.1) y se analizan los resultados
obtenidos (Secciones 3.2–3.3).

3.1. Detalles de implementación
El despliegue del método descrito se ha realizado median-

te la arquitectura CSAR (Ambrosio-Cestero et al., 2026) ,
basada en la tecnologı́a de contenedores LXC (Linux Con-
tainers). Este esquema modular permite externalizar las eta-
pas de alta carga computacional, como la optimización de las
Gaussianas y la inferencia de modelos de gran escala, hacia
nodos de computación en el borde (edge computing), evitando
ası́ comprometer los limitados recursos de procesamiento lo-
cales de una plataforma robótica móvil. Esta arquitectura está
desplegada en un equipo de alto rendimiento en el que des-
tacan las tres tarjetas NVIDIA RTX6000 ADA con 48GB de
memoria VRAM GDDR6.

Respecto a los modelos integrados en el flujo de trabajo,
para la fase de segmentación de instancias en las imágenes 2D
(Sección 2.3) se ha empleado SAM2 (Segment Anything Mo-
del 2) (Ravi et al., 2024), aprovechando su avanzada capacidad
de obtención de máscaras. Para la generación de los descrip-
tores visuales de las instancias (Sección 2.4) se ha utilizado
MasQCLIP (Xu et al., 2023), un modelo que permite extraer
descriptores alineados con el lenguaje natural que mantienen
una estrecha correspondencia con la geometrı́a de la máscara,
facilitando la validación de coherencia semántica descrita en
la Sección 2.5. En este caso, se ha utilizado K = 3, es decir,
para cada instancia se han seleccionado las 3 imágenes más
informativas para generar los descriptores semánticos de las
instancias. Finalmente, para el razonamiento semántico y la
generación de categorı́as de vocabulario abierto (Sección 2.5)
se ha seleccionado Gemma 4 31B1 como LVLM. La elec-
ción de este modelo se fundamenta en su elevada capacidad
de comprensión contextual, permitiendo obtener descripcio-
nes detalladas y categorı́as precisas a partir de las perspectivas
de los objetos seleccionadas. De nuevo, se ha optado por que
el modelo genere 3 descripciones y categorı́as distintas.

3.2. Validación de la coherencia semántica con Replica

Para evaluar la precisión de la categorización, se realizaron
pruebas exhaustivas en 4 escenas de Replica. La aplicación del
método propuesto comienza con la optimización de las Gaus-
sianas y la extracción de instancias (recuérdese la Fig. 1). Una
vez discretizadas las instancias, se seleccionan las perspecti-
vas más informativas siguiendo el criterio de disparidad an-
gular y valor de visibilidad descrito en la Sección 2.4. Estas
imágenes se procesan a través de Gemma 4 31B, el cual gene-
ra tres hipótesis con distintas descripciones y categorı́as para
cada instancia. Como se observa en la Fig. 2, para una ins-
tancia especı́fica (un cojı́n en la escena), el modelo propone
diversas interpretaciones basadas en su contexto visual.

h1: A light-grey, rectangular
fabric object used for head
support during sleep :
Pillow 

h2: A plush, off-white
decorative textile element
intended for lounging :
Cushion

h3: A soft, rectangular
padded accessory for
ergonomic body
positioning : Support

Gemma 
4 31B

h1
dist:0.66

h2
dist:0.78

h3
dist:0.81

Figura 2: Ejemplo de caracterización de alto nivel. A la izquierda, mapa de
instancias obtenido de la escena room1 de Replica. Al centro, selección de las
mejores perspectivas de una instancia y generación de hipótesis por Gemma 4
31B. A la derecha, representación mediante proyección PCA de descriptores
MasQCLIP donde se aprecian las distancias entre el embedding visual (punto
rojo) y los de las descripciones textuales (diamantes azules). La menor dis-
tancia (mayor similitud) confirma la descripción más coherente.

La selección de la categorı́a definitiva se realiza mediante
el cálculo de la distancia en el espacio latente de MasQCLIP.
Como se muestra en la proyección tridimensional mediante
Análisis de Componentes Principales (PCA) de la Fig. 2, sue-
le existir una correlación directa entre la coherencia lógica de
la descripción y su proximidad al descriptor visual de la ins-
tancia. En este experimento, h1 (“Pillow”) y h2 (“Cushion”)
presentan las distancias más reducidas respecto al descriptor
visual, siendo la categorı́a “Cushion” la que mejor describe al
objeto en el contexto de la escena en que se encuentra. Por
el contrario, categorı́as más genéricas, como h3 (“Support”),
quedan más lejanas en el espacio latente.

Este resultado confirma que el uso del codificador de un
modelo VLM como validador es un mecanismo eficaz para
filtrar las alucinaciones potenciales del LVLM o hipótesis me-
nos precisas, asegurando que la descripción y categorı́a alma-
cenadas en el mapa semántico final sean lo más fieles posible
a la apariencia visual del objeto.

3.3. Evaluación en entornos reales con ScanNet

A continuación, se procedió a evaluar la robustez del
método propuesto en el conjunto de datos ScanNet, el cual
presenta desafı́os significativos derivados de capturas con sen-
sores reales, incluyendo desenfoque por movimiento y varia-
ciones bruscas de iluminación. Como se observa en la Fig. 3,
el método logra segmentar instancias coherentes a pesar del
ruido inherente a la reconstrucción. Los resultados cualitativos

1https://huggingface.co/google/gemma-4-31b

https://huggingface.co/google/gemma-4-31b
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indican que el método mantiene una precisión considerable en
la identificación de objetos incluso ante oclusiones parciales.

Figura 3: Resultados de reconstrucción y categorización en la secuencia
scene0000 01 de ScanNet. Mejor ver con zoom 250 %.

Como evidencia de la estructura de datos generada, el
método produce un mapa semántico en formato JSON que or-
ganiza la información geométrica y lingüı́stica de cada objeto.
El siguiente fragmento muestra la salida para una instancia de
la secuencia scene0000 01 de ScanNet:
"doormat_289": {

"bbox": {
"center": [6.92, 5.18, 0.10] ,
"size": [0.64 , 0.91 ,0.30]

},
"n_observations": 816,
"results": {

"caption": "A rectangular , light -colored fabric
mat typically used at a doorway",

"similarity": 0.28248
}

}

Este nivel de detalle permite que el mapa resultante no solo
sirva para visualización, sino que sea directamente utilizable
para tareas de alto nivel como la planificación o la HRI.

Figura 4: Comparación geométrica en la secuencia scene0000 01 de Scan-
Net. A la izquierda, imagen de la escena con inicialización aleatoria. A la
derecha, imagen de la escena con las mejoras geométricas propuestas.

Finalmente, se ha evaluado el resultado de las mejoras
geométricas propuestas (Sección 2.3) en una secuencia de
ScanNet. La Fig. 4 desmuestra una reducción de floaters no
deseables y una mejora en la precisión geométrica. Además,
se ha realizado una comparación cuantitativa usando la métri-
ca PSNR, obteniendo 28,3 dB con nuestro método y 26,3 dB
con el original, lo que supone una mejora notable.

4. Conclusiones

Este trabajo presenta una evolución del método OpenS-
plat3D para la creación de mapas semánticos de vocabulario
abierto mediante 3D Gaussian Splatting. En concreto, se ha
extendido el flujo original incorporando una etapa de genera-
ción de hipótesis sobre las descripciones textuales y las ca-
tegorı́as de las instancias de objetos empleando un LVLM, y
un mecanismo de validación de dichas hipótesis. Además, par-
tiendo de la segmentación en instancias ya consolidada, se han
introducido mejoras en la precisión geométrica mediante una

inicialización basada en la generación de nubes de puntos y
la integración de la pérdida de profundidad. Los experimen-
tos realizados demuestran cualitativamente la efectividad de
la estrategia. Sin embargo, el método presenta una serie de li-
mitaciones. Por un lado, la segmentación de SAM en entornos
reales pueden dificultar la categorización posterior por parte
del LVLM. Por otro lado, el tiempo de ejecución del método (3
horas de media en las pruebas realizadas) limita su aplicación
actual a escenarios offline. Como trabajo futuro se plantea una
evaluación cuantitativa de la propuesta y su aprovechamiento
en entornos reales por parte de un robot.
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