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Resumen—Este trabajo presenta una evaluación de
la precisión, el rendimiento y el consumo de recursos
de modelos de Deep Learning para nubes de puntos
3D orientados a aplicaciones de automoción en tiempo
real. En concreto, se han evaluado los modelos Point-
Net, PointNet++, PointPillars y PointRCNN en la
tarea de clasificación. Para ello, se han desarrollado
dos aplicaciones: un pipeline con ROS2 para la iden-
tificación, clasificación y seguimiento de objetos en
tiempo real; y una herramienta de evaluación que per-
mite comparar modelos en función de un conjunto de
métricas configurables. Los resultados obtenidos, uti-
lizando el dataset KITTI y bajo las condiciones em-
pleadas en este estudio, señalan a PointPillars como el
modelo mejor balanceado en cuanto a rendimiento y
precisión. Por su parte, PointRCNN se posiciona co-
mo el más preciso, mientras que PointNet destaca por
ofrecer el menor tiempo de inferencia. Con respecto
al uso de recursos, aunque PointRCNN y PointPillars
son modelos significativamente más pesados, presen-
tan un consumo de memoria por objeto inferior al
de PointNet y PointNet++ durante el procesamiento.
Por último, todos los modelos requirieron aceleración
mediante GPU para completar la tarea de inferencia
dentro de las condiciones de tiempo real establecidas
en el pipeline desarrollado.
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I. Introducción

LOS datos obtenidos mediante sensores Laser
Imaging Detection and Ranging (LiDAR) son

utilizados en un amplio abanico de aplicaciones de-
bido a su alta precisión. En el ámbito de la auto-
moción, en el que se centra este trabajo, se emplean
para múltiples tareas como la identificación de ob-
jetos (p.e.: peatones, obstáculos, veh́ıculos, baches,
etc.), el cálculo de volúmenes o velocidades, entre
otros. Con el auge de la inteligencia artificial (IA),
ciertas tareas como la segmentación o la clasificación
de nubes de puntos 3D han ido evolucionando desde
el uso de reglas basadas en propiedades geométri-
cas al uso de técnicas de aprendizaje automático o
Machine Learning (ML) o, posteriormente, modelos
más complejos basados en aprendizaje profundo o
Deep Learning (DL). Estos modelos, han tenido que
adaptarse empleando distintos enfoques para poder
funcionar con datos desestructurados tridimensiona-
les, como las nubes LiDAR. Desde la publicación de
PointNet [1], modelo de DL pionero para trabajar
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con este tipo de datos en bruto, han aparecido nue-
vas arquitecturas que buscan mejorar tanto la preci-
sión de las predicciones como aspectos relacionados
con el rendimiento. El trabajo de Li et al. [2] pro-
porciona una revisión de los principales modelos de
DL para nubes LiDAR orientados a automoción, con-
cretamente, a conducción autónoma. Generalmente,
este tipo de aplicaciones deben ser capaces de fun-
cionar en tiempo real, por lo que no solo es crucial la
precisión de los modelos, sino también el rendimien-
to que presentan. En este contexto, una aplicación
cumple la condición de tiempo real cuando el tiempo
de procesamiento, Tproc, de cada frame de datos es
menor que el intervalo entre adquisiciones consecu-
tivas del sensor, Tad, garantizando aśı una respuesta
inmediata. El Tad depende de la frecuencia de ad-
quisición del sensor LiDAR, fLiDAR, generalmente
representada en hercios (Hz). Esta indica el núme-
ro de escaneados completos o frames por unidad de
tiempo que obtiene el sensor. Por tanto, la condición
de tiempo real para aplicaciones que procesan datos
LiDAR se puede resumir según la condición de la
eq. (1).

Tproc ≤
1

fLiDAR
(1)

Este trabajo presenta una comparativa entre mo-
delos de DL para nubes de puntos 3D, evaluando su
precisión, rendimiento y consumo de recursos en la
tarea de clasificación de objetos en tiempo real. La
selección de modelos incluye a PointNet [1] y Point-
Net++ [3], dos propuestas pioneras y ampliamente
utilizadas como base para la creación de nuevas ar-
quitecturas. Además, se ha evaluado PointPillars [4],
orientado a aplicaciones con mayores restricciones en
términos de latencia, y PointRCNN [5], optimizado
para la tarea de clasificación. En cuanto a los da-
tos de entrada, se ha empleado el dataset KITTI [6],
ampliamente utilizado. Los resultados permiten de-
terminar qué modelos proporcionan un mejor equi-
librio en base a las métricas estudiadas y a las ca-
racteŕısticas concretas de este estudio. Además, para
la realización del análisis comparativo, se han lleva-
do a cabo dos desarrollos que se encuentran dispo-
nibles en abierto. Por una parte, un pipeline para
identificación, clasificación y seguimiento de objetos
en tiempo real, el cual emplea el framework Robot
Operating System 2 (ROS2) [7] para emular un sen-
sor LiDAR y comunicar los distintos componentes

Jornadas SARTECO 2025 43



del sistema. Por otra parte, una herramienta para
facilitar la comparación de modelos de DL en base a
una serie de métricas configurables por el usuario.

II. Estado del arte

El procesamiento de nubes de puntos 3D mediante
técnicas de aprendizaje profundo ha experimentado
avances significativos en los últimos años, especial-
mente en aplicaciones de percepción para veh́ıculos
autónomos. Generalmente, estas aplicaciones deben
operar en tiempo real para poder proporcionar res-
puestas inmediatas. Teniendo esto en cuenta, no sólo
es fundamental prestar atención a la precisión de los
modelos, si no también a aspectos relacionados con
la latencia de la inferencia o el uso de recursos.

Revisando la literatura, pueden encontrarse tra-
bajos que analizan y caracterizan el rendimiento
computacional de sistemas que emplean DL con nu-
bes de puntos 3D. En concreto, el trabajo de Uecker
et al. [8] analiza la relación entre las representaciones
utilizadas con nubes de puntos 3D en redes neurona-
les y su rendimiento. Para ello, proponen una taxo-
nomı́a que permite identificar las ventajas y desven-
tajas de cada representación en términos de su efi-
ciencia computacional, uso de recursos, y precisión
en la tarea de clasificación. La propuesta de Lin et
al. [9] no sólo caracteriza los cuellos de botella de los
modelos para nubes de puntos 3D en varios disposi-
tivos, si no que también proponen un acelerador de
aprendizaje profundo para nubes de puntos. Otros
trabajos que también buscan mejorar la eficiencia
computacional de estos sistemas incluyen el de Bai et
al. [10], donde se implementa PointNet en una Field
Programmable Gate Array (FPGA) para acelerar el
modelo y lograr tiempo real, o el de Tang et al. [11],
que presenta un motor de inferencia optimizado para
acelerar redes neuronales que procesan nubes de pun-
tos 3D usando convoluciones sparse. Otros enfoques
se centran en la implementación de arquitecturas es-
pećıficamente diseñadas para reducir la latencia de
la inferencia preservando la precisión [12], [13], [14],
[15]. Para facilitar la optimización y el diseño de es-
tas redes, surgieron las soluciones basadas en Neu-
ral Architecture Search (NAS) [16], que automatizan
el proceso de diseño buscando configuraciones que
se adapten a unos criterios dados. Tradicionalmente,
estos criterios se limitaban a aspectos relacionados
con maximizar la precisión. Para abordar esta limi-
tación, Li et al. [17] proponen un NAS que incorpora
expĺıcitamente la latencia como una restricción du-
rante el proceso de búsqueda de arquitecturas. La
importancia de preservar un rendimiento óptimo en
este tipo de aplicaciones también alcanza el ámbito
de la seguridad. Prueba de esto es el estudio de Liu et
al. [18], donde investigan qué perturbaciones se pue-
den introducir para aumentar la latencia sin afectar
a la calidad de la predicción en sistemas de detección
basados en LiDAR y DL.

En conjunto, estos trabajos reflejan el interés exis-
tente, no sólo en mejorar la precisión de los modelos
de DL para nubes de puntos 3D, sino también en

caracterizar y optimizar su rendimiento computacio-
nal, dada su importancia en aplicaciones sensibles en
latencia y uso de recursos.

III. Materiales y entorno de pruebas

Esta sección describe tanto el software como el
hardware empleados en este trabajo.

A. Software

El desarrollo y las pruebas se llevaron a cabo en
un equipo con Ubuntu 22.04 LTS, empleando Python
3.10 junto con otras libreŕıas y frameworks, entre
ellas: PyTorch 2.0.1, CUDA Toolkit 12.8, Scikit-learn
1.6.1, NumPy 1.26.4 y Pandas 2.2.3. También se uti-
lizó la toolbox de OpenPCDet [19] por su soporte de
modelos de DL preentrenados para nubes de pun-
tos 3D. Por otra parte, el pipeline de procesamien-
to de datos LiDAR en tiempo real se implementó
con el framework ROS2, versión Humble, usando
Open3D [20] para el manejo de los datos. Por últi-
mo, el dataset KITTI fue escogido como base para el
entrenamiento y la validación de los modelos.

B. Hardware

Todos los experimentos se ejecutaron en una única
estación de trabajo equipada con un procesador Intel
Core i7-6700K, 32 GB de RAM DDR4 3200 MHz y
una GPU NVIDIA GeForce GTX 1070 de 8 GB.

IV. Modelos DL para nubes de puntos

A. Modelos analizados

Para este estudio comparativo, se han seleccionado
cuatro modelos representativos en el procesamiento
de nubes de puntos 3D mediante Deep Neural Net-
works (DNNs), cada uno con caracteŕısticas arqui-
tectónicas distintivas y diferentes enfoques para ma-
nejar datos LiDAR. Esta selección proporciona un
espectro de las arquitecturas utilizadas en este cam-
po, permitiendo analizar distintos compromisos en-
tre precisión y rendimiento computacional. La tabla I
resume las principales caracteŕısticas de los modelos
seleccionados.

PointNet [1] es un enfoque pionero que proce-
sa nubes de puntos 3D directamente sin conversión
a vóxeles o proyecciones 2D. Su arquitectura em-
plea redes totalmente conectadas para cada punto
y una subred de transformación espacial para alinea-
ción geométrica. Su innovación principal es el uso de
funciones simétricas que garantizan invariancia al or-
den de los puntos, solucionando aśı la naturaleza no
estructurada de estos datos.

PointNet++ [3] mejora su predecesor incorpo-
rando un enfoque jerárquico que captura caracteŕısti-
cas locales a múltiples escalas. Aplica recursivamen-
te redes tipo PointNet a subconjuntos definidos me-
diante técnicas como farthest point sampling y ball
query, permitiendo analizar tanto información local
como global para una mejor comprensión de las re-
laciones espaciales entre puntos.

PointPillars [4] está optimizado para aplicacio-
nes en tiempo real, transformando la nube de puntos
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en “pillars” (columnas verticales en rejilla 2D) para
aprovechar operaciones de convolución 2D eficientes.
Usa una red inspirada en PointNet para extraer ca-
racteŕısticas de cada pilar, que luego reorganiza en
vista de pájaro (Bird’s Eye View) para procesamien-
to mediante redes convolucionales convencionales.

PointRCNN [5] implementa detección en dos
etapas: primero predice puntos de primer plano y
genera propuestas iniciales de cuadros delimitadores
3D directamente desde la nube de puntos; después
refina estas propuestas transformando los puntos a
coordenadas canónicas centradas en cada caja, per-
mitiendo estimaciones más precisas de posición, di-
mensiones y orientación de objetos.

B. Entrenamiento de modelos

Dado que no se encontraron versiones preentrena-
das de PointNet y PointNet++ compatibles con el
dataset KITTI, fue necesario entrenarlos desde cero.
Esto implicó una preparación adicional del dataset,
aśı como ajustes espećıficos sobre los modelos para
mitigar el sobreajuste y garantizar una evaluación ri-
gurosa de su rendimiento. Por la contra, PointPillars
y PointRCNN cuentan con implementaciones preen-
trenadas disponibles públicamente para KITTI. En
este trabajo se optó por utilizar las versiones provis-
tas por el framework OpenPCDet, lo que permitió
su uso directo sin necesidad de entrenamiento desde
cero.

El dataset KITTI incluye nubes de puntos genera-
das por sensores LiDAR, junto con anotaciones 3D
de los objetos presentes en la escena. Para el entre-
namiento de los modelos comentados, se desarrolló
el código necesario para transformar cada escena del
dataset en muestras individuales de objetos. Este
proceso extrae información clave como la nube de
puntos asociada a cada objeto, su clase, dimensio-
nes y posición en el espacio. Además, se aplicaron
las matrices de calibración para alinear las coorde-
nadas, se generaron las cajas delimitadoras 3D, se
recortaron las nubes de puntos de cada objeto y se
filtraron aquellas con una cantidad de puntos inferior
a un umbral dado. Cada muestra fue almacenada co-
mo un diccionario estructurado que facilita su uso
posterior en el entrenamiento.

Una vez generadas las muestras individuales, es-
tas se dividieron en conjuntos de entrenamiento, va-
lidación y prueba, aplicando separación estratificada
sobre el conjunto de entrenamiento para preservar
la proporción de clases. Para acelerar el acceso a los
datos, se implementó un sistema de almacenamien-
to en formato pickle [21], lo que permitió reducir
significativamente los tiempos de carga durante las
ejecuciones sucesivas.

Durante el proceso de entrenamiento se incorpora-
ron técnicas de data augmentation con el objetivo de
mejorar la generalización de los modelos. Entre estas
técnicas se incluyeron rotaciones aleatorias, escala-
do y jittering. Asimismo, las nubes de puntos fueron
normalizadas y escaladas, mejorando aśı el entrena-
miento.

Dado el desequilibrio de clases, se aplicó una pon-
deración en la función de pérdida, ajustando la pe-
nalización según la frecuencia relativa de cada clase.

El ciclo de entrenamiento comprende varios pa-
sos: configuración del dispositivo de cómputo (CPU o
GPU), carga de datos con muestreo balanceado, ini-
cialización del modelo (PointNet o PointNet++), y
configuración del optimizador Adam [22]. Se empleó
la función de pérdida CrossEntropyLoss con pesos
para las clases. En cada epoch, el modelo realizó el
proceso de inferencia, se calculó la pérdida, se realizó
retropropagación y se actualizaron los parámetros.
Al final de cada epoch, se ajustó la tasa de apren-
dizaje, se evaluó el rendimiento en el conjunto de
validación y se guardó un checkpoint del modelo si
se obteńıa una mejora en el F1 macro.

C. Diseño de los experimentos

En el contexto de la clasificación de objetos en nu-
bes de puntos LiDAR para aplicaciones de automo-
ción en tiempo real, la evaluación sistemática del ren-
dimiento de los modelos requiere métricas espećıficas
que proporcionen una caracterización completa tan-
to de la capacidad de inferencia como de la eficiencia
computacional.

Las métricas adoptadas en este estudio para valo-
rar el desempeño de los modelos incluyeron:

Exactitud (Accuracy).
Precisión por clase, macro y ponderada.
Exhaustividad (Recall) por clase, macro y pon-
derada.
Puntuación F1 por clase, macro y ponderada.
Matriz de confusión.

En cuanto a la evaluación de la eficiencia, se han
considerado las siguientes métricas:

Tiempo de inferencia por escena y por objeto.
Desviación estándar del tiempo de inferencia.
Uso de memoria por escena y por objeto.
Desviación estándar del uso de memoria.
Huella de memoria del modelo.

La selección de las métricas de evaluación emplea-
das ha sido guiada por una serie de criterios que ase-
guran una correcta valoración del rendimiento de los
modelos. Estos criterios se detallan a continuación:

Evaluación multidimensional: La combina-
ción de métricas como accuracy, precision, recall
o F1 proporcionan una caracterización completa
del rendimiento y comportamiento del modelo.
Análisis por clase: Identifica debilidades es-
pećıficas en clases cŕıticas.
Rendimiento computacional: Determina la
viabilidad de su uso en sistemas con bajos re-
cursos o en aplicaciones que funcionan en tiem-
po real.
Reproducibilidad y comparabilidad: Faci-
lita las comparaciones con otros modelos y es-
tudios.
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Tabla I: Comparativa de caracteŕısticas principales de los modelos seleccionados.
Modelo Representación Ventajas principales Limitaciones
PointNet Puntos en bruto Simplicidad y rapidez No modela relaciones locales

PointNet++ Puntos en bruto Captura relaciones locales y globales Coste computacional
PointPillars Pilares Velocidad de inferencia Pérdida de resolución
PointRCNN Puntos en bruto Precisión Complejidad y latencia

D. Método para evaluar los modelos

El sistema de comparación de modelos implemen-
tado1 constituye un marco completo para la evalua-
ción sistemática de modelos de DL diseñados para
el procesamiento de nubes de puntos 3D. Su imple-
mentación sigue un paradigma modular que facilita
la incorporación de nuevos modelos y métricas, divi-
diéndose en varias fases clave.

El proceso comienza con la carga dinámica de mo-
delos preentrenados a partir de archivos de check-
point, detectando automáticamente la arquitectu-
ra mediante el análisis del nombre del archivo y
adaptándose a los requisitos espećıficos de cada mo-
delo. Durante esta etapa se monitoriza la huella de
memoria con el módulo tracemalloc, y se configu-
ra el dataset KITTI utilizando las capacidades de
OpenPCDet para una carga eficiente de nubes de
puntos y sus anotaciones.

A fin de garantizar la consistencia entre diferentes
arquitecturas, se aplica un pipeline de preprocesa-
miento, estructurado en varias etapas, que comienza
con una segmentación por objeto, lo que permite deli-
mitar los puntos correspondientes a cada objeto de la
escena. Posteriormente, cada agrupación se normali-
za mediante el centrado espacial por sustracción del
centroide, se escala inscribiéndola en una esfera uni-
taria y se regula la densidad para mantener exacta-
mente 1024 puntos por objeto, adaptando finalmente
el formato tensorial requerido por cada arquitectura
y transfiriéndolo al dispositivo de cómputo designa-
do.

Una vez preparados los datos, se inicia el proceso
de inferencia, durante el cual se procesa cada obje-
to identificado en la escena. Para cada instancia, se
registran los tiempos de inicio y finalización con el
fin de calcular la latencia y se estima el consumo de
memoria. Simultáneamente, se extraen la clase pre-
dicha y la etiqueta correspondiente al objeto (ground
truth) a partir de las anotaciones, almacenándose
ambas para su evaluación posterior. Finalizado el
procesamiento de todos los objetos de la escena, las
predicciones y etiquetas obtenidas se introducen en
estructuras de datos optimizadas que consolidan los
resultados a nivel de escena completa. La evaluación
del rendimiento se realiza posteriormente mediante
funciones especializadas que calculan métricas tanto
a nivel global como por clase, utilizando promedios
ponderados y no ponderados, comentadas anterior-
mente.

El sistema incorpora mecanismos de protección pa-
ra garantizar la estabilidad durante las evaluaciones,
como bloques try-except que capturan excepciones,
gestión de memoria mediante eliminación de varia-
bles temporales, activación del recolector de basura

1https://github.com/ppabli/cmet

y liberación de memoria GPU. De igual forma, se
asegura la finalización correcta de procesos de moni-
torización incluso en presencia de errores, e incluye
verificaciones para condiciones especiales como obje-
tos con pocos puntos o resultados no válidos.

Para el análisis de resultados, el sistema genera
informes estructurados con todas las métricas y los
exporta a formato CSV, manejando la creación de
directorios y encabezados, y complementa esta salida
con recursos gráficos de matrices de confusión.

La coordinación del proceso está a cargo del méto-
do run benchmark, que garantiza pruebas bajo con-
diciones controladas, verifica los directorios necesa-
rios, itera sobre los modelos, asegura parámetros ho-
mogéneos, consolida resultados y genera los archivos
de salida correspondientes.

Todo el proceso sigue una secuencia definida ini-
ciada por la clase ModelComparer, donde se estable-
cen parámetros como el dispositivo, la ruta a los da-
tos y los directorios de salida. También se cargan y
preparan los modelos entrenados manualmente, co-
mo PointNet y PointNet++, y los modelos preentre-
nados de OpenPCDet, como PointPillars y PointR-
CNN, configurando el acceso a las escenas mediante
la API adecuada.

Cada modelo es evaluado en 10 ejecuciones inde-
pendientes para mitigar efectos externos y detectar
inestabilidades, procesando todas las escenas del con-
junto de validación, aplicando el preprocesamiento,
realizando inferencias y registrando resultados. Fi-
nalmente, se realiza un análisis comparativo que in-
cluye promedios, desviaciones estándar y métricas
agregadas, permitiendo cuantificar los compromisos
entre precisión y eficiencia de cada arquitectura y fa-
cilitando la selección del modelo más adecuado según
se priorice la precisión, la latencia o un equilibrio en-
tre ambas.

V. Pipeline de procesamiento en tiempo
real

Además del análisis comparativo entre modelos
basado en las métricas previamente presentadas, se
ha desarrollado un pipeline de procesamiento enfo-
cado al estudio del proceso de clasificación en un en-
torno de ejecución en tiempo real. Este pipeline per-
mite evaluar el rendimiento de los modelos en con-
diciones representativas de escenarios reales, lo que
facilita un análisis más preciso de su comportamien-
to, capacidad de respuesta y robustez frente a flujos
de datos continuos y dinámicos.

A. Introducción a ROS2

El funcionamiento del framework ROS2 se basa
en una arquitectura distribuida y orientada a men-
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sajes. Sus componentes fundamentales, denominados
nodos, son procesos independientes encargados de ta-
reas espećıficas. La comunicación entre nodos se rea-
liza mediante dos modelos principales: publicación/-
suscripción, donde los publish nodes env́ıan mensa-
jes a canales denominados topics y los suscribe nodes
los reciben; y cliente/servidor, que incluye servicios
para interacciones śıncronas y acciones para opera-
ciones complejas o de larga duración que permiten
enviar objetivos, recibir retroalimentación y cance-
lar tareas. Una caracteŕıstica distintiva de ROS2 es el
uso del estándar Data Distribution Service (DDS) co-
mo middleware, proporcionando capacidades avanza-
das como descubrimiento automático de nodos, confi-
guración de calidad de servicio (QoS) y comunicación
eficiente en redes distribuidas.

B. Arquitectura y componentes

El sistema desarrollado, y disponible públicamen-
te en Github2, presenta un pipeline parametrizado
de procesamiento para datos provenientes de senso-
res LiDAR. Este sistema está implementado como
un nodo en el framework ROS2, diseñado para pro-
cesar nubes de puntos tridimensionales en tiempo
real. El objetivo principal del pipeline es detectar,
clasificar y realizar seguimiento de objetos en un en-
torno dinámico, utilizando técnicas de procesamiento
de nubes de puntos en combinación con aprendizaje
automático.

El pipeline se estructura en varios componentes
fundamentales que trabajan para transformar los da-
tos crudos del sensor en información procesable sobre
los objetos presentes en el entorno. La arquitectura,
de enfoque modular, permite una clara separación
de responsabilidades entre los distintos componen-
tes del sistema. En concreto, el flujo del sistema se
representa en la figura 1.

Nube de puntos Conversión Open3D

FiltradoDetección objetos

Clasificación Almacenamiento

Visualización

Fig. 1: Esquema del pipeline desarrollado.

El flujo de datos se inicia con la recepción de men-
sajes procedentes del sensor LiDAR, los cuales con-
tienen coordenadas tridimensionales que describen
las superficies de los objetos detectados. Estos datos
son posteriormente procesados mediante una serie de
filtros, tras lo cual se lleva a cabo la identificación de
objetos individuales. A continuación, cada objeto es
clasificado utilizando un modelo DNN, y finalmen-
te se realiza el proceso de seguimiento a lo largo del
tiempo a través de múltiples frames.

El componente central del sistema es la clase
LidarProcessor, que implementa un nodo de ROS2

2https://github.com/ppabli/rdltracker

encargado de orquestar todo el pipeline de procesa-
miento. Este nodo se subscribe al topic que transmite
los datos del sensor LiDAR y expone diferentes to-
pics de salida para las nubes de puntos filtradas y las
bounding boxes de los objetos detectados. Además, se
encarga de inicializar varios componentes clave, entre
ellos: el modelo de clasificación, las estructuras de da-
tos para el seguimiento de objetos y los parámetros
configurables que controlan el comportamiento del
pipeline. Estos parámetros incluyen las restricciones
de tiempo, umbrales para la detección y seguimiento
de objetos, configuraciones para la asociación de da-
tos, aśı como opciones para habilitar o deshabilitar
ciertas funcionalidades como la generación de boun-
ding boxes o el cálculo de velocidad de los objetos
detectados.

B.1 Procesamiento de nubes de puntos

El procesamiento de nubes de puntos comienza con
la recepción de un mensaje del sensor, lo que activa
el pipeline mediante la conversión del formato ROS2
PointCloud2 a estructuras compatibles con Open3D.
A continuación, se realiza un submuestreo por voxe-
lización, reduciendo la densidad de puntos sin com-
prometer la geometŕıa. Posteriormente, se elimina el
suelo utilizando el algoritmo RANSAC [23], segui-
do de un filtrado estad́ıstico para descartar valores
at́ıpicos o ruido. Finalmente, se aplica un recorte es-
pacial que restringe el análisis a una región de interés
espećıfica. Este conjunto de etapas transforma los da-
tos en bruto en información estructurada, mejorando
la eficiencia computacional sin perder fidelidad en la
representación necesaria para la detección de obje-
tos.

B.2 Detección y segmentación de objetos

Esta tarea se realiza mediante el algoritmo DBS-
CAN [24] el cual agrupa puntos espacialmente próxi-
mos entre śı, formando clusters que representan ob-
jetos en la escena. Para cada cluster identificado, el
sistema crea una instancia de TrackedObject, que
almacena la nube de puntos correspondiente, su cen-
troide, marca temporal y caracteŕısticas extráıdas
mediante descriptores Fast Point Feature Histograms
(FPFH), facilitando la identificación y seguimiento
del objeto a lo largo del tiempo.

B.3 Clasificación de objetos

El modelo recibe nubes de puntos normalizadas
de los objetos segmentados y produce probabilidades
para diferentes categoŕıas. El proceso se realiza por
lotes, para optimizar el uso de recursos, asignando
a cada objeto la etiqueta correspondiente a la cate-
goŕıa más probable. Estas etiquetas se utilizan para
filtrar objetos de interés y proporcionar información
semántica durante el seguimiento.

B.4 Seguimiento de objetos

El seguimiento temporal de objetos mantiene la
identidad de estos a lo largo del tiempo mediante
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una combinación del algoritmo húngaro para asocia-
ción de datos y filtros de Kalman para estimación de
estado. Cada objeto seguido almacena un vector de
estado (posición y velocidad en 3 ejes) que se ac-
tualiza mediante predicción y corrección. La clase
TrackedObject gestiona el estado dinámico, man-
teniendo historiales de movimiento y usando identi-
ficadores únicos para cada objeto. El sistema añade
nuevos objetos cuando aparecen, mantiene temporal-
mente los no detectados para manejar oclusiones y
elimina aquellos ausentes durante peŕıodos prolonga-
dos. La asociación entre objetos se basa en una ma-
triz de costes que combina distancias y caracteŕısti-
cas, estableciendo solo asociaciones por debajo de un
umbral definido.

B.5 Publicación de resultados

El resultado final del pipeline se publica en for-
ma de mensajes ROS2 que pueden ser consumidos
por otros nodos del sistema. Se generan dos tipos
principales de salidas: nubes de puntos filtradas, que
contienen solo los puntos correspondientes a objetos
de interés, y marcadores visuales para los objetos de-
tectados que muestran información adicional como el
identificador del objeto, su etiqueta de clase y su ve-
locidad estimada. La figura 2 ejemplifica el resultado
obtenido.

Fig. 2: Resultado del pipeline.

C. Optimizaciones

El pipeline ha sido diseñado considerando restric-
ciones de tiempo real, fundamentales en aplicaciones
como la navegación autónoma o la interacción con
entornos dinámicos. Para ello, se emplean operacio-
nes tensoriales optimizadas, se minimizan las conver-
siones entre formatos, se utiliza procesamiento por
lotes durante la etapa de clasificación y se aplica sub-
muestreo adaptativo. Estas estrategias permiten al-
canzar un equilibrio eficaz entre precisión y eficiencia
computacional adaptable al hardware disponible.

VI. Resultados experimentales

En esta sección se describen los resultados obteni-
dos en los experimentos relacionados con la medición
de consumo de memoria, precisión y tiempos de in-
ferencia de los modelos para la tarea de clasificación
de objetos. Además, también se evalúa su desempeño
en el contexto de una aplicación que procesa datos
LiDAR en tiempo real.

A. Análisis del consumo de recursos

La tabla II presenta un análisis comparativo del
consumo de memoria entre los modelos evaluados,
considerando dos métricas clave: el tamaño del mo-
delo tras su carga y el consumo promedio de me-
moria por objeto procesado. Estas métricas permi-
ten evaluar tanto la eficiencia del modelo durante su
inicialización como su comportamiento en ejecución
continua.

Tabla II: Consumo de memoria por modelo.
Modelo Mem. objeto (MB) Tam. modelo (MB)
PointNet 2.215 0.703

PointNet++ 2.825 0.614
PointPillars 0.931 47.142
PointRCNN 0.825 46.425

PointNet y PointNet++ exhiben una huella de me-
moria significativamente reducida en cuanto al ta-
maño del modelo, resultado de su diseño compacto,
el uso de operaciones simétricas globales y la ausen-
cia de módulos convolucionales pesados. Estas arqui-
tecturas operan directamente sobre nubes de puntos
no estructuradas, sin requerir voxelización ni repre-
sentaciones intermedias, lo cual se traduce en una
estructura simple y altamente eficiente.

En contraste, PointPillars y PointRCNN requieren
una cantidad considerablemente mayor de memoria
para su carga. Esta diferencia se explica por la pre-
sencia de componentes complejos, como convolucio-
nes 2D/3D, backbones profundos, módulos de detec-
ción en múltiples etapas y representaciones espaciales
jerárquicas. Además, el uso de frameworks modula-
res como OpenPCDet, aunque favorece la extensibi-
lidad y precisión, introduce una sobrecarga adicional
en términos de consumo de memoria. A diferencia de
estos, PointNet y PointNet++ fueron implementados
de forma monoĺıtica, centralizando la configuración
en un único archivo, lo cual minimiza la ocupación
de memoria a costa de perder modularidad e inter-
operabilidad de sus componentes.

Respecto al consumo de memoria por objeto du-
rante la inferencia, se observa un comportamiento
inverso: los modelos más complejos (PointPillars y
PointRCNN) muestran una mayor eficiencia. Este
fenómeno puede atribuirse al uso de técnicas de op-
timización como el procesamiento por lotes, la reuti-
lización de buffers y tensores intermedios y la eje-
cución paralela en GPUs. Asimismo, la codificación
espacial jerárquica y la compresión de caracteŕısti-
cas contribuyen a reducir el volumen de datos tem-
porales por muestra. Por el contrario, PointNet y
PointNet++, al carecer de representaciones espacia-
les expĺıcitas y depender en mayor medida de opera-
ciones independientes por punto, tienden a replicar
estructuras internas para cada instancia, lo cual in-
crementa su consumo relativo de memoria en tiempo
de ejecución.

B. Análisis de tiempos de inferencia

La tabla III contiene los tiempos promedio de in-
ferencia por objeto y escena, una métrica fundamen-
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tal en aplicaciones donde las restricciones de latencia
son cŕıticas, como en robótica, veh́ıculos autónomos
o sistemas de edge computing.

Tabla III: Tiempos de inferencia por modelo.
Modelo Objeto (S) Escena (S)
PointNet 0.005 0.019

PointNet++ 0.159 0.612
PointPillars 0.026 0.099
PointRCNN 0.266 1.030

PointNet se posiciona como el modelo más eficien-
te en términos de tiempo de inferencia. Esto se debe
a su arquitectura minimalista, que omite el modela-
do de relaciones espaciales locales. Al operar direc-
tamente sobre nubes de puntos sin estructura, me-
diante funciones de agregación simétricas, el modelo
produce representaciones invariantes al orden con un
número reducido de parámetros, lo que permite una
paralelización efectiva en GPU.

PointPillars, caracterizado por una arquitectura
orientada a la eficiencia computacional, es el segundo
modelo con mejores tiempos de inferencia. Su rendi-
miento proviene de la conversión de datos 3D en una
representación basada en “pillars”, lo que permite
emplear redes convolucionales 2D, reduciendo signi-
ficativamente la carga computacional. Este diseño fa-
vorece además la compatibilidad con arquitecturas
aceleradas modernas y promueve una paralelización
más eficiente.

En contraste, PointNet++, aunque mejora la ca-
pacidad de modelar estructuras locales mediante una
jerarqúıa espacial, incurre en mayores costes compu-
tacionales. El uso de agrupamiento a múltiples esca-
las, búsqueda de vecinos y extracción de caracteŕısti-
cas introducen pasos secuenciales dif́ıciles de parale-
lizar, particularmente en hardware sin soporte nativo
para búsquedas espaciales eficientes.

Finalmente, PointRCNN presenta el mayor tiem-
po de inferencia, limitando su capacidad de proce-
samiento a menos de un objeto por segundo. Esta
latencia es coherente con su enfoque de detección
en dos etapas: la primera genera propuestas 3D me-
diante segmentación semántica, mientras que la se-
gunda realiza un refinamiento de las cajas predichas
mediante agregación local. Ambas fases, altamente
dependientes entre śı, restringen la paralelización y
aumentan el coste computacional.

C. Análisis de precisión

La tabla IV presenta un resumen comparativo de
las métricas de rendimiento asociadas a cada uno de
los modelos evaluados. Se incluyen medidas de pre-
cisión, recall y F1, tanto en su versión macro como
ponderada, con el objetivo de proporcionar una eva-
luación integral de la capacidad de clasificación de
estos.

Aunque todos los modelos han sido sometidos al
mismo pipeline de evaluación, cabe destacar que di-
fieren sustancialmente en sus caracteŕısticas arqui-
tectónicas: algunos están diseñados espećıficamente
para tareas de clasificación, mientras que otros prio-
rizan funcionalidades más complejas como la detec-

ción de objetos. Esta divergencia de propósitos debe
ser tenida en cuenta al interpretar los resultados.

PointRCNN destaca como el modelo con mayor
precisión en todas las métricas evaluadas. Esto refleja
la efectividad de su arquitectura basada en etapas
y refinamiento local, diseñada espećıficamente para
una detección de objetos altamente precisa.

PointPillars obtiene un rendimiento notablemente
similar al de PointRCNN, a pesar de su menor com-
plejidad arquitectónica. Este resultado indica que su
diseño basado en “pillars” captura la mayoŕıa de las
estructuras discriminativas relevantes. De esta for-
ma, y teniendo en cuenta los resultados de la sec-
ción VI-B, se constituye como una alternativa eficaz
en contextos donde la eficiencia computacional tam-
bién es prioritaria.

PointNet mantiene un rendimiento elevado, lo que
resalta la capacidad de su mecanismo de agregación
global para capturar patrones relevantes a pesar de
su simplicidad. Además, su bajo número de paráme-
tros y su estructura determinista favorecen la genera-
lización, particularmente en conjuntos de datos bien
estructurados.

Por último, PointNet++ muestra el rendimien-
to más bajo. Teniendo en cuenta los resultados de
su predecesor, PointNet, esta limitación puede estar
asociada a una configuración subóptima de hiper-
parámetros, a la pérdida de información en el mues-
treo jerárquico, o a una menor adecuación al dominio
del dataset utilizado. Su sensibilidad a la densidad de
los puntos y la variabilidad espacial también podŕıan
haber afectado negativamente a su desempeño en es-
te escenario experimental.

D. Análisis del procesamiento en tiempo real

Evaluando la aplicación descrita en la sección V, se
ha identificado que para que cumpla con los requi-
sitos de operación en tiempo real, es indispensable
contar con aceleración mediante GPU en las tareas
con mayor carga computacional. En concreto, esas
tareas están relacionadas con los procesos de infe-
rencia llevados a cabo durante la fase de clasificación.
Cabe destacar que el resto de funcionalidades del pi-
peline desarrollado logran ejecutarse en tiempo real
empleando únicamente la CPU, gracias a las estra-
tegias de optimización y a las estructuras de datos
escogidas. En nuestro caso de estudio, la condición
de tiempo real viene dada por las caracteŕısticas del
sensor emulado, el Velodyne HDL-64E [25], el cual
realiza giros a una velocidad de 10 frames por se-
gundo.

Este análisis permite inferir las restricciones de
hardware que seŕıan necesarias en un escenario real y
comparable al planteado, sirviendo como referencia
para futuras implementaciones.

VII. Conclusiones

En este estudio se ha llevado a cabo un análisis y
evaluación del rendimiento de diversos modelos de
DL aplicados al proceso de clasificación de nubes
de puntos 3D, utilizando el dataset KITTI. La eva-
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Tabla IV: Métricas de precisión de los modelos evaluados.
Modelo Accuracy Precisión (M) Recall (M) F1 (M) Precisión (W) Recall (W) F1 (W)
PointNet 0.989 0.964 0.953 0.958 0.989 0.989 0.989

PointNet++ 0.932 0.812 0.746 0.774 0.930 0.932 0.929
PointPillars 0.994 0.966 0.983 0.974 0.994 0.994 0.994
PointRCNN 0.997 0.986 0.981 0.984 0.997 0.997 0.997

luación integral de los modelos a partir de distintas
métricas ha permitido identificar fortalezas y debili-
dades espećıficas de cada arquitectura. Los resulta-
dos evidencian patrones de comportamiento diferen-
ciados que pueden orientar la selección del modelo
más adecuado en función de los requisitos particula-
res de cada implementación.

PointNet se posiciona como el modelo más ligero y
rápido, consecuencia directa de su diseño simplifica-
do. Esta caracteŕıstica lo convierte en un candidato
atractivo para implementaciones donde los recursos
hardware son limitados o donde los requisitos de la-
tencia son estrictos. Sin embargo, esta ventaja no
compromete significativamente su capacidad predic-
tiva, que se mantiene en niveles competitivos respec-
to a alternativas más complejas, al menos en este
contexto de estudio.

PointPillars mostró un buen equilibrio entre preci-
sión y eficiencia computacional, destacando por sus
rápidos tiempos de inferencia y un consumo de me-
moria moderado. Su diseño arquitectónico le permite
realizar inferencias de manera más eficiente que mo-
delos como PointNet++ y PointRCNN. En nuestro
contexto experimental, PointPillars resultó ser una
opción sólida cuando se busca un buen desempeño
con una menor carga computacional.

PointRCNN alcanzó la mejor precisión en todas
las métricas evaluadas, lo que lo convierte en el mo-
delo más preciso en el marco de este estudio. Sin em-
bargo, su mayor coste computacional y sus elevados
tiempos de inferencia lo hacen menos adecuado en
escenarios donde la eficiencia en tiempo real es cru-
cial. Su arquitectura de doble etapa, aunque efectiva,
introduce limitaciones en términos de paralelización
y velocidad.

PointNet++ plantea interrogantes respecto a su
adecuación para este tipo de datos, mostrando un
rendimiento inferior al esperado considerando su ca-
pacidad teórica. Este comportamiento sugiere que su
efectividad puede depender de parámetros espećıficos
de implementación o de caracteŕısticas particulares
del dataset, lo que destaca la necesidad de realizar
futuras revisiones y ajustes.

Por otra parte, el pipeline desarrollado permitió
determinar que, en nuestro escenario de procesa-
miento en tiempo real, todos los modelos requieren
aceleración mediante GPU para completar la infe-
rencia dentro de los ĺımites temporales establecidos.

Las observaciones y resultados derivados de este
estudio subrayan la importancia de considerar múlti-
ples dimensiones en la evaluación de modelos. La
elección entre arquitecturas debe fundamentarse en
un análisis de los distintos trade-offs, siempre en re-
lación con los requisitos espećıficos de cada contexto
de aplicación. Estos hallazgos, aunque válidos para el

dominio experimental considerado, requieren de vali-
dación adicional para extrapolarse a otros escenarios
con caracteŕısticas diferentes.

VIII. Trabajo futuro

Los resultados obtenidos en este estudio abren di-
versas ĺıneas para investigaciones futuras. Se propone
profundizar en el análisis del rendimiento subóptimo
observado en PointNet++, mediante estudios orien-
tados a la exploración sistemática de hiperparáme-
tros y cambios a nivel de arquitectura del mode-
lo. De igual forma, ampliar el análisis incorporando
nuevas arquitecturas o modelos permitiŕıa estable-
cer un benchmark más representativo y exhaustivo.
De manera complementaria, también seŕıa interesan-
te incluir el análisis de modelos sobre los que se han
aplicado técnicas avanzadas de optimización, como
cuantización o poda, y su comparación con el mo-
delo base. Asimismo, se considera la evaluación del
comportamiento de los modelos en distintas platafor-
mas hardware, en particular, dispositivos orientados
a edge computing o aceleradores especializados. Este
enfoque permitiŕıa explorar su aplicabilidad en en-
tornos reales con restricciones operativas.
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