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Resumen

La interacción fı́sica segura con objetos cotidianos a partir de una única vista requiere representaciones compactas y coherentes
con la geometrı́a de la escena. Este trabajo aborda el modelado de objetos parcialmente visibles mediante el ajuste probabilı́stico de
primitivas geométricas (superelipsoides, supertoroides y superparaboloides de base desplazada) sobre nubes de puntos incompletas.
Utilizamos un modelo Gaussiana–Uniforme con asignación probabilı́stica de inliers y regularizaciones fı́sicas, extendido mediante
un ajuste secuencial que permite recuperar múltiples primitivas por objeto. Nuestra contribución principal es una inicialización
geométrica guiada por un modelo multimodal visión–lenguaje (VLM), que a partir de una única imagen RGB propone una des-
composición en partes y, para cada una de ellas, el tipo de primitiva, su orientación y su región de influencia. Estas estimaciones se
integran como priors espaciales y condiciones iniciales en la optimización local. Una evaluación cualitativa en escenas de sobreme-
sa muestra mejoras en fidelidad geométrica y consistencia fı́sica frente a un ajuste secuencial basado únicamente en inicializaciones
por PCA.

Palabras clave: Percepción y sensado, Robots manipuladores, Robótica inteligente, Aprendizaje automático, Fusión de
información y sensores

Probabilistic Fitting of Geometric Primitives with VLM-Guided Initialization

Abstract

Safe physical interaction with everyday objects from a single viewpoint requires compact and physically consistent geometric
representations. This work addresses the modeling of partially visible objects through the probabilistic fitting of geometric pri-
mitives (superellipsoids, supertoroids, and tapered superparaboloids) to incomplete point clouds. We rely on a Gaussian–Uniform
model with probabilistic inlier assignment and physical regularizations, extended with a sequential fitting scheme that recovers
multiple primitives per object. Our main contribution is a VLM-guided geometric initialization strategy that, from a single RGB
image, proposes a part decomposition together with an initial configuration for the primitive type, orientation, and region of in-
fluence. These estimates are integrated as spatial priors and initial conditions in the local optimization. A qualitative evaluation
on tabletop scenes with partial views shows improved geometric fidelity and physical consistency compared to a sequential fitting
pipeline relying solely on PCA-based initialization.

Keywords: Perception and sensing, Robot manipulators, Intelligent robotics, Machine learning, Information and sensor fusion

1. Introducción

La robótica asistencial y de servicio requiere que los robots
razonen sobre objetos cotidianos a partir de observaciones par-
ciales, normalmente obtenidas desde un único punto de vista.
Estas nubes de puntos incompletas y ruidosas dificultan la re-

cuperación de modelos 3D detallados y limitan la aplicabilidad
de muchos métodos orientados a la manipulación (Jiang et al.,
2021; Lu et al., 2022). En contraste, los humanos pueden infe-
rir la estructura geométrica de un objeto desde una vista parcial
recurriendo a formas geométricas simples (Biederman, 1987).

Este principio ha motivado el uso de primitivas geométricas
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como representación compacta. Mientras que modelos simples
como cuboides (Tulsiani et al., 2017) son demasiado restricti-
vos, las superformas permiten capturar regiones convexas, ca-
vidades y estructuras anulares con pocos parámetros (Pascha-
lidou et al., 2019). Dentro de esta familia, los superelipsoides
han destacado especialmente por su uso en trabajos de ajuste
geométrico sobre nubes de puntos parciales. Diversos trabajos
han explorado su ajuste a nubes de puntos obtenidas desde una
sola vista, aprovechando simetrı́as y regularidades geométricas
para inferir partes no observadas (Makhal et al., 2018; Menen-
dez et al., 2024a,b). Sin embargo, la mayorı́a de estos métodos
representan cada clúster segmentado mediante una única primi-
tiva, lo que limita su capacidad para modelar objetos compues-
tos.

El ajuste de superelipsoides se ha abordado tradicional-
mente mediante mı́nimos cuadrados (Solina and Bajcsy, 2002;
Gross and Boult, 1988), aunque estos métodos son sensibles al
ruido, a nubes parciales y a mı́nimos locales. Para mejorar la ro-
bustez, Liu et al. (2022) propusieron un modelo probabilı́stico
Gaussiana–Uniforme optimizado con un proceso de estimación
y maximización (EM) y complementado con una fase de swit-
ching que explora parametrizaciones alternativas. Sin embargo,
este mecanismo asume superficies casi completas y resulta poco
fiable en escenarios de vista única, donde distintas parametriza-
ciones compatibles con la región visible pueden diferir drástica-
mente en las zonas no vistas, violar restricciones fı́sicas (como
invadir espacio libre) o inducir extrapolaciones inconsistentes.

En nuestro trabajo previo (Menendez et al., 2025) extendi-
mos el enfoque probabilı́stico de Liu et al. (2022) al caso de
observaciones parciales de una sola vista, adaptando el mode-
lo Gaussiana–Uniforme e incorporando regularizaciones fı́sicas
como evitar la invasión del espacio libre y respetar el plano de
apoyo. También introdujimos un ajuste secuencial de múltiples
superformas por objeto mediante la eliminación progresiva de
puntos explicados. No obstante, el proceso sigue siendo una op-
timización local y depende fuertemente de la inicialización de
los parámetros de la primitiva: en objetos compuestos o con par-
tes poco separadas, las inicializaciones basadas en PCA pueden
ser insuficientes o ambiguas, especialmente cuando la nube no
revela claramente qué tipo de primitiva corresponde a cada re-
gión.

En este trabajo proponemos una estrategia de ajuste asistida
por un modelo multimodal visión–lenguaje que, a partir de una
única imagen RGB, infiere la estructura geométrica del objeto y
proporciona una inicialización semánticamente informada para
cada primitiva. El modelo predice las partes principales, el tipo
de primitiva adecuado, su orientación y una región aproximada
en la imagen. Estas sugerencias actúan como guı́a estructural
que complementa la nube de puntos parcial, permitiendo iniciar
el ajuste en configuraciones más coherentes con la geometrı́a
real y reduciendo significativamente el riesgo de converger ha-
cia mı́nimos locales no deseados.

La combinación de esta inicialización guiada con nues-
tro ajuste probabilı́stico permite reconstruir objetos compues-
tos desde una sola vista de manera más estable y fı́sicamen-
te coherente. En conjunto, el trabajo muestra que integrar un
modelo generativo multimodal con un método de optimización
geométrica robusta mejora significativamente la reconstrucción
de objetos complejos a partir de observaciones parciales.

2. Método propuesto

En esta sección se describe el método propuesto para ajus-
tar múltiples primitivas geométricas a nubes de puntos parcia-
les a partir de una única vista RGB. El enfoque combina (i)
una representación basada en primitivas geométricas, (ii) un
modelo probabilı́stico que integra un prior espacial por pun-
to, (iii) un esquema de optimización EM suavizado con res-
tricciones fı́sicas, (iv) una inicialización guiada por un modelo
visión–lenguaje (VLM), y (v) un ajuste secuencial que permite
recuperar múltiples componentes por objeto. A continuación se
detallan cada uno de estos elementos.

2.1. Representación geométrica mediante primitivas

En este trabajo representamos las distintas partes del obje-
to mediante primitivas geométricas, una descripción compacta
capaz de modelar diversas formas con pocos parámetros. Consi-
deramos tres familias: superelipsoides para regiones convexas,
supertoroides para geometrı́as anulares y superparaboloides de
base desplazada para aperturas y cavidades abiertas.

Cada primitiva se define mediante una función implı́cita en
su sistema de referencia local, cuyos parámetros controlan ta-
maño y forma. Esta parametrización es lo suficientemente fle-
xible para aproximar diversas geometrı́as con pocos grados de
libertad. La Figura 1 muestra ejemplos representativos de las
tres familias y cómo varı́an según sus parámetros.
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Figura 1: Modelos generados a partir de superelipsoides, supertoroides y su-
perparaboloides de base desplazada. Cada fila muestra cómo sus parámetros de
forma influyen en la geometrı́a resultante.

Superelipsoides. Los superelipsoides son superficies pa-
ramétricas capaces de representar formas convexas con distin-
tos grados de redondez. Se definen mediante la función implı́ci-
ta de (1), basada en (Barr, 1981), donde (x, y, z) = xlocal

i es
el punto en el sistema local de la primitiva. Los parámetros



a1, a2, a3 fijan los semiejes, y los exponentes ϵ1 y ϵ2 controlan
la curvatura, ambos restringidos al intervalo (0, 2].
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Supertoroides. Los supertoroides modelan geometrı́as anula-
res y superficies con un hueco central mediante la función
implı́cita de (2), basada en (Barr, 1981). Aquı́ (x, y, z) = xlocal

i es
el punto en el sistema local, R define el radio mayor y ar, az el
tamaño de la sección transversal. Los exponentes ϵ1 y ϵ2 contro-
lan la curvatura del contorno y se restringen al intervalo (0, 2].
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Superparaboloide de base desplazada. Los superparaboloides
de base desplazada permiten modelar cavidades abiertas cuyo
radio aumenta con la altura. A diferencia del modelo estándar,
incluyen un término r0 que introduce un radio inicial distinto
de cero en la base (Ferreira, 2018). Su formulación implı́cita se
muestra en (3), donde (x, y, z) = xlocal

i . Los parámetros a1, a2
controlan la escala lateral, a3 la variación en altura y los expo-
nentes ϵ1, ϵ2 determinan la curvatura, con r0 fijando el radio en
la base. Ambos exponentes se restringen al intervalo (0, 2].
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La función implı́cita F(xlocal
i , θ) permite determinar si un

punto está sobre, dentro o fuera de una primitiva: F(xlocal
i , θ) =

1 corresponde a la superficie, F(xlocal
i , θ) < 1 al interior y

F(xlocal
i , θ) > 1 al exterior. En el caso del superparaboloide,

la función solo es válida para z ≥ 0. A partir de los parámetros
de escala (a1, a2, a3) y de forma ϵ1, ϵ2, y en el caso del super-
paraboloide, del radio inicial r0 estas primitivas pueden generar
diversas geometrı́as.

Como las nubes de puntos están en el sistema global, cada
primitiva requiere una transformación rı́gida para expresar los
puntos en su sistema de referencia local. Esta transformación
combina una rotación R y una traslación t, según (4).

xlocal
i = R⊤(xglobal

i − t) (4)

El conjunto completo de parámetros queda entonces de-
finido por θ = (ϵ1, ϵ2, a1, a2, a3, θz, θy, θx, tx, ty, tz), incluyendo
además r0 en el caso de los superparaboloides.

2.2. Modelo probabilı́stico de primitivas geométricas
Para ajustar una primitiva a un conjunto de puntos 3D,

modelamos cada observación xi mediante una variable laten-
te zi ∈ {0, 1} que indica si el punto es inlier (zi = 1) u outlier
(zi = 0), siguiendo un esquema similar a (Liu et al., 2022; Me-
nendez et al., 2025). La desviación respecto a la superficie se
cuantifica mediante un residuo di(θ), calculado en el sistema
local de la primitiva.

2.2.1. Verosimilitud con prior por punto
Las distancias de los inliers se modelan con una gaussiana

isotrópica siguiendo (5).

p(xi | zi = 1, θ) = N(di(θ); 0, σ2)

=
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Los outliers se asumen uniformes en un volumen delimita-
dor V , tal como se define en (6):

p(xi | zi = 0) =
1
V

(6)

A diferencia de un modelo con un único peso global, intro-
ducimos ahora un prior de pertenencia por punto wi ∈ (0, 1)
que codifica información previa sobre qué puntos es más pro-
bable que pertenezcan a la primitiva (por ejemplo, aquellos si-
tuados en una región de interés del objeto). La verosimilitud
marginal queda entonces definida en (7).

p(xi | θ) = wiN(di(θ); 0, σ2) + (1 − wi)
1
V

(7)

En la práctica, descomponemos wi = w πi, donde w es un
factor global que se ajusta durante la optimización y πi ∈ [0, 1]
es un prior espacial fijo asociado a cada punto.

2.2.2. Probabilidad posterior de pertenencia
Aplicando la regla de Bayes, la probabilidad posterior de

que xi sea un inlier viene dada por (8).

p(zi = 1 | xi, θ) =
wiN(di(θ); 0, σ2)

wiN(di(θ); 0, σ2) + (1 − wi) 1
V

(8)

Estas probabilidades pi = p(zi = 1 | xi, θ) ponderan la con-
tribución de cada punto en la función de ajuste, reforzando los
puntos con prior alto y descartando gradualmente outliers.

2.2.3. Función de distancia y actualización de la varianza
La distancia se define siguiendo la ecuación (9):

di(θ) =
∥∥∥xlocal

i

∥∥∥ ∣∣∣F(xlocal
i , θ) − 1

∣∣∣ (9)

donde xlocal
i es el punto expresado en el sistema local de la

primitiva y F(·) es la función implı́cita correspondiente. Esta
distancia gobierna la verosimilitud de cada punto y determina
su probabilidad posterior de pertenencia.

La varianza σ2 se estima de forma adaptativa a partir de
los residuos actuales y las probabilidades de pertenencia, tal y
como se define en (10).

σ2 ←
2
∑

i pi d2
i (θ)

3
∑

i pi
(10)



2.3. Función objetivo y términos de pérdida
El ajuste de cada primitiva geométrica se formula como la

minimización de una función de pérdida que combina la co-
herencia con los datos observados y varias restricciones fı́sicas
derivadas del entorno. El modelo sigue la formulación proba-
bilı́stica descrita por (Liu et al., 2022), donde cada punto posee
una probabilidad de pertenencia pi que pondera su contribución
durante la optimización.

La pérdida total combina un término de ajuste y varios
términos de regularización, tal y como se define en 11.

Ltotal(θ) = Lfit(θ) + λfreeLfree(θ) + λtableLtable(θ)
+ λdropLdrop(θ) + λextentLextent(θ)

(11)

Los superelipsoides y supertoroides utilizan únicamente
Lfit, Lfree y Ltable; los superparaboloides, al ser formas abier-
tas, requieren además Ldrop y Lextent.

De forma resumida:

Data fitting loss (Lfit): asegura que la superficie estimada
se ajusta a los puntos con alta probabilidad de pertenen-
cia.

Free-space loss (Lfree): evita que la primitiva invada el
espacio libre entre la cámara y los puntos visibles.

Table-contact loss (Ltable): impide que la primitiva atra-
viese el plano de apoyo estimado.

Drop loss (Ldrop): en formas abiertas, penaliza que la ba-
se de la primitiva caiga por debajo de los puntos observa-
dos.

Extent loss (Lextent): restringe la altura del superparabo-
loide para evitar dilataciones no justificadas por los datos.

Para las expresiones completas de cada término, nos remi-
timos al trabajo original de (Menendez et al., 2025).

2.4. Procedimiento de optimización
El ajuste de primitivas se formula como una optimización

local no convexa. Por tanto, el proceso requiere una iniciali-
zación adecuada de los parámetros θ, ya que distintas confi-
guraciones iniciales pueden conducir a mı́nimos diferentes. A
partir de esta inicialización, la optimización alterna entre actua-
lizar la probabilidad de pertenencia de cada punto y refinar los
parámetros de la primitiva. El proceso sigue un esquema EM
suavizado:

Actualización de pertenencia (E-step). A partir de los
residuos actuales y del modelo probabilı́stico, se recal-
culan las probabilidades pi de que cada punto sea un
inlier. Estas probabilidades incorporan tanto la distancia
geométrica como el prior espacial derivado de la región
proyectada de la primitiva.

Actualización de parámetros (M-step). Se realiza un
paso de descenso por gradiente sobre la pérdida total, ac-
tualizando los parámetros de forma, orientación y escala.
Periódicamente, la varianza σ2 se recalibra usando los
inliers estimados, estabilizando la convergencia.

Este proceso continúa hasta la convergencia o hasta alcan-
zar un número máximo de iteraciones.

2.5. Inicialización guiada por VLM

El proceso de optimización descrito anteriormente es de na-
turaleza local y, por tanto, requiere una inicialización adecuada
de los parámetros θ para converger hacia soluciones coherentes
con la geometrı́a real. Para este propósito utilizamos un mo-
delo multimodal visión–lenguaje (VLM) que, a partir de una
imagen RGB del objeto, identifica sus principales componen-
tes geométricos y propone para cada uno de ellos una primitiva
adecuada. El modelo opera a partir de un prompt especı́fico que
define su tarea, las entradas requeridas y el formato estructura-
do de salida que debe generar.

Antes de solicitar la descomposición geométrica, se propor-
ciona al modelo una descripción explı́cita de los sistemas de re-
ferencia utilizados. El sistema de referencia de la cámara es un
sistema 3D en el que x cam apunta a la derecha, y cam hacia
abajo y z cam hacia delante, con la cámara inclinada un ángulo
predeterminado respecto al plano horizontal, lo que genera una
vista ligeramente cenital del objeto. Asimismo, las coordenadas
de imagen se expresan en un sistema 2D en el que x img crece
hacia la derecha y y img hacia abajo.

A partir de la imagen RGB asociada al objeto, el modelo
genera para cada parte una descripción estructural que inclu-
ye: (i) el tipo de primitiva a utilizar (superelipsoide, superto-
roide o superparaboloide), (ii) un vector que define la orienta-
ción del eje principal en el sistema de referencia de la cámara
(axis cam), (iii) un recuadro delimitador aproximado en coor-
denadas normalizadas que cubre la región correspondiente a la
parte (bbox uv), (iv) una estimación del tamaño proyectado de
la parte en la imagen (axis extent px), y (v) valores iniciales pa-
ra los parámetros de forma, concretamente los exponentes ϵ1, ϵ2
y, en el caso de los superparaboloides, el radio inicial r0. El eje
principal proporcionado por el modelo siempre corresponde al
eje geométrico propio de la primitiva: el eje de simetrı́a en su-
perelipsoides y superparaboloides, o el eje que atraviesa el ori-
ficio en supertoroides. En ningún caso representa el eje global
del objeto completo, sino únicamente el de la parte descrita.

Estos elementos no actúan como una segmentación estricta,
sino como una guı́a semántica inicial. En particular, el recua-
dro delimitador se utiliza para definir un prior espacial wi sobre
los puntos de la nube: los puntos cuya proyección cae dentro
del bbox reciben una probabilidad inicial de pertenencia mayor,
mientras que los demás comienzan con un peso inferior. Este
prior se combina con el esquema probabilı́stico del ajuste du-
rante las iteraciones de optimización, lo que permite que puntos
inicialmente descartados puedan incorporarse si la forma lo jus-
tifica, y viceversa.

El centro 3D inicial de cada primitiva se calcula directa-
mente a partir de la nube de puntos: se proyecta el bbox de
la imagen, se seleccionan los puntos cuya proyección cae en
esa región y se toma el centroide 3D de dicho subconjunto. Es-
te procedimiento produce una inicialización geométricamente
consistente y evita depender exclusivamente de estimaciones
2D que no contienen información de profundidad.

A partir del vector que define el eje principal en el sistema
de referencia de la cámara, axis cam, construimos la rotación
inicial R0 alineando el eje local x de la primitiva con dicho vec-
tor. Primero normalizamos axis cam y lo tomamos como xloc,
escogemos un vector auxiliar t lo menos alineado posible con él



y completamos una base ortonormal mediante productos vecto-
riales.

zloc =
xloc × t
∥xloc × t∥

, yloc =
zloc × xloc

∥zloc × xloc∥
(12)

y finalmente la rotación inicial queda definida según la
ecuación 13.

R0 =
[
xloc yloc zloc

]
(13)

Si el determinante de R0 es negativo, invertimos yloc para
obtener una base de mano derecha.

Las escalas iniciales se obtienen combinando la orientación
propuesta con las extensiones en pı́xeles (axis extent px) y la
distribución 3D de los puntos proyectados en la región corres-
pondiente. De esta forma, los parámetros de tamaño a1, a2, a3
se inicializan de manera coherente con la forma aparente sin
imponer restricciones rı́gidas sobre la geometrı́a real del obje-
to.

2.6. Ajuste secuencial de primitivas

Una vez obtenidas las propuestas de primitivas para las dis-
tintas partes del objeto, el ajuste se realiza de forma secuencial
sobre la nube de puntos asociada al objeto completo. El obje-
tivo es ajustar cada primitiva a la región sugerida y retirar pro-
gresivamente los puntos explicados, permitiendo el ajuste de las
siguientes partes.

El procedimiento seguido es el siguiente:

1. Inicialización por parte propuesta. Se inicializan los
parámetros θ utilizando la orientación, la extensión apro-
ximada y la región asociada a la primitiva. Los puntos cu-
ya proyección cae dentro de dicha región reciben un peso
inicial mayor en el modelo probabilı́stico. Esta asigna-
ción no constituye una segmentación estricta: cualquier
punto del clúster puede acabar siendo un inlier si ası́ lo
determina la optimización.

2. Optimización local mediante EM suavizado. A partir
de esta inicialización se aplica el procedimiento iterativo
de ajuste descrito previamente. Este algoritmo estima de
forma iterativa los parámetros θ y las probabilidades de
pertenencia de los puntos, incorporando las restricciones
fı́sicas y geométricas del entorno.

3. Eliminación de puntos explicados. Tras la convergencia
del ajuste, los puntos con alta probabilidad de pertenencia
a la primitiva se retiran del conjunto de puntos disponi-
ble. Los puntos restantes, aún no explicados por ninguna
forma previa, se utilizan como entrada para el ajuste de
la siguiente primitiva propuesta.

Este proceso continúa hasta agotar todas las primitivas su-
geridas o hasta que no queden suficientes puntos para justificar
nuevas formas. De este modo, la propuesta inicial proporciona-
da por el modelo multimodal se combina con un refinamiento
geométrico local basado exclusivamente en los datos 3D, per-
mitiendo descomponer objetos complejos en múltiples compo-
nentes ajustados de manera coherente.

3. Experimentos y resultados

El método propuesto se implementó en PyTorch y utiliza
un modelo VLM de OpenAI para generar las inicializaciones
geométricas. Tanto el método basado en PCA como el método
propuesto comparten la misma configuración de optimización:
descenso por gradiente con Adam (2000 iteraciones por ajuste
de primitiva, η = 10−3), actualización de la varianza cada dos
iteraciones y pesos de regularización λfree = 120 y λtable = 10.
En el caso de los superparaboloides, se añadieron λdrop = 20
y λextent = 10. En el método basado en PCA, la subsegmenta-
ción posterior al ajuste se realizó con una distancia máxima de
10 mm y un mı́nimo de 30 puntos por subclúster.

Con esta configuración común, comparamos cualitativa-
mente el ajuste secuencial inicializado mediante PCA (Menen-
dez et al., 2025) con el método guiado por VLM. El método
basado en PCA no dispone de información previa sobre cuántas
partes componen el objeto, su localización ni el tipo de primi-
tiva más adecuado para cada región. En este caso, la primera
primitiva se inicializa aplicando PCA al clúster completo y, tras
su ajuste, los puntos con baja probabilidad de pertenencia se
resegmentan por distancia. A continuación, se prueban sucesi-
vamente ajustes con superelipsoides, supertoroides y superpa-
raboloides, seleccionando la primitiva con menor pérdida. Es-
te procedimiento puede funcionar cuando la primera primitiva
queda bien orientada, pero en escenas parcialmente visibles o
con geometrı́as compuestas suele generar inicializaciones frági-
les, y sus errores se propagan a las fases posteriores del ajuste
secuencial.

En contraste, el método propuesto recibe del VLM una des-
composición en partes que incluye, para cada una de ellas, el
tipo de primitiva, una orientación aproximada y una región de
influencia asociada. Esta información proporciona una estruc-
tura inicial para el proceso de ajuste, evitando segmentaciones
iterativas y pruebas sucesivas de distintas primitivas. Además,
las regiones propuestas se incorporan como un prior espacial
que guı́a la asignación probabilı́stica de inliers desde la primera
iteración, dando lugar a inicializaciones más estables en esce-
nas parcialmente visibles.

La Figura 2 muestra un ejemplo representativo de la dife-
rencia entre ambos enfoques. En la Figura 2(a) se presentan los
recortes de imagen RGB utilizados como entrada al VLM. En
la inicialización basada en PCA (Figura 2(b)), la descomposi-
ción resultante es menos coherente y aparecen primitivas con
orientaciones y extensiones menos ajustadas a la estructura ob-
servada. En cambio, la inicialización guiada por el modelo vi-
sión–lenguaje (Figura 2(c)) produce una descomposición más
acorde con las distintas partes visibles del objeto, dando lugar a
un ajuste global más consistente en la escena mostrada.

4. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado un ajuste probabilı́stico
de primitivas geométricas sobre nubes de puntos parciales que
combina un modelo Gaussiana–Uniforme con regularizaciones
fı́sicas y un ajuste secuencial de múltiples primitivas por obje-
to. La inicialización guiada por un modelo multimodal visión–
lenguaje, obtenida a partir de una única imagen RGB, propor-
ciona una descomposición en partes y parámetros iniciales más



(a) Recortes de imagen RGB

(b) Inicialización secuencial basada en PCA. (c) Inicialización geométrica guiada por VLM (propuesta).

Figura 2: Comparación cualitativa del ajuste secuencial en una escena de sobremesa parcialmente visible. (a) Recortes de imagen RGB utilizados como entrada al
VLM para proponer las primitivas iniciales. La nube de puntos observada se muestra en gris y las primitivas ajustadas en naranja. En la inicialización basada en
PCA (b), la descomposición resultante es menos coherente y aparecen primitivas peor ajustadas a la estructura observada. En cambio, la inicialización geométrica
guiada por VLM (c) produce una descomposición más coherente de las partes observadas.

coherentes que las aproximaciones puramente geométricas ba-
sadas en PCA, mejorando la fidelidad de la reconstrucción.

Como trabajo futuro, se plantea una evaluación más exhaus-
tiva en múltiples escenas y categorı́as de objetos, analizando
cuantitativamente el impacto de distintos prompts y modelos
multimodales en la calidad de la inicialización. Además, resul-
ta prometedor emplear el VLM para proponer regiones funcio-
nales de agarre y restringir el cálculo de configuraciones a las
primitivas presentes en dichas zonas, acercando el método a un
uso directo en tareas de manipulación.
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