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Resumen La anotacion de nubes de puntos LiDAR aéreas con cajas
delimitadoras 3D a nivel de instancia es esencial para entrenar y evaluar
modelos de deteccién de objetos. Sin embargo, las herramientas existen-
tes estédn orientadas principalmente a escenarios de conduccién auténo-
ma y no contemplan los distintos niveles de informacion previa dispo-
nibles en adquisiciones aéreas complejas. Para abordar esta limitacion,
presentamos una taxonomia y un marco de decisién para el etiquetado
de instancias de objetos en nubes de puntos, estructurados en torno a
tres condiciones de entrada: nubes segmentadas seménticamente, puntos
semilla georreferenciados o nubes de puntos sin procesar. Para cada esce-
nario, analizamos estrategias de anotacién manuales, semiautomatizadas
y automatizadas, evaluando sus ventajas y limitaciones. La validacion so-
bre conjuntos de datos aéreos sintéticos y reales permite caracterizar los
compromisos entre esfuerzo de anotacion, precisién espacial y robustez
frente a la complejidad del terreno. Como resultado, el marco proporcio-
na una metodologia practica para seleccionar la estrategia de etiquetado
mas adecuada segin el nivel de preparacion de los datos disponibles.

Palabras clave: LiDAR aéreo - Anotaciéon de nubes de puntos - Detec-
ciéon de objetos 3D - Segmentacion de instancias - Taxonomia de etique-
tado.

1. Introduccion

Los sensores LiDAR (Light Detection and Ranging) emiten pulsos laser y
miden el tiempo de vuelo de los pulsos reflejados para generar representaciones
tridimensionales densas y precisas del entorno. Segtin su plataforma de adqui-
sicion, pueden clasificarse en terrestres, embarcados en vehiculos o aéreos, cada
uno con caracteristicas propias en cuanto a cobertura, densidad de puntos y
angulo de captura. Este trabajo se centra en el LIDAR aéreo, montado sobre
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Vehiculos Aéreos No Tripulados (UAVs), que permite capturar escenas exterio-
res a gran escala con altas densidades de puntos, resultando una tecnologia clave
en campos como la gestion forestal y la vigilancia aérea [4].

Una tarea fundamental con cualquier tipo de sensor LiDAR es la compren-
sion de la escena, abordada habitualmente resolviendo tareas de segmentacion
seméntica o de deteccion de objetos. Esta ultima se encuentra menos explorada,
especialmente en el dominio aéreo. El entrenamiento y evaluaciéon de modelos
para deteccion de objetos requiere conjuntos de datos etiquetados (anotados) no
solo a nivel de punto, como es habitual en segmentaciéon seméantica, sino tam-
bién a nivel de instancia: identificando cada aparicién individual de un objeto
(por ejemplo, cada vehiculo o persona presente en la escena) mediante una caja
delimitadora 3D orientada (Oriented Bounding Box - OBB).

Historicamente, la anotacién de nubes de puntos en exteriores se ha enfocado
en la conduccion auténoma, donde los sensores operan a nivel de suelo y la dis-
tribucion de los puntos presenta caracteristicas bien estudiadas [1]. Por contra,
la investigacion en LiDAR aéreo se ha limitado mayoritariamente a la segmen-
tacion seméntica a nivel de punto, sin etiquetar las instancias individuales ni
delimitarlas mediante cajas. Si bien existen herramientas semiautométicas como
labelCloud 7] o Scale AI' para la colocacién manual de cajas, su utilidad es li-
mitada cuando se dispone de informaciéon auxiliar que podria acelerar el proceso
de etiquetado. Por ejemplo, si se cuenta con coordenadas GNSS de los objetos
de interés o con una segmentacion semantica previa de la nube de puntos.

El escenario concreto que motiva y valida este trabajo es el del proyecto CA-
NOPER?: adquisiciones LIDAR aéreas sobre entornos forestales con el objetivo
de detectar objetos de fabricacion humana (por ejemplo vehiculos) ocultos bajo
el dosel arboreo (sub-canopy) para tareas de vigilancia y salvamento. En este
tipo de escenas, los objetos de interés aparecen parcial o totalmente ocultos por
el follaje, dando lugar a nubes de puntos escasas e irregulares para las que las
herramientas de etiquetado existentes no ofrecen flujos de trabajo adaptados. A
pesar de su relevancia, el etiquetado sistematico de instancias en este contexto
apenas ha sido explorado en la literatura. Para abordar esta brecha, proponemos
una taxonomia y un marco de decisién para la anotacion de nubes de puntos
LiDAR cuyas contribuciones principales son tres:

= Definimos un flujo de trabajo que se adapta a tres escenarios de entrada
comunes: nubes de puntos en bruto (raw), puntos semilla georreferenciados
y nubes preclasificadas semanticamente.

= Introducimos y utilizamos dos nuevos conjuntos de datos desarrollados para
el proyecto CANOPER: un entorno sintético de alta fidelidad y una adqui-
sicién real mediante UAV en terreno forestal complejo.

= Presentamos un analisis empirico sobre el equilibrio entre extraccién auto-
matizada y refinamiento manual de cajas, evaluando la precisiéon geométrica,
el esfuerzo del operador y la transferencia del dominio sintético al real.

! https://scale.com
2 https://www.frontex.europa.eu/innovation/eu-research/research-grants/
project-canoper-1-5QHhMF
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2. Trabajo Relacionado

2.1. Herramientas de etiquetado 3D existentes

La anotaciéon de nubes de puntos 3D es una tarea notablemente més com-
pleja que el etiquetado de imégenes 2D. Tal como indican en [2], la anotacion
totalmente automatizada es atn inviable, e incluso las herramientas semiauto-
méticas exigen un esfuerzo manual considerable. Ademaés, mientras que una caja
delimitadora 2D solo requiere definir dos esquinas, dibujar una caja 3D exige de-
terminar la posiciéon central, sus dimensiones y su orientacion (o, en su defecto,
la posicion de sus 8 vértices).

Entre las soluciones de codigo abierto, labelCloud (LC) [7] ofrece una interfaz
de escritorio interactiva, lo que la convierte en una de las escasas herramientas
aptas para la anotacion aérea offline sin depender de infraestructuras en la nube.
Propuestas comerciales como Scale AI, CVAT? y LiDARS60* estan orientadas
fundamentalmente para la conduccién auténoma y carecen de la flexibilidad
necesaria para gestionar entornos con vegetacion densa. Una limitacion comun
de todas estas herramientas es la falta de una metodologia estructurada que guie
el proceso de etiquetado segtun la heterogeneidad de los datos de entrada.

2.2. Segmentaciéon de instancias en nubes de puntos

La comprension de escenas LiDAR se aborda principalmente mediante dos
tareas. La segmentacién seméantica, mas madura, asigna una etiqueta de clase a
cada punto de forma individual; métodos como KPConv [9] o RandLA-Net [5]
han alcanzado resultados so6lidos tanto en entornos terrestres como aéreos. La
deteccion de objetos, en cambio, exige ademas localizar e identificar cada ins-
tancia individualmente, lo que la convierte en una tarea considerablemente mas
compleja y menos explorada. Los enfoques existentes suelen seguir dos estrate-
gias: métodos bottom-up, que agrupan puntos mediante algoritmos de densidad
como DBSCAN [3], o proyecciones sobre imagenes de vista de pajaro (BEV)
donde modelos como Complez-YOLO [8] y PointPillars [6] aplican detectores
2D. Sin embargo, estos métodos han sido desarrollados y validados principal-
mente en escenarios de conduccién auténoma, donde los objetos son grandes,
bien separados y capturados con alta densidad de puntos; su aplicabilidad di-
recta a LiDAR aéreo bajo cubierta forestal, donde las instancias son escasas e
irregulares, permanece en gran medida sin explorar.

3. Descripcion del conjunto de datos

En este trabajo se utilizan dos conjuntos de datos desarrollados en marco del
proyecto CANOPER, que tiene como objetivo detectar objetos de fabricacion
humana (por ejemplo vehiculos) ocultos bajo la vegetacion. Uno de los datasets

3 https://www.cvat.ai/
* https://www.greenvalleyintl.com/LiDAR360
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es sintético, generado mediante simulacion, y el otro real, adquirido en cam-
po. Ambos consisten en nubes de puntos que representan entornos forestales
compuestos por terreno, vegetacién y cuatro categorias de objetos de interés:
vehiculos, tiendas de campana, cabanas y personas. A continuacién se describe
el procedimiento utilizado para obtener ambos conjuntos de datos:

= CANOPER Sintético Este conjunto se ha generado mediante una meto-
dologia de simulacion hibrida que integra datos de terreno reales con mode-
los 3D procedimentales utilizando HELIOS++ [10]. El dataset consta de 66
escenas que suman aproximadamente 159 millones de puntos. Cada punto
cuenta con una etiqueta semantica exacta y un identificador de instancia
anico.

= CANOPER Real Este conjunto se compone de capturas LiDAR aerotrans-
portadas (UAV) obtenidas en tres ubicaciones de Navarra (Unzué, Monte-
jurra y Urdiain) bajo condiciones controladas. Cada escena se acompana de
coordenadas GNSS que indican la posicion aproximada de cada instancia,
constituyendo la informacion de partida sobre la que se aplica la metodologia
de etiquetado propuesta en este trabajo.

La Tabla 1 resume la distribucién de puntos por clase y el nimero de instancias
para ambos conjuntos de datos.

Tabla 1. Distribuciéon de puntos e instancias en los conjuntos CANOPER sintético y
real.

CANOPER Sintético CANOPER Real

Categoria Millones de puntos (%) Instancias Millones de puntos (%) Instancias
Suelo 43.00 (27.50) - 231.00 (20.10) -
Vegetacion 113.00 (70.50) - 915.00 (79.00 -
Ruido de suelo 2.33 (1.40) - - -
Objetos de interés 0.78 (0.49) 1112 0.54 (0.05) 311

Vehiculo 0.19 (0.12) 59 0.12 (0.03) 58

Tienda de camparnia 0.20 (0.13) 89 0.35 (0.01) 48

Cabafia 0.17 (0.11) 2 - -

Persona 0.21 (0.13) 939 0.06 (0.01) 205
Total 159.00 (100.00) 1146.00 (100.00)

4. Taxonomia de Etiquetado

El nucleo de este estudio reside en una taxonomia disenada para el etiquetado
de instancias, mediante cajas 3D orientadas, sobre nubes de puntos LiDAR en
entornos de vegetacion densa (ver Figura 1). Este marco organiza metodologias
existentes y propuestas originales segtn la informacion previa disponible: (A)
nubes con segmentacion semantica, (B) nubes con puntos semilla georreferencia-
dos, y (C) nubes de puntos en bruto (raw).
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Figura 1. Diagrama resumen de la taxonomia propuesta

4.1. Escenario A: Nube de puntos con segmentacion semantica

Este escenario asume que la nube de puntos ya dispone de una clasificacion
semantica densa a nivel de punto (obtenida, por ejemplo, mediante una red de
segmentacion semantica), pero carece de distincion entre instancias individuales
de un mismo objeto. El objetivo es aislar y parametrizar mediante una caja cada
instancia independiente. Se definen dos estrategias segtin lo cercanas que estén
las instancias:

DBSCAN. Si existe separacion visible entre las instancias, aplicamos el algorit-
mo de clustering DBSCAN, sobre cada uno de los tipos de objetos identificados,
para identificarlas. Para evitar problemas con la inclinacién del terreno, normali-
zamos las alturas a HAG (Height Above Ground). Dada la geometria de algunos
objetos de interés (como coches o tiendas de campana) la mayor separacion entre
las instancias se encuentra a partir de cierta altura. Por ello, aplicamos el cluste-
ring a los puntos cuya altura supere un umbral (HAG > 1,2m). Posteriormente,
los puntos inferiores a dicho umbral se asocian a su ntcleo més cercano usando
arboles k-d (hasta una distancia dy;x); €l resto se descarta como ruido.

La OBB 3D se parametriza asumiendo pitch y roll nulos: la orientaciéon en
planta se estima mediante PCA (Analisis de Componentes Principales) sobre la
proyeccion horizontal de los puntos, y la altura se obtiene de la extension en el
eje Z. Las instancias con un numero insuficiente de puntos se descartan.

Proyeccion BEV. Cuando las instancias estan muy préximas, el agrupamien-
to por densidad, como el realizado por DBSCAN, tiende a fusionar instancias
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independientes. Para mitigarlo, se proyecta la nube filtrada seméanticamente so-
bre un plano de Vista de Pajaro (Bird’s Fye View, BEV) para realizar una
segmentacion en el dominio de la imagen.

Para ello se define una extension espacial minima en el plano XY y se ras-
teriza la nube preservando la relacion de aspecto. Si la nube carece de color
RGB, los valores HAG se mapean a falso color para resaltar el contraste. A
continuacion se aplica un cierre morfologico para consolidar contornos, seguido
de una erosion binaria para separar instancias adyacentes. Segun la capacidad
computacional del sistema, existen dos opciones para la detecciéon en la imagen
2D respectivamente:

= Opcion I: YOLO. Se emplea el modelo YOLO11x-OBB (variante extra-
large) que incorpora una cabeza de prediccion orientada. Dado que el modelo
opera sobre imagenes BEV de LiDAR fuera de su dominio de entrenamiento,
no se aprovecha la prediccidon de clase sino tnicamente la localizacion de
instancias: la inferencia se ejecuta en modo agnoéstico a la clase.

= Opcion II: Contornos. Como alternativa computacionalmente ligera que
no requiere entrenamiento previo, se extraen los contornos vectoriales de los
componentes conectados de la imagen. Para cada poligono que supere un
area minima, se calcula su rectangulo orientado de drea minima (Minimum
Area Bounding Boz).

Independientemente del método de deteccién, las coordenadas 2D de las es-
quinas del rectangulo orientado se proyectan de vuelta al sistema de coordenadas
global. Una vez delimitada la base, se determina la altura de la caja como la
minima necesaria para englobar a todos los puntos de esa clase que estédn sobre
esa base.

4.2. Escenario B: Puntos semilla georreferenciados para instancias

Esta via se utiliza cuando la nube de puntos esté vinculada a un archivo de
coordenadas GNSS (X, Y5, Z), que identifica la posicion (mediante un tnico
punto) y clase de cada instancia, pero carece de informacion volumétrica. El
sistema determina un recorte de la nube de puntos centrado en cada punto
semilla lo suficientemente grande para asegurar que la instancia esta dentro
(tamano parametrizado por clase). Sobre estos recortes se ofrecen dos opciones:

Anotacién manual. El operador procesa cada recorte manualmente mediante
la herramienta labelCloud. Al aislar al anotador de la escena global y suprimir
millones de puntos ajenos, el ajuste de la OBB 3D se agiliza considerablemente
y se hace més preciso.

Segmentacién automatizada. El primer paso consiste en la eliminaciéon del
suelo del recorte. Se proponen dos alternativas segun la complejidad del relieve:
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= Opcién I: RANSAC: Se estima el plano dominante del recorte mediante
RANSAC. Los puntos cercanos al plano (segin un umbral adaptativo) se
clasifican como terreno y se eliminan. Este enfoque es eficiente pero muy
sensible en relieves abruptos.

= Opcién II: HAG via Filtro CSF: Para terrenos complejos, se emplea
el Cloth Simulation Filter (CSF), que modela una malla elastica virtual
depositada sobre la nube invertida. Esto permite calcular el HAG global de
manera robusta. Se elimina como suelo todos aquellos puntos cuya HAG sea
menor a un umbral (10 cm.).

Tras la eliminacion del suelo, se define una semilla flotante en el centro del
recorte, asumiendo que estara contenida en la instancia. Finalmente, se ejecuta
DBSCAN para obtener el cluster que contenga la semilla, y la OBB 3D se calcula
igual que en 4.1.

4.3. Escenario C: Nube de puntos en bruto (Raw).

Representa el escenario de maxima complejidad, al contar iinicamente con la
nube de puntos, sin anotaciones o referencias previas. Para poder trabajar con
ella, la nube se divide en una cuadricula de teselas regulares. Para cada una,
se normalizan las alturas (HAG) a través del modelado del terreno (CSF) A
continuacion, se eliminan los puntos cuya altura sea mayor que un umbral, para
evitar las copas de los arboles y que emerjan los objetos de interés localizados
debajo. Una vez filtradas las nubes de puntos teseladas, un operador debe realizar
la segmentacion manualmente. Se plantean dos alternativas:

= Opcion I: Anotacion directa de cajas manuales. El operador determina
las cajas de las instancias detectadas en (labelCloud). Para las instancias
localizadas entre dos recortes, la caja se anota en el recorte que contenga
la mayor proporcién de puntos, determinando sus dimensiones estimadas
completas. Las cajas resultantes se proyectan posteriormente sobre la nube
completa, por lo que el teselado no afecta a la cobertura final del etiquetado.

= Opcién II: Anotaciéon de puntos semilla. Como alternativa semiauto-
matica, el operador marca un tinico punto semilla en el centro aproximado
de cada instancia a ras de suelo, anotando su clase. Esto transfiere automaéti-
camente el flujo al pipeline automatizado del escenario B, evitando el ajuste
manual de cajas.
Para dar soporte a este etiquetado de semillas se desarroll6 la herramienta
Point Cloud Labeler °, que permite colocar semillas sobre la nube con distin-
tos modos de visualizacion y lanza automaticamente el pipeline del Escenario
B tras su colocacién.

5. Metodologia de Evaluacion

La taxonomia presentada encapsula cada instancia en una caja OBB. Sin
embargo, también podemos obtener un etiquetado a nivel de punto, proyectando

® https://github.com/arin-upna/pointCloudLabeler
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dichas cajas sobre la nube. Por ello, en la evaluaciéon de resultados vamos a
utilizar dos familias de métricas: una a nivel de caja (centrada en la localizacion
y alineacién de las OBB) y otra a nivel de punto (enfocada en la precision del
etiquetado denso).

5.1. Meétricas de deteccién a nivel de caja

Se comparan las OBB predichas (B) frente a las de referencia o ground truth
(B&') bajo dos criterios complementarios: la precision geométrica (IoU,) y la
recuperacion de instancias (F1-score).

La IoU volumétrica se define como:

_ Vol(BN B#Y)

t
U(B, B%) = G U By (1)

El volumen de intersecciéon se calcula mediante el algoritmo Quickhull sobre la
envolvente convexa de la region solapada, lo que hace a esta métrica sensible a
errores de traslacion, rotaciéon y escala.

Al no disponer de puntuaciones de confianza, el emparejamiento entre cajas
se realiza mediante una busqueda voraz basada en la superposicién espacial.
Una prediccion se considera Verdadero Positivo (TP) si su IoU, > 7; en caso
contrario, se computa como Falso Positivo (FP). Las cajas de referencia sin
emparejar se contabilizan como Falsos Negativos (FN).

El F1-score penaliza tanto la sobresegmentacion como las omisiones. En este
trabajo se prioriza la evaluacién de la recuperacién de instancias fijando 7 = 0.

5.2. Meétricas de clasificacién a nivel de punto

Siguiendo la practica habitual en segmentaciéon semantica de nubes de puntos,
se evalta la precision del etiquetado denso resultante de proyectar las OBB sobre
la escena, tratando el conjunto de prueba como una tnica adquisiciéon agregada.
Para cada clase ¢ € C se acumulan los recuentos globales de TP, FP. y FN,, y
se reportan dos variantes de IoU:

= Macro IoU: media aritmética de la IoU por clase, que asigna el mismo peso
a cada categoria independientemente de su frecuencia. Es la métrica idonea
para evaluar el rendimientoen presencia de clases minoritarias o desequilibrio
de datos:

= Micro IoU: agrega los recuentos de todas las clases antes del célculo del
ratio. Esta variante pondera implicitamente cada clase por su abundancia de
puntos, ofreciendo una visiéon de la prediccién general de la nube de puntos
etiquetada:

6. Resultados y Discusion

En esta seccion se evalia la calidad de las cajas delimitadoras obtenidas me-
diante la taxonomia propuesta, estructurando el analisis en dos bloques: datos
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sintéticos y reales. En el conjunto sintético, al disponer de la localizacion exacta
de las instancias, se evaltian los escenarios A (partiendo de segmentacion seman-
tica) y C (nube en bruto). En el conjunto real, dado que no existe ground-truth
automaético, se gener6 un etiquetado de referencia punto a punto por dos ope-
radores humanos de forma independiente a la taxonomia propuesta. Debido al
gran volumen de las adquisiciones reales, el escenario C se descarta por su ele-
vado coste manual; la evaluacién se centra por tanto en el escenario B y en el
escenario A, este ultimo posible gracias a las etiquetas seméanticas del etiquetado
de referencia.

6.1. Resultados en el conjunto de datos sintético

Tal y como muestra la Tabla 2, las estrategias del escenario A (partiendo
de segmentacion seméntica) rozan la perfeccion en el entorno simulado. YOLO
alcanza el F1@Q0 maés alto (1.000), aunque el margen sobre DBSCAN (0.994)
es insignificante, sugiriendo que el enfoque méas simple basado en densidad es
suficiente para datos limpios. La detecciéon por contornos sufre una ligera caida
(F1@0 = 0.894) impulsada casi en su totalidad por la clase Persona (0.868 en la
Tabla 3), dado que su huella en vista de pajaro (BEV) es pequeila e irregular.

Tabla 2. Resumen de estrategias evaluadas en el conjunto CANOPER Sintético.

Ruta Estrategia F1@0 IoU, Micro IoU Macro IoU
DBSCAN 0.994 0.997 0.510 0.752

Escenario A YOLO 1.000 0.984 0.514 0.758
Contornos 0.894 0.920 0.502 0.716
LabelCloud cajas 0.657 0.740 0.527 0.651

Escenario C Semilla+LabelCloud 0.719 0.791 0.397 0.490
Semilla+HAG 0.719 0.657 0.407 0.525
Semilla+RANSAC  0.719 0.520 0.383 0.487

En el escenario C, sin informacién previa, el rendimiento global (F1@Q0 ~ 0,7)
es significativamente inferior. La Tabla 3 muestra que la clase Persona sigue sien-
do la més problemética. La similitud geométrica entre las personas, los troncos
de los arboles y ciertos elementos de vegetacion baja provocan confusiones du-
rante el proceso de etiquetado, de modo que algunas personas presentes en las
escenas no fueron anotadas. A nivel de calidad volumétrica, la anotacion ma-
nual por recortes georreferenciados (Semilla+LabelCloud) produce las cajas mas
ajustadas (ToU, = 0.791). Entre los métodos automaéticos equivalentes, HAG
supera a RANSAC en calidad geométrica (0.657 vs. 0.520) porque el filtro CSF
de HAG se adapta mucho mejor a la curvatura del terreno.
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Tabla 3. Rendimiento por clase (recuperacion de instancias F1@0 y precision volumé-
trica IoUy) en el conjunto CANOPER Sintético.

. Vehiculo Tienda Cabana Persona
Ruta Estrategia
F1@0 ToU, F1@0 IoU, F1@0 IoU, F1@0 IoU,
DBSCAN 1.000 1.000 1.000 0.985 1.000 1.000 0.993 1.000
Escenario A YOLO 1.000 0.980 1.000 0.974 1.000 1.000 1.000 0.978
Contornos 1.000 0.980 1.000 0.960 1.000 1.000 0.868 0.948
LC cajas 1.000 0.777 0.941 0.787 1.000 0.748 0.558 0.649
Bsconario ¢ Semilla+LC 1.000 0.771 1.000 0.965 1.000 0.803 0.630 0.621
seenarno Semilla+ HAG 1.000 0.729 1.000 0.610 1.000 0.676 0.636 0.613

Semilla+RANSAC  1.000 0.491 1.000 0.420 1.000 0.477 0.636 0.693

6.2. Resultados en el conjunto de datos real y transferencia

El rendimiento disminuye en datos reales (Tabla 4) debido a la variabilidad
de densidad, oclusiones, capturas incompletas y la mayor presencia de vegetaciéon
baja, poco representada en los datos sintéticos.

Tabla 4. Rendimiento de las estrategias de segmentacion (clase a instancia y georre-
ferenciada) en CANOPER Real, incluyendo métricas de precision y coste temporal.

Micro Macro Tiempo Medio

Ruta Estrategia F1@0 IoU, IoU IoU (min)
DBSCAN 0.825 0.318 0.816 0.661 2.2

Escenario A YOLO 0.644 0.314 0.617 0.416 3.0
Contornos 0.616 0.258 0.686 0.495 2.5
Manual 0.988 0.313 0.971 0.952 12,4

Escenario B HAG 0.870 0.266 0.433 0.144 2.3
RANSAC 0.910 0.248 0.385 0.076 1.9

El enfoque manual mediante recortes (Manual) demuestra ser altamente re-
siliente, logrando una recuperacion de instancias casi perfecta (F1@0 = 0.988) y
un excelente Micro IoU a nivel de punto de 0.971. Por el contrario, los métodos
automatizados de eliminaciéon de suelo colapsan en métricas semanticas a nivel
de punto: el Macro IoU se desploma a niveles residuales (0.144 y 0.076 para HAG
y RANSAC respectivamente). La causa principal radica en el estrecho contacto
espacial de la densa vegetaciéon arboérea, la cual sobrevive al filtrado del suelo y es
absorbida por el algoritmo de agrupamiento, inflando artificialmente el tamano
de las cajas delimitadoras resultantes y penalizando el IoU, geométrico.

A nivel de clases, la Tienda de camparnia se vio severamente afectada por
hiperparametros calibrados en simulaciéon que no funcionaron bien en formas
irregulares reales. Finalmente, la clase Persona sufre el mayor problema en la
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Tabla 5. Rendimiento por clase en el conjunto Real (Vehiculos, Tiendas y Personas).

Ruta Estrategia Vehiculo Tienda Persona
Fl1@0 IoU, F1@0 IoU, F1@0 IoU,
DBSCAN 0.992 0.411 0.658 0.282 0.799 0.260
Escenario A YOLO 0.667 0.430 0.515 0.293 0.669 0.219
Contornos 0.737 0.336 0.833 0.253 0.487 0.185
Manual 1.000 0.356 1.000 0.361 0.980 0.223
Escenario B HAG 0.975 0.364 0.804 0.232 0.852 0.202
RANSAC 0.992 0.209 0.990 0.350 0.863 0.184

brecha del dominio (sim-to-real gap): mientras que en simulacion su silueta es
estatica y limpia, en el mundo real los micromovimientos de los sujetos durante
el escaneo causan un "difuminado temporal"de los puntos, convirtiéndolos en
nubes alargadas irreconocibles que se confunden facilmente con maleza o ruidos
verticales. Estas diferencias se ilustran en la Figura 2.

Figura 2. Ejemplos de objetos de interés en datos reales (arriba) y sintéticos (abajo):
tienda, vehiculo y persona (de izquierda a derecha).

7. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado una taxonomia estructurada de estrategias
para el etiquetado de instancias en nubes de puntos LiDAR bajo el dosel arboreo.
Mediante la evaluacion de tres escenarios de entrada, se ha establecido un marco
de decision que permite equilibrar la precision geométrica con el esfuerzo manual.
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El hallazgo maés relevante es que el nivel de informaciéon previa disponible es
el factor determinante en el rendimiento. Mientras que las estrategias de clase
a instancia alcanzan una precisiéon casi éptima en datos sintéticos, los métodos
automatizados demuestran fragilidad frente a la complejidad del terreno real y
la vegetacion densa.

Los resultados subrayan que el salto del entorno simulado al real se mani-
fiesta tanto en errores de detecciéon como en distorsiones geométricas. Por ello,
cualquier despliegue de estos flujos de trabajo en un nuevo dominio requeriria
una recalibracion especifica.
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