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RESUMEN

Los algoritmos modernos de SLAM integran informacion semdntica para mejorar la comprension
del entorno. La deteccion y segmentacion de entidades caracteristicas clave permiten una
localizacion y un mapeo mas precisos en entornos complejos como los que se enfrenta un vehiculo
parcial o totalmente automatizado.

Los algoritmos de SLAM semantico actuales no aprovechan completamente las caracteristicas de
los sensores LiDAR 3D como la reflectividad. En este trabajo se presenta un sistema integral para
la deteccion y seguimiento en tiempo real de entidades de alta reflectividad como letreros,
matriculas y sefiales de trafico, utilizando datos de nubes de puntos provenientes de sensores LiDAR
3D. El uso de esta informacion para filtrar y rastrear objetos con alta reflectividad ha sido poco
explorado en la literatura. Integrar la reflectividad mejora la precision en la deteccion de objetos
en entornos complejos a un coste computacional relativamente bajo.

El enfoque se fundamenta en procesar los datos de LiDAR para identificar y rastrear clusteres a lo
largo del tiempo. Inicialmente, se aplica un filtrado a los datos de la nube de puntos basado en un
umbral de reflectividad. Este proceso elimina los puntos que no tienen interés disminuyendo
notablemente la densidad de la muestra original para el andlisis a objetos de alta reflectividad,
mejorando la eficiencia y precision del procesamiento. Ademas, se emplea el algoritmo DBSCAN
adaptado para funcionar en una segmentacion regional para optimizar la identificacion de clusteres
en diversas zonas del espacio el cual se divide en regiones mediante umbrales de distancia,
permitiendo ajustar dindmicamente los parametros de clustering para mejorar la deteccion tanto
de objetos cercanos como lejanos en los cuales la distancia y cantidad de puntos varian en funcion
de la distancia al sensor. Para el seguimiento de objetos, el sistema asocia clusteres detectados en
secuencias temporales basandose en la proximidad espacial. Se utiliza la marca de tiempo de la
nube de puntos para determinar de manera precisa la diferencia de tiempo entre mediciones
permitiendo estimar la velocidad instantanea de los objetos que han sido rastreados durante un
numero suficiente de escaneos LiDAR; esto permite determinar la persistencia de cada objeto,
asegurando que solo los objetos relevantes sean considerados, eliminando falsos clusteres.

Los resultados demuestran la efectividad del sistema en entornos dinamicos reales de carretera,
siendo capaz de detectar y seguir multiples objetos de alta reflectividad en tiempo real, demostrando
ser eficiente y robusto al manejar correctamente los casos sin detecciones, evitando conflictos en la
gestion de identificadores de clusteres. A su vez, tras esta identificacion, se pueden plantear
clasificaciones mas finas para incrementar la precision en las estimaciones de posicionamiento y
mejorar la calidad de la reconstruccion del entorno.
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Deteccion y seguimiento de entidades de alta reflectividad

1. Introduccion

Los avances constantes en las tecnologias de percepcion han permitido que los sistemas autéonomos aborden
situaciones complejas de manera mas efectiva. En este sentido la localizacion y el mapeado simultaneos (SLAM
por sus siglas en inglés), basados en LiDAR se han consolidado como herramientas vitales para aplicaciones que
necesitan una comprension precisa del espacio como la conduccion autdbnoma y la navegacion robdtica [1][2].

Recientemente se ha observado un aumento en el uso de la reflectividad del LiDAR como una herramienta
beneficiosa para mejorar la segmentacion y deteccion de objetos. Por ejemplo, en investigaciones como la
referenciada en [3], se destaca como la reflectividad puede potenciar el desempefio de los algoritmos de
segmentacion semantica en entornos complejos. Ademas, hay trabajos actuales que han creado conjuntos de datos
avanzados como DurLAR, incluyendo informacién panordmica sobre reflectividad para aplicaciones
multimodales en conduccién auténoma [4]. Otros métodos investigan la divisidn de marcas viales y superficies
reflectantes en aplicaciones industriales para resaltar la flexibilidad de esta tecnologia [5].

En este trabajo, se propone un sistema integral que aproveche las capacidades de los sensores LiDAR 3D para
detectar y rastrear entidades de alta reflectividad en tiempo real. Este enfoque presenta optimizaciones por medio
de clustering adaptativo y segmentacion semantica, combinando los datos espaciales con los de reflectividad para
superar las limitaciones presentes en los enfoques existentes, ya que a diferencia de otros enfoques en el estado
del arte que se centran en la segmentacion semantica general o en la integracion de datos para mapas estaticos,
este sistema utiliza reflectividad como un atributo clave para mejorar la deteccion y seguimiento en entornos
dindmicos. Ademas, introduce un algoritmo de clustering adaptativo basado en DBSCAN, ajustado a regiones
espaciales, y un filtrado inicial que reduce la densidad de datos y optimiza el rendimiento computacional, asi
también incorpora un mecanismo de asociacion temporal para estimar velocidades y garantizar la persistencia de
objetos detectados, algo que no es comun en estudios previos.

2. Estado del Arte

El SLAM basado en LiDAR ha evolucionado significativamente desde sus inicios, integrando algoritmos mas
sofisticados y datos semanticos para mejorar la percepcion y el mapeo. Tradicionalmente, los enfoques se
centraban en la geometria de las nubes de puntos, como lo describen Durrant-Whyte y Bailey en sus estudios
clasicos [1][2]. Sin embargo, el uso de la reflectividad ha emergido como un complemento critico.

Estudios recientes han demostrado que la reflectividad permite segmentar objetos de manera mas precisa en
entornos complejos. Zhao et al. [3] propusieron el uso de picos de intensidad y reflejos para mejorar la clasificacion
en mapas SLAM, abordando los desafios de superficies reflectantes. En un enfoque similar, el conjunto de datos
DurL AR integra informacion de reflectividad y ambiente, permitiendo aplicaciones multimodales de alta precision
en vehiculos auténomos [4]. Ademas, Certad et al. [5] introdujeron un método para segmentar marcas viales
utilizando reflectividad, lo que mejora la deteccion de carriles bajo condiciones adversas.

Otro avance notable es la aplicacion de algoritmos de clustering optimizados para clasificar puntos en entornos no
estructurados. Estudios como los de Viswanath et al. [6] destacan la combinacion de reflectividad y segmentacion
geométrica para mejorar la precision en mapas semanticos. Adicionalmente, Dubé et al. [7] desarrollaron SegMap,
una solucion basada en segmentos para la representacion eficiente de mapas 3D utilizando descriptores impulsados
por datos. Por altimo, Cao et al. [8] propusieron un método iterativo de puntos mas cercanos (ICP) que combina
caracteristicas semanticas para mejorar la precision de la odometria LiDAR.

Este trabajo aporta un enfoque integral que combina prefiltrado por reflectividad, clustering adaptativo basado en
DBSCAN y seguimiento temporal de clisteres, mejorando la deteccion y persistencia de entidades relevantes,
como sefiales de trafico y patentes, al tiempo que filtra entidades irrelevantes. Ademas, incorpora el calculo de
velocidades mediante ventanas deslizantes, optimizando el procesamiento en tiempo real y superando las
limitaciones de los métodos existentes.

3. Metodologia

El enfoque propuesto combina segmentacion adaptativa, clustering dindmico y seguimiento temporal, lo que
permite manejar datos LIDAR en tiempo real con una baja carga computacional luego del filtrado de entidades
por criterios de alta reflectividad para eliminar ruido, adaptar pardmetros y seguir objetos a través de escaneos
garantizando su utilidad en entornos dinamicos y aplicaciones criticas como la navegacion autonoma. En la figura
1 se muestra el diagrama de flujo de la implementacion de algoritmo.
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Figura 1: Diagrama de flujo para seguimiento de entidades reflectivas por persistencia de clusteres.

3.1. Definicion de la Nube de Puntos

Consideremos un sensor LiDAR con N; capas y Np puntos por capa. Una unica exploracion del sensor produce
una nube de puntos P, definida como un conjunto N, X Np de puntos p;; en RE.
pij =X Yij Zj ty 7 signal;; R;; mear_ir;] € R® D

Componentes del Punto p;;:

e Xij JYij Zij: Coordenadas espaciales tridimensionales del punto, medidas en el marco de referencia del
sensor LiDAR.

®  t;: Marca temporal asociada al punto, indicando el tiempo exacto de adquisicion dentro de la exploracion.
e 1y Distancia desde el marco de referencia del sensor hasta el punto.

e signal;;: Intensidad de la sefial reflejada, una medida de la energia de retorno detectada por el sensor.

*  R;;: Reflectividad del punto, que caracteriza las propiedades del material reflejado.

e near_iry: Valor asociado al infrarrojo cercano, util para anélisis especificos del material.

e i: indice de la capa en la que se encuentra el punto, un entero que varia entre 1 y N, , el namero total de
capas del sensor.

e j: Indice del punto dentro de la capa i, un entero entre 1y Np , el niimero total de puntos por capa.

3.2. Filtrado por reflectividad:

En el filtrado por reflectividad se utiliza un umbral predefinido para seleccionar inicamente los puntos de la nube
proporcionada por el sensor LIDAR que presentan niveles especificos de reflectividad, con el objetivo de reducir
la densidad de datos a ser procesados, enfocandose en aquellos puntos que tienen una mayor probabilidad de
representar objetos de interés, como sefiales de trafico, matriculas u otros elementos altamente reflectantes.

Se define un umbral de reflectividad basado en las caracteristicas esperadas de los objetos relevantes. Por ejemplo,
objetos como sefiales de trafico o letreros suelen tener valores de reflectividad superiores debido a su material retro
reflectante.

Los puntos con reflectividad inferior al umbral son descartados, mientras que aquellos que lo superan son retenidos
para su posterior procesamiento.

Dado un umbral inferior R; y un umbral superior Ry, definimos el conjunto filtrado Py a partir de la nube de
puntos P, como:

Py ={pij € Py:R, < R;j < Ry;0 < i <Nj;0 < j < Np} )

En la Figura 2, se observa la aplicacion del filtrado por criterio de umbral de reflectividad segun la ecuacion (2).
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(a) Escaneo completo antes del filtrado por reflectividad.

(b) Escaneo filtrado por reflectividad.

Figura 2: Aplicacion del filtrado por umbral de reflectividad.

3.3. Preprocesamiento:

El algoritmo comienza con la adquisicion de una nube de puntos LiDAR y la configuracion de los parametros
necesarios para el procesamiento. Cada punto de la nube se preprocesa calculando su distancia radial al sensor,
mediante la ecuacion (3), lo que permite clasificar los puntos segiin su proximidad. Esta operacion inicial
proporciona una base para dividir el espacio en regiones especificas, optimizando las etapas posteriores.

di=T¥y2 Tz, VieP 3)

3.4. Segmentacion del Espacio:

La nube de puntos se divide en multiples regiones radiales, cada una con caracteristicas propias de densidad de
puntos. Estas regiones son:

Cercanas al sensor, donde la densidad de puntos es mayor.
Rl:di<n 4)
R2:np <d; <mn (5)

Intermedias y lejanas, donde la densidad disminuye progresivamente. La division permite ajustar los parametros
de analisis a las caracteristicas de cada region, mejorando la precision y reduciendo el ruido en los datos.

R3:m,<d; <m3 (6)
Ré:d; =13 (7

En la Figura 3 se puede observar las regiones radiales descritas en las restricciones condicionales (4), (5), (6) y

).
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Figura 3: Segmentacion de nube de puntos por regiones.

3.5. Clustering Adaptativo por region con DBSCAN:

El algoritmo empleado para la generacion de clusteres es DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise), un método de agrupamiento basado en densidad que segmenta la nube de puntos en
funcion de las regiones densamente pobladas en el escaneo. Este enfoque resulta especialmente adecuado en el
contexto de vehiculos autébnomos, donde la cantidad de clusteres presentes en el entorno es desconocida y varia
segun las caracteristicas del espacio explorado. A diferencia de otros métodos de agrupamiento, DBSCAN no
requiere una configuracion previa del nimero de clisteres a buscar, lo que lo hace robusto y adaptable a escenarios
dinamicos. Las entidades de alta reflectividad como sefiales de trafico o carteles suelen concentrar una mayor
densidad de puntos en su region geométrica central, mientras que el soporte o poste asociado tiene una densidad
significativamente menor. Esto permite que el algoritmo defina una vecindad centrada en la figura geométrica de
la entidad, delimitada por un radio &, para identificar y agrupar puntos relevantes. De esta forma, DBSCAN asegura
que ciertos elementos no sean clasificados como sefiales de trafico ni considerados en el calculo de la persistencia
de los clusteres.

Este método a pesar de que en el peor de los escenarios su implementacion puede presentar una complejidad de
una alta carga computacional y uso de memoria, al realizar un pre filtrado de acuerdo con la reflectividad la
cantidad de puntos de la escena disminuye de ciento treinta y un mil a una media de quinientos puntos por lo que
el tiempo de procesamiento de la creacion de los clusteres es menor al periodo de muestreo de los escaneos
proporcionados por el Lidar, lo que beneficia al sistema ya que no genera latencia en este proceso.

Para cada region definida, se aplica el algoritmo de clustering DBSCAN, adaptado con parametros especificos
como ¢ (radio de vecindad) y min_samples (nimero minimo de puntos para formar un clister). Estos parametros
varian segun la region.

En areas cercanas, se usan valores mas restrictivos debido a la alta densidad de puntos, regiones 1 y 2. En areas
lejanas, regiones 3 y 4, los valores son mas permisivos para adaptarse a la menor densidad. Esta individualizacion
asegura que los clusteres representen con precision los objetos relevantes en cada zona.

Tras identificar los clusteres, se realiza un filtrado basado en criterios especificos. Se descartan clusteres que no
cumplen con un umbral minimo de altura, h = z,,5, — Zmin con el criterio h < ug;;, ya que suelen representar
ruido o elementos no relevantes, como el suelo. Ademas, se eliminan clisteres cuya distancia promedio entre
puntos no sea significativa, lo que contribuye a optimizar el procesamiento.

3.6. Seguimiento Temporal:

El seguimiento de clisteres persistentes se basa en asociar clusteres detectados en un escaneo actual con clusteres
de escaneos previos, utilizando la proximidad espacial y la continuidad temporal, para esto se realiza lo siguiente:

Con el conjunto de clusteres en el escaneo t:
— (ot ot ot ¢
Ce = {c1,¢3,¢3 w0, O, } (®)

Donde cf representa el i — ésimo clister en el escaneo t y N, es el nimero total de clisteres de los cuales se
calcula su centroide en términos de coordenadas (x, y, z) mediante la siguiente definicion:

lei]

ty— (L 1 wlef] 1l
.u(ci) - t Zk=1 Xk 1t Zkél Vit k;1 Zi (9)
|| || ]



Deteccion y seguimiento de entidades de alta reflectividad

El centroide del cluster, denotado como u(cf), se calcula como el promedio aritmético de las coordenadas
espaciales de todos los puntos (xy, Yk, Zx) que pertenecen al clister. Siendo |cf| es el numero total de puntos en
cluster cf.

Posteriormente el centroide de un clister u(cf) se compara con el centroide del cluster del escaneo anterior
'“(Cjt_l)'

dist (u(cH),u(cf™)) < 6 (10)
Donde § es un umbral de proximidad.

Luego de la asociacion de clusteres se realiza el calculo de la velocidad promedio, para esto se utiliza una ventana
deslizante para suavizar variaciones y garantizar estabilidad en las estimaciones a lo largo del tiempo.

Para cada clister cf, se mantiene un historial V(c}) que almacena las velocidades calculadas en escaneos
anteriores:

V(eh) = w(ci™)v(ei ™), . v(e)) (1)
Donde k es el tamafio de la ventana deslizante.

La velocidad instanténea de c} se calcula mediante:

e ) = 2D (12)

Donde:
o u(ch) es el centroide actual.
. ,u(cjt‘l) es el centroide del cluster asociado en el escaneo previo.

e At es el intervalo de tiempo entre los fotogramas t y t — 1.

Finalmente para el calculo de la velocidad promedio con ventana deslizante se ocupa la siguiente definicion:

1
min (k,t)

Uprom (Ctt) = Zﬁl:max (1,t—k+1) Vinst G (13)

Durante el seguimiento temporal, se calcula la velocidad promedio de cada clister a partir de las posiciones
actuales y previas, teniendo en cuenta la diferencia temporal entre fotogramas. Estas velocidades se almacenan en
un historial con una ventana deslizante para suavizar variaciones y proporcionar estimaciones mas estables
eliminando fluctuaciones abruptas al promediar las velocidades instantaneas reduciendo asi el impacto de los
errores o mediciones atipicas.

Si un cluster actual coincide con uno previo dentro de un umbral, se actualizan su posiciéon y su historial de
velocidades, tal y como se describe en la ecuacion (14).

cpersistentes — {cf € C':3¢f™" € C,_, tal que dist (u(cf),,u(cf_l)) <6 } (14)

Los clusteres no detectados en un fotograma incrementan un contador de pérdida, lo que permite gestionar su
persistencia en el tiempo. Si un clister no se detecta durante un niimero definido de escaneos consecutivos, se
elimina.

Esta representacion matematica, ecuacion (14), define como se rastrean y gestionan los clisteres a través de
multiples escancos, asegurando la persistencia de objetos relevantes y eliminando ruido o clisteres transitorios.

En la Figura 4, se puede observar la imagen de proyeccion esférica y el escaneo Lidar con la deteccion de las
entidades de alta reflectividad.

Figura 4: Segmentacion de nube de puntos por regiones.
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4. Resultados

Los experimentos se llevaron a cabo en entornos dinamicos reales de operacion de un vehiculo auténomo. Estos
entornos incluian alta variabilidad en factores, como la densidad del trafico, la presencia de vehiculos en
movimiento y elementos estacionarios, asi como peatones, sefiales de trafico y carteles. Los escenarios fueron
seleccionados para evaluar la robustez del algoritmo en la deteccion, segmentacion y seguimiento de clisteres en
tiempo real bajo condiciones cambiantes y complejas. En cuanto a los escenarios de prueba, se incluyeron tanto
tramos urbanos como de carretera, con caracteristicas geométricas diversas, como rectas, curvas y pendientes. Se
evalud el comportamiento del algoritmo en la deteccion de entidades tanto en movimiento como estacionarias, asi
como su desempeilo en intersecciones y zonas de cruce. Estos entornos dinamicos permitieron medir la capacidad
del sistema para identificar clisteres persistentes en presencia de multiples objetos en movimiento. En la Figura 5
se puede observar la deteccion de las entidades altamente reflectivas tanto en zona urbana como en carretera.

(a) Deteccion de entidades de alta reflectividad en zona urbana.

(b)Deteccion de entidades de alta reflectividad en carretera.

Figura 5: Aplicacion del filtrado por umbral de reflectividad.

En [5], se utilizan diferentes métricas como: Precision, Recall y F1-score, para evaluar la efectividad y robustes
del algoritmo. A continuacion se presentan las definiciones matematicas de cada una de ellas:

Precision = —= (15)
TP+FP

Recall = —=~ (16)
TP+FN

F1 score = 2 » LrecistontRecall (17)
Precision+Recall
Donde:
e TP:son las detecciones verdaderas.
e FP: Son detecciones erroneas.

e FN: Son detecciones falsas
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El experimento se disefié para evaluar la capacidad del algoritmo en la deteccion y segmentacion precisa de
entidades positivas y negativas presentes en nubes de puntos LIDAR obtenidas en entornos dindmicos urbanos y
de carretera. El objetivo principal fue medir el desempefio del sistema en la clasificacion correcta de objetos
relevantes para la navegacion autdnoma, como letreros, carteles, sefiales de trafico y patentes de vehiculos,
mientras se filtran entidades irrelevantes o ruidos, como reflejos en materiales de paredes u otras superficies.

Como entidades positivas se considera:

e Letreros y carteles: Los cuales incluyen sefiales informativas, publicitarias o direccionales, con alta
reflectividad y geometrias regulares. Estas entidades suelen estar ubicadas a los costados de las carreteras
0 en intersecciones estratégicas.

e Sefales de Trafico: Se caracterizan por su alta densidad de puntos en las areas reflectivas y formas
definidas.

e Patentes de Vehiculos: Placas de matricula detectadas en la parte frontal o trasera de los vehiculos y
presentan propiedades de reflectividad moderada, con tamafios y ubicaciones predecibles en el espacio.

Como entidades negativas se considera:

e Reflejos en Paredes y Superficies: reflejos especulares generados por materiales lisos o metalicos
presentes en el entorno. Estas superficies producen puntos dispersos y de baja densidad que no
corresponden a entidades deseables.

e Materiales Reflectivos no Relevantes: Elementos como ventanas, espejos, o superficies brillantes que
generan datos inconsistentes. Se caracterizan por distribuciones irregulares y geometrias no asociadas a
sefiales relevantes.

Luego de la aplicacion del experimento tanto en zona urbana como en carretera, se contabilizo las entidades
positivas y negativas, para luego aplicar las ecuaciones (15), (16) y (17), obteniendo los resultados presentados en
la Tabla 1:

Tabla 1: Resultados obtenidos

Columnas
Precision Recall F1 score
Carretera 94.44% 95.03% 94.74%
Zona urbana 93.75% 91.84% 92.78%

5. Conclusiones

El sistema desarrollado mostré un desempefio robusto y eficiente en la deteccion y clasificacion de entidades
relevantes en nubes de puntos LiDAR, como sefiales de trafico, carteles y patentes de vehiculos, mientras filtra
eficazmente elementos irrelevantes como reflejos en superficies.

En situaciones de trafico en carretera, el sistema logré una puntuacion de precision y cobertura F1 del 94, 74 %,
demostrando su capacidad para equilibrar ambas caracteristicas en entornos menos complejos. En areas urbanas,
donde la densidad y variabilidad del entorno son mayores, se obtuvo un porcentaje de F1 del 92, 78 %, lo que
confirma la capacidad de adaptacion del sistema ante desafios en entornos mas complejos con mas elementos
reflectivos. Estas mediciones respaldan la efectividad del algoritmo en contextos de navegacion autébnoma, donde
una deteccion precisa y constante es fundamental. El empleo de técnicas tales como el filtrado previo por
reflectividad y el agrupamiento adaptativo basado en DBSCAN resultd crucial para lograr estos resultados;
facilitando una segmentacion precisa y eficiente de la informacion. Asimismo, el seguimiento temporal de
clusteres persistentes asegurd la consistencia en la identificacion de entidades a lo largo de varios escaneos
temporales; reduciendo al minimo los falsos positivos y mejorando la persistencia de los clisteres pertinentes.
Aunque el sistema demostré un rendimiento ligeramente superior en carreteras; los resultados en areas urbanizadas
evidencian su solidez y capacidad para adaptarse ante escenarios dinamicos y complejos. Estos resultados
confirman que puede ser una herramienta util para la deteccion de entidades altamente reflectiva para vehiculos
autéonomos en tiempo real.

Como linea futura de investigacion, se propone desarrollar un sistema avanzado de reconocimiento de entidades
que permita clasificarlas de manera precisa, reduciendo detecciones falsas y optimizando la precision global del
sistema. Asimismo, se plantea integrar informacion semantica para identificar y filtrar objetos dinamicos presentes
en el entorno, con el objetivo de mitigar su impacto en la estimacion de la odometria, mejorando la robustez y
confiabilidad del sistema en escenarios complejos.
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