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Resumen

El aumento de la población en las ciudades ha creado la necesidad de gestionar de una forma eficiente los sistemas de trans-
porte para mejorar la seguridad vial, optimizar el tráfico y reducir su impacto medioambiental. Las infraestructuras inteligentes
equipadas con tecnologı́as de detección emergen como la principal solución para la monitorización del tráfico, pero enfrentan
desafı́os relacionados con costes, precisión y complejidad de instalación. En este contexto, este artı́culo presenta un sistema
escalable de detección tridimensional de vehı́culos que integra tres modalidades de detección: monocular, LiDAR y multimodal
(LiDAR y cámara RGB). El sistema propuesto selecciona automáticamente el modo de operación en función de los sensores
instalados en cada infraestructura. Los resultados obtenidos muestran que esta solución modular permite optimizar el equilibrio
entre coste y precisión para facilitar la implementación progresiva según las necesidades especı́ficas de cada entorno urbano.

Palabras clave: Sistemas Inteligentes de Transporte, Machine Learning, Integración de sensores y percepción, Percepción y
detección.

Scalable Vehicle Detection System for Intelligent Infrastructures

Abstract

The growing urban population has increased the need for efficient transportation systems that enhance road safety, optimize
traffic flow and reduce environmental impact. Intelligent infrastructures equipped with sensing technologies have emerged as a
key solution for traffic monitoring; however, they still face challenges related to cost, accuracy and installation complexity. This
article presents a scalable 3D vehicle detection system that supports three detection modes: monocular, LiDAR and multimodal
(LiDAR combined with an RGB camera). The proposed system automatically selects the most suitable mode based on the sensors
available in each infrastructure. Experimental results show that this modular approach effectively balances cost and performance,
enabling flexible and progressive deployment according to the specific needs of each urban environment.

Keywords: Intelligent transportation systems, Machine Learning, Sensor integration and perception, Perception and sensing.

1. Introducción

El aumento de la población mundial y su concentración en
núcleos urbanos han impulsado la necesidad de gestionar de
forma eficiente los sistemas de transporte en las ciudades. En
este contexto, las infraestructuras inteligentes emergen como
una de las principales herramientas para mejorar la seguridad

vial, optimizar el tráfico y reducir su impacto medioambiental
(Zanella et al., 2014). Estas infraestructuras integran tecno-
logı́as de detección y análisis de datos que permiten monito-
rizar el entorno urbano de forma precisa gracias a su elevado
punto de vista (Borau Bernad et al., 2024), facilitando la toma
de decisiones en tiempo real y el desarrollo de soluciones de
movilidad más avanzadas.
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Tabla 1: Comparativa de tecnologı́as de detección para infraestructuras inteligentes según costes, prestaciones y requisitos de instalación.

Tecnologı́a Coste Precisión 3D
Rendimiento
con poca luz

Rendimiento
en clima adverso Instalación

Información
visual

Monocular Bajo Media Bajo Bajo Muy fácil Sı́
LiDAR Alto Alta Alto Medio Media No
Multimodal Muy alto Muy alta Alto Alto Compleja Sı́

Sin embargo, las infraestructuras inteligentes actualmente
enfrentan importantes desafı́os de escalabilidad, coste y adap-
tabilidad. Los sistemas basados en cámaras monoculares ofre-
cen una solución económica y sencilla de implementar a costa
de su limitado rendimiento en escenarios complejos o situa-
ciones de visibilidad adversas (Dong et al., 2025). Asimismo,
los sistemas que integran sensores LiDAR proporcionan una
mayor precisión y robustez, pero también implican un incre-
mento significativo en los costes y complejidad de instalación
y mantenimiento (Wang et al., 2023).

Las diferentes necesidades y recursos disponibles en las
infraestructuras urbanas plantean la necesidad de diseñar so-
luciones de detección de vehı́culos que sean flexibles y adap-
tables. Estos sistemas deben ser capaces de optimizar su fun-
cionamiento dependiendo de los sensores instalados y las ne-
cesidades de cada entorno urbano.

En este artı́culo, se presenta un sistema escalable de de-
tección de vehı́culos que alterna entre los modos monocular,
LiDAR y multimodal (LiDAR y cámara RGB), seleccionando
automáticamente entre ellos en función de los sensores dispo-
nibles en la infraestructura. Por un lado, se ha seleccionado el
modelo MonoLSS (Li et al., 2024) para el modo monocular,
con el objetivo de ofrecer una solución económica y capaz de
operar de manera eficiente en entornos menos exigentes. Por
otro lado, se utiliza el modelo SECOND (Yan et al., 2018) en
el modo LiDAR para aquellas implementaciones que requie-
ran un mayor nivel de precisión. Finalmente, el modo multi-
modal, basado en el modelo MVX-Net (Sindagi et al., 2019),
se beneficia de la eficacia de integrar sensores LiDAR y cáma-
ras RGB, mejorando la robustez del sistema ante oclusiones,
condiciones adversas de iluminación o escenas con alta com-
plejidad visual. Este sistema flexible permitirá a las infraes-
tructuras inteligentes integrar tecnologı́as avanzadas de detec-
ción 3D de vehı́culos de forma progresiva, adaptándose a las
necesidades especı́ficas de cada entorno urbano y optimizando
el equilibrio entre coste, rendimiento y escalabilidad.

2. Comparativa de Tecnologı́as de Detección

Actualmente, las infraestructuras inteligentes pueden
equiparse con diferentes sensores para la detección de vehı́cu-
los, cada uno con sus propias caracterı́sticas, costes y limita-
ciones. Las principales tecnologı́as utilizadas en el ámbito de
la detección 3D de objetos son las cámaras monoculares, los
sensores LiDAR y la combinación multimodal de cámara y Li-
DAR. Esta sección presenta un análisis comparativo de estas
tecnologı́as, teniendo en cuenta los factores clave que condi-
cionan su adopción según las necesidades del entorno urbano
y los recursos disponibles.

La detección basada en el uso de cámaras monoculares
destaca por su bajo coste de implementación, facilidad de ins-

talación y compatibilidad con infraestructuras ya existentes.
Este tipo de sistema requiere únicamente una cámara calibra-
da y una unidad de procesamiento de datos, lo que permite su
integración a gran escala sin necesidad de modificar el entorno
urbano. Además, gracias a los avances en Deep Learning en
los últimos años, los algoritmos de visión monocular han me-
jorado significativamente su capacidad para estimar las pro-
piedades tridimensionales de los objetos a partir de imágenes
2D (Liu et al., 2020), (Liu et al., 2021).

Sin embargo, su principal desventaja radica en la dificul-
tad para estimar la profundidad con precisión, ya que la infor-
mación tridimensional debe inferirse a partir de proyecciones
en 2D. Este hecho limita su rendimiento en situaciones con
oclusiones, baja visibilidad o escenarios complejos, ası́ como
en condiciones de iluminación adversas o durante la noche,
donde la calidad de la imagen empeora drásticamente.

Los sistemas basados en LiDAR superan estas limitacio-
nes realizando la detección a partir de nubes de puntos tri-
dimensionales generadas por láser, alcanzando mayor preci-
sión en la estimación de profundidad y posición de los objetos
(Zimmer et al., 2022). Esta capacidad los hace especialmente
eficaces en situaciones con baja visibilidad, iluminación in-
suficiente o elevada densidad de tráfico. A pesar de sus be-
neficios, el elevado coste del sensor dificulta su despliegue a
gran escala debido a la importante inversión necesaria (Arnold
et al., 2019). Además, al no proporcionar información visual,
los sistemas LiDAR no permiten capturar información gráfica
como matrı́culas o imágenes de vehı́culos para futuras aplica-
ciones de las Smart Cities.

La combinación de sensores LiDAR y cámara en sistemas
de detección multimodal permite aprovechar las fortalezas de
ambas tecnologı́as y compensar sus limitaciones individua-
les. Por un lado, el LiDAR aporta información tridimensio-
nal precisa y robusta en condiciones de visibilidad adversas.
Por otro, la cámara proporciona información visual útil para
tareas como la clasificación de vehı́culos o el reconocimien-
to de matrı́culas. La fusión de estas dos tecnologı́as permite
mejorar el rendimiento y la fiabilidad del sistema de detección
en escenarios complejos, con objetos pequeños, ocluidos o en
movimiento (Huang et al., 2024). No obstante, esta solución
conlleva, además del elevado coste asociado al sensor LiDAR,
un aumento en la complejidad de instalación y mantenimien-
to, ya que requiere la calibración conjunta de ambos sensores
y un procesamiento de datos más intensivo (Owais, 2024).

Cada uno de los sistemas analizados presenta ventajas im-
portantes, pero también limitaciones que condicionan su insta-
lación en las ciudades. En la Tabla 1 se resume de forma com-
parativa el comportamiento de cada tecnologı́a en relación con
aspectos clave como el coste, la precisión o su rendimiento en
condiciones atmosféricas adversas (Zhang et al., 2023). Es-
ta diversidad de caracterı́sticas expone la necesidad de contar
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con soluciones de detección que sean flexibles y escalables,
capaces de adaptarse a los distintos sensores instalados. Para
ello, este artı́culo propone un sistema que combina los distin-
tos métodos de detección para ajustarse a las necesidades y
capacidades reales de cada infraestructura.

3. Sistema Propuesto

El sistema propuesto está diseñado para proporcionar una
solución flexible y capaz de adaptarse a las necesidades de
cada infraestructura inteligente para la detección tridimensio-
nal de vehı́culos. Su arquitectura permite operar en tres modos
distintos: monocular, LiDAR y multimodal. El sistema selec-
ciona automáticamente el modo de operación en función de
los sensores disponibles sin necesidad de intervención ma-
nual. Esta caracterı́stica facilita su implementación y mante-
nimiento, permitiendo desplegarlo en entornos urbanos con
diferentes niveles de equipamiento o incluso aplicar mejoras
posteriores mediante la instalación de sensores adicionales.
Del mismo modo, su diseño modular lo hace compatible con
infraestructuras preexistentes que ya cuenten con cámaras ins-
taladas, lo que facilita la adopción progresiva de sistemas de
detección de tráfico inteligentes.

3.1. Arquitectura General
La arquitectura del sistema de detección se organiza en

tres módulos independientes: monocular, LiDAR y multimo-
dal, cada uno con su propio modelo de detección optimiza-
do para su tipo de datos de entrada. Para coordinar estos tres
módulos se incluye un componente de gestión de dispositi-
vos que selecciona automáticamente el módulo en función de
los dispositivos instalados. Además, la arquitectura modular
es fácilmente actualizable con nuevos sensores o modelos de
detección para mejoras del sistema. Gracias a esta estructu-
ra modular, el sistema puede mantenerse operativo y eficiente
a medida que evolucionan las capacidades tecnológicas o las
necesidades de las ciudades.

3.2. Modo Monocular
Para la detección mediante el modo monocular, se ha se-

leccionado el modelo MonoLSS por su eficiencia computacio-
nal y su buen comportamiento incluso en entornos con oclu-
siones o visibilidad limitada. Este modelo utiliza un backbone
DLA-34 (Yu et al., 2018) que genera mapas de caracterı́sticas
a partir de imágenes RGB sobre los que se infieren las pro-
piedades tridimensionales de los objetos. El algoritmo integra
un módulo Learnable Sample Selection (LSS) diseñado para
identificar las regiones más relevantes de la imagen y mejorar
la precisión en la detección de vehı́culos parcialmente oclui-
dos. El modo monocular es recomendable en implementacio-
nes con bajo presupuesto o cuando no es posible incorporar
sensores adicionales. También, es útil en zonas con baja com-
plejidad de tráfico, donde no se requiere un sistema de alta
precisión, como áreas rurales o residenciales.

3.3. Modo LiDAR
En infraestructuras donde únicamente se dispone de Li-

DAR, se utiliza el modo basado en el modelo SECOND: Spar-
sely Embedded Convolutional Detection. Este modelo utili-
za una arquitectura de convoluciones dispersas para reducir

el coste computacional de la detección y aumentar la veloci-
dad de procesamiento sin disminuir la precisión del algoritmo.
Inspirado por el algoritmo VoxelNet (Zhou and Tuzel, 2017),
SECOND voxeliza las nubes de puntos del LiDAR y predi-
ce las posiciones, dimensiones y orientación de los objetos
con mayor fiabilidad que mediante la detección monocular.
Este modo es especialmente adecuado en situaciones donde
se requiere una representación tridimensional detallada, como
intersecciones complejas, zonas con alta peligrosidad o esce-
narios con baja iluminación.

3.4. Modo Multimodal
Cuando la infraestructura dispone simultáneamente de dis-

positivos LiDAR y cámaras RGB, el sistema activa el mo-
do multimodal, que utiliza el modelo MVX-Net. Este modelo
integra la información de ambos sensores usando la técnica
PointFusion que concatena los puntos 3D con su pixel de la
imagen para su procesamiento mediante Voxel Feature Enco-
ding (VFE). Esta estrategia permite incorporar información
visual directamente en la representación tridimensional del
entorno para enriquecer la descripción espacial con contenido
semántico, disminuyendo la probabilidad de falsos positivos o
confusiones de clases.

El modo multimodal es principalmente útil en entornos
donde se requiere una alta precisión y fiabilidad. Por ejemplo,
en situaciones de tráfico denso, objetos parcialmente ocluidos
o intersecciones donde la seguridad sea crı́tica. Además, la
instalación de sistemas multimodales permite la implementa-
ción de aplicaciones que requieren información visual, como
el reconocimiento de matrı́culas, la clasificación semántica de
vehı́culos o vigilancia de seguridad, tareas que no pueden rea-
lizarse únicamente con sensores LiDAR.

4. Experimentos y Resultados

4.1. Conjunto de Datos
Para el entrenamiento y evaluación del sistema propues-

to se ha utilizado el conjunto de datos DAIR-V2X (Yu et al.,
2022), el cual ofrece escenarios reales de tráfico que incluyen
imágenes RGB, nubes de puntos LiDAR, ası́ como sus anota-
ciones y datos de calibración correspondientes. En concreto,
se ha empleado el subconjunto DAIR-V2I, que contiene los
datos capturados desde la infraestructura, como pórticos de
monitorización o postes elevados. Este conjunto incluye más
de 10.000 imágenes con sus correspondientes nubes de puntos
y anotaciones tridimensionales. El conjunto de datos ha sido
dividido en un 80 % para entrenamiento, 10 % para validación
y el 10 % restante para el test final.

4.2. Detalles de Implementación
Los tres modelos pertenecientes al sistema fueron entre-

nados en un mismo servidor equipado con una GPU Nvidia
3090Ti, sin embargo, cada modelo siguió unos detalles de im-
plementación diferentes. La evaluación del rendimiento de los
algoritmos se realizó utilizando la métrica Average Precision
con 40 puntos de recall (AP40) y un umbral de IoU de 0.7,
comúnmente utilizada en los benchmarks actuales de detec-
ción 3D (Geiger et al., 2012).

En primer lugar, el modelo monocular MonoLSS fue
implementado en la librerı́a RoadVision3D (Borau Bernad,
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2024), que utiliza Pytorch, y entrenado durante 150 épocas,
evaluando cada 10. Las imágenes son cargadas con una reso-
lución de 1024x576 y un batch size de 14. Con el fin de me-
jorar la capacidad de generalización del modelo se aplicaron
las técnicas de rotación y recorte de imágenes aleatorias para
el aumento de datos durante el entrenamiento. El optimiza-
dor utilizado fue Adam, con una tasa de aprendizaje inicial de
0.001 que disminuye en las épocas 90 y 120 multiplicándose
por un factor de 0.1.

En segundo lugar, el modelo SECOND fue entrenado uti-
lizando la librerı́a MMDetection3D (MMDetection3D Contri-
butors, 2020), basada también en PyTorch, durante 40 épocas,
con validación cada 8 épocas. Se aplicaron técnicas de aumen-
to sobre los puntos LiDAR, como RandomFlip3D y escalado.
La voxelización se configuró con un tamaño de vóxel de [0.05,
0.05, 0.1] y un rango espacial de [0, -40, -3, 70.4, 40, 1]. El
optimizador utilizado fue AdamW, con una tasa de aprendiza-
je inicial de 0.0018, modificándose durante el entrenamiento
con un programador de tipo coseno.

Por último, el modelo MVX-Net fue entrenado utilizan-
do la librerı́a MMDetection3D durante 40 épocas y evaluando
cada 5 épocas. La voxelización se realizó con un tamaño de
[0.05, 0.05, 0.1] y un rango espacial de [0, -40, -3, 70.4, 40,
1], de forma similar al algoritmo anterior. Las imágenes se
cargaron con una resolución de 960x540 y además se aplica-
ron técnicas de aumento de datos tanto sobre la imagen como
sobre el LiDAR, incluyendo escalado, rotación y Random-
Flip3D. El modelo fue optimizado usando AdamW con una
tasa de aprendizaje inicial de 0.003, ajustada durante el entre-
namiento mediante cosine annealing.

4.3. Resultados
Una vez finalizados los entrenamientos de los modelos ex-

plicados anteriormente, se ha realizado la etapa de test utili-
zando datos del conjunto DAIR-V2X. La Tabla 2 muestra los
resultados obtenidos por cada algoritmo implementado en el
estudio: MonoLSS, SECOND y MVX-Net. Estos resultados
permiten comparar la precisión de cada modelo en términos
matemáticos utilizando la métrica AP40 con un umbral de In-
tersection over Union (IoU) de 0.7 para los objetos de tipo
coche.

Tabla 2: Resultados obtenidos en la etapa de test utilizando la métrica AP40
con umbral de IoU = 0.7 para los objetos de tipo coche.

AP40 IoU 0.7
Modelo Fácil Moderado Difı́cil
MonoLSS 59.34 49.61 49.58
SECOND 69.07 56.68 56.71
MVX-Net 69.25 56.86 56.89

Como se puede observar en la tabla comparativa, el mode-
lo MonoLSS demuestra unos resultados competitivos pese al
uso de cámaras monoculares y su bajo coste. Aunque su ren-
dimiento es más limitado que el de los algoritmos que utilizan
LiDAR, el modelo mantiene una precisión más que aceptable
incluso en la modalidad de detección difı́cil, donde se incluyen
vehı́culos parcialmente ocluidos o más lejanos. Por lo tanto, el
modo monocular se presenta como una solución práctica y su-
ficientemente precisa para instalaciones que cuenten con un
tráfico más sencillo o dispongan de un presupuesto menor.

Por otro lado, los modelos SECOND y MVX-Net alcan-
zan unos resultados superiores gracias a la mayor información
espacial percibida del entorno mediante la integración del sen-
sor LiDAR. Ambos modelos obtienen una puntuación más alta
en las tres condiciones evaluadas, demostrando la ventaja que
supone contar con datos tridimensionales reales provenientes
de mediciones láser. A pesar de que MVX-Net incorpora in-
formación visual, su rendimiento cuantitativo es prácticamen-
te idéntico al de SECOND en los experimentos realizados.
No obstante, la integración de cámaras beneficia al sistema al
aportar información semántica adicional y permitir la imple-
mentación de aplicaciones posteriores como el reconocimien-
to de matrı́culas o la clasificación de vehı́culos.

Figura 1: Resultado de inferencia del sistema en modo monocular utilizando
el modelo MonoLSS. Se observa la proyección tridimensional de los vehı́cu-
los detectados con precisión, demostrando su capacidad para identificar obje-
tos lejanos, a pesar de la ausencia de datos de profundidad.

Figura 2: Resultado de inferencia del sistema en modo LiDAR utilizando el
modelo SECOND. La figura muestra las detecciones proyectadas sobre la
imagen RGB para facilitar la interpretación de los resultados. Se identifican
con precisión todos los vehı́culos presentes en la escena dentro del rango del
sensor, evidenciando la fiabilidad del sistema.

Figura 3: Resultado de inferencia del sistema en modo multimodal utilizando
el modelo MVX-Net. La figura muestra las detecciones proyectadas sobre la
imagen RGB donde se localizan todos los vehı́culos en la intersección de for-
ma precisa demostrando la robustez del sistema multimodal.
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Figura 4: Inferencias realizadas con MonoLSS (izquierda), SECOND (centro) y MVX-Net (derecha) proyectando los resultados sobre la imagen. La figura
muestra cómo en situaciones de tráfico denso con oclusiones entre vehı́culos el sistema monocular no es capaz de detectar algunos objetos, mientras que el
LiDAR y el multimodal son capaces de detectarlos incluso en condiciones de visibilidad parcial. Del mismo modo, el modo monocular no es capaz de detectar
los vehı́culos en situaciones de baja luminosidad, mientras que sı́ lo son los sistemas que integran LiDAR. Sin embargo, el modo multimodal se beneficia de la
integración de imágenes detectando el vehı́culo más lejano.

Las Figuras 1, 2 y 3 muestran ejemplos visuales de in-
ferencia obtenidos con los modelos MonoLSS, SECOND y
MVX-Net, respectivamente. En estas figuras, se demuestra la
capacidad de detección del sistema en sus tres modos: mono-
cular, LiDAR y multimodal, en escenas de tráfico poco concu-
rrido, donde la buena visibilidad y la baja presencia de oclu-
siones permiten al sistema proporcionar detecciones precisas
de cada vehı́culo. Sin embargo, en situaciones de tráfico com-
plejo y baja luminosidad, como se observa en la Figura 4, el
modelo monocular pierde eficacia, dejando sin detectar algu-
nos vehı́culos parcialmente ocultos o los no iluminados, mien-
tras que los modos LiDAR y multimodal mantienen un rendi-
miento sólido, identificando correctamente la mayorı́a de los
objetos presentes en la escena. Esto refuerza la ventaja que
supone integrar sensores LiDAR en infraestructuras donde se
requiera una mayor robustez del sistema, especialmente en en-
tornos con alta densidad de tráfico, visibilidad reducida o des-
pliegues que requieran un funcionamiento óptimo durante la
noche.

5. Conclusiones y trabajos futuros

En este artı́culo se ha presentado un sistema escalable para
la detección tridimensional de vehı́culos orientado a facilitar
el despliegue de este tipo de sistemas en las infraestructuras
urbanas. El sistema integra tres modos de detección: mono-
cular, LiDAR y multimodal, seleccionando automáticamente
en base a los sensores instalados. Esta flexibilidad y facilidad
de instalación permite adaptar el sistema a distintos niveles de
equipamiento, optimizando el equilibrio entre coste, precisión
y escalabilidad en función de las necesidades de cada imple-
mentación.

El modo monocular, basado en el modelo MonoLSS, pro-
porciona una solución eficiente y de bajo coste para entornos
menos exigentes o con presupuesto limitado. Este modelo ha
demostrado un rendimiento competitivo en las métricas AP40,
alcanzando valores aceptables incluso en escenarios difı́ciles

con objetos lejanos. Sin embargo, el modelo se ve afectado por
situaciones de baja luminosidad o alta densidad de tráfico don-
de las oclusiones reducen significativamente la capacidad del
algoritmo para detectar vehı́culos con fiabilidad. En cambio,
el modo de funcionamiento LiDAR, basado en el modelo SE-
COND, se presenta como una solución más fiable para instala-
ciones donde se requieran capacidades avanzadas de detección
ante condiciones desfavorables, como en zonas de tráfico den-
so, intersecciones peligrosas o espacios con visibilidad limita-
da. Los resultados muestran una mejora significativa respecto
al método monocular, especialmente en escenarios moderados
y difı́ciles, destacando su idoneidad en entornos donde la se-
guridad es crı́tica. Además, en los experimentos de inferencia
realizados, el modelo obtiene un rendimiento superior en las
situaciones de tráfico denso o luminosidad baja, demostran-
do los beneficios que supone de integrar sistemas LiDAR en
infraestructuras inteligentes.

Por último, el modo multimodal, que integra el modelo
MVX-Net, combina las ventajas del LiDAR con la informa-
ción visual de las cámaras RGB, aportando robustez adicio-
nal frente a oclusiones y permitiendo tareas complementarias
como la clasificación semántica de vehı́culos o el reconoci-
miento de matrı́culas. Si bien sus métricas de precisión y su
comportamiento en las inferencias realizadas son similares al
modo LiDAR, su capacidad para ofrecer información contex-
tual lo convierte en la opción más avanzada para entornos ur-
banos complejos o para integrar futuras aplicaciones de las
smart cities.

Este sistema modular y flexible establece las bases para
una implementación progresiva de soluciones inteligentes de
monitorización del tráfico, capaces de adaptarse a las nece-
sidades y presupuesto de cada implementación para facilitar
el crecimiento y evolución tecnológica de las infraestructuras
urbanas. Una vez diseñado este sistema, en futuros trabajos se
plantea realizar pruebas de despliegue real en ciudades, eva-
luando su rendimiento y fiabilidad bajo condiciones dinámi-
cas.
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