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Resumen

El presente trabajo propone el desarrollo de un sistema participativo para deteccion
de irregularidadesde la mallavial en una de las avenidas mas importantes de la ciudad de
Bogota, la avenida carrera 68, para este proyecto se implementd una metodologia llamada
Top-Down que permitid dividir en dos fases el desarrollo del proyecto, una enfocada en
la creacion del sistemay otra en la extraccion de informacion de datos, en la primera fase
se crea una aplicacion paradispositivos moviles [lamada Smart Road App, esta se encarga
de tomar datos desde los sensores inerciales del teléfono, como lo son acelerometro y

giroscopio y determinar la ubicacion de las irregularidades mediante GPS.

Estos datos son enviados a una base datos que los almacenara para su posterior
tratamiento. El estudio se enfocara principalmente en las irregularidades y obstaculos mas
comunes como lo son imperfecciones generadas por el desgaste de la via y reductores de
velocidad; con base en esos datos almacenados, se implanta la segunda fase, donde se cre6
un algoritmo de &rbol de decision con el cual se realiza la clasificacion de las
irregularidades, logrando una prediccion del 92%. Sus caracteristicas principales la media

movil y la desviacion estandar con una importancia de 13,4% y 86,5% respectivamente.



Introduccion

Generar un ambiente 6ptimo y de buena calidad es un reto para las ciudades en la
actualidad, uno de los factores que generan malestar en la sociedad, es todo lo relacionado
con la movilidad y como ésta puede determinar el crecimiento econémico y el bienestar
de comunidades. En Bogot4, por ejemplo, la inconformidad de los ciudadanos es general,
al tener que pasar por vias que estan en mal estado, afectando asi la vida dtil de los
automaviles y medios de transporte. Por lo anterior, esta investigacion se enfoca en la
deteccion de irregularidades en la malla vial en una de las avenidas mas importantes de
Bogota, y los aspectos en los que se dara mayor relevanciason los tipos de irregularidades

gue mas se encuentran en la avenida carrera 68.

Crear iniciativas tecnologicas que contribuyan con la movilidad en una de las
ciudades con mas niveles de congestion de trafico y con vias en estado regular a malo,
pueden contribuir en una mejor calidad de vida para sus ciudadanos. Smart Road
Detection es un sistema participativo que busca generar informacion del estado de la
avenida carrera 68, por medio de dispositivos mévilesy lo sensores inerciales que estos
tienen. Para encontrar los tipos de irregularidades se hace uso de exploracion estadistica
especificamente de algoritmos de clasificacion, que permiten hacer analisis predictivos;
En este proyecto se implementael modelo de arboles de decision, el cual logra clasificar
tres tipos de irregularidades con una efectividad del 92% de prediccion. Estos resultados
pueden generar informacidn que oriente a los entes encargados del estado de las vias y asi
generar planes de contingencia para las ciudades con ayuda de la participacion ciudadana

y de las tecnologias.



1. Presentacion

1.1. Justificacion

Para el afio 2023, Colombia registra una poblacién de 51,96 millones de personas
y un total de 73,68 millones de conexiones moviles celulares, cifra que equivale al 141,8
por ciento de la poblacion total, segun el altimo informe de (We Are Social, 2023). Esto
indica que en el pais hay mas lineas de telefonia celular que habitantes; El uso de estos
dispositivos es indispensable para la cotidianidad de su poblacién y hace viable la
implementacion de desarrollos tecnolégicos que mejoren la gestion urbana y den

respuestas a los retos que las ciudades actuales enfrentan.

Por otro lado en Bogot4, los ciudadanos gastan un promedio de 65 minutos para
desplazarse de la vivienda al trabajo, mientras que la media mundial de este tiempo de
desplazamiento es de 46 minutos, (INDRA, 2014) . Este resultadoreflejael reto que tiene
la ciudad para mejorar su movilidad, y pensar en iniciativas que ayuden por ejemplo a
reducir el tiempo de desplazamiento, diagnosticar el estado o localizacion de las

irregularidades de la malla vial con ayuda de la tecnologia.

El estado de las vias en Bogota segun (Instituto de Desarrollo Urbano, 2021), se
clasificanen dos, el Indice de Condicion del Pavimento (PCI) que determina pavimentos
con superficie flexible, rigida o articulada(adoquin) y el indice de Condicion de Vias Sin
Superficie (URCI) que determina pavimentos de superficie de afirmado y tierraen lamalla
rural. Para la clasificacion PCI se observa que un 22% de la malla se encuentra en estado
pobre y grave, y un 9% en estado fallado y para URCI el estado es mucho mas grave, ya

que predomina el estado muy pobre y pobre con un 30% y 22% respectivamente. Estos
2



indices conllevan consecuencias que pueden acarrear dafio en vehiculos o accidentes
viales. Es por lo anterior, que se buscé desarrollar un apoyo o alternativatecnologica que
permita recopilar datos del estado de las carreteras, con el fin de evitar siniestros viales,
mitigar lesiones, pérdidas econdmicas e incluso reducir la tasa de mortalidad de los

ciudadanos.

El uso de las tecnologias moviles para localizar donde se encuentran las
irregularidades sobre las vias, se realiza mediante el GPS (Global Position System por su
nombre en inglés). Un ejemplo de estas tecnologias se dio inicialmente en la ciudad de
Boston, donde se implemento6 un sistema mavil que detecta e informalas condiciones de
lasuperficie de las carreteras, utilizando unared de taxis que estan equipados con sensores
inerciales, llamado Patrulla de baches (The Pothole Patrol por su nombre en inglés)
(Eriksoon, Girod, Hull, Newton, Madden, Balakrishnan, 2008). Por otro lado, una
investigacion desarrollada por Allouch, Koubaa, Abbes, & Ammar (2017), demostro6 que
el método de recopilacién de datos basado en teléfonos inteligentes es muy til porque
elimina la necesidad de implementar sensores especiales en los vehiculos y logra una

precision de 98,6% de deteccion.

De acuerdo con la experiencia de los trabajos anteriores y viendo los resultados
positivos que tuvieron en las ciudades donde se desarrollaron estos proyectos, se considera
que es viable implementar un sistema como SRD (Smart Road Detection), ya que le
entregaa la ciudad de Bogota un diagndstico sobre el estado de la malla vial de la avenida

carrera 68, y la clasificacion de las irregularidades encontradas.



1.2. Planteamiento del problema

Las ciudades inteligentes (comunmente conocidas como “Smart Cities” por su
nombre en inglés) plantean mejorar los servicios publicos brindados y la conectividad en
las ciudades, llevando a cabo procesos de planificacion colaborativa y de participacion
ciudadana; como lo menciona el Banco Interamericano de Desarrollo (2016), una ciudad
inteligente es aquella que coloca a las personas en el centro del desarrollo, haciendo uso
de las Tecnologias de la Informacion y Comunicacién (TIC). Esta iniciativa es atractiva
para los ciudadanos, empresarios y trabajadores, ya que mejora los serviciosy crea un

ambiente de innovacién que garantiza una mayor calidad de vida a largo plazo.

Asimismo, se viene trabajando la Internet de las Cosas (10T: Internet of things, por
sus siglas en inglés) que incluye todos los dispositivos y objetos cuyo estado puede ser
alterado a través de Internet, con o sin participacion de personas, (OCDE, 2018). Por
consiguiente, se busca poder unir estos dos conceptos, ya que trabajanen la interconexion

de los ciudadanos con todo lo que los rodea.

Para loT existe la posibilidad del disefio e implementacion de un sistema
colaborativoy participativo, que haga uso de los dispositivos moviles o “Smartphone”, ya
que, para enero del 2023, segun el informe dado por We Are Social (2023), en Colombia
hay mas lineas de teléfonos moviles que habitantes. Puntualmente, en la ciudad de Bogota
D.C. en el afio 2018 el 84,5% de los ciudadanos contaban con un teléfono inteligente
(DANE, 2018). Esta marcada masificacion del teléfono celular y su continua conexion a
internet permiten plantear sistemas de recoleccion y analisis de datos dentro de un

contexto de ciudad inteligente tales como SRD: Smart Road Detection que contribuya a
4



la obtencién de datos relacionados con las irregularidades de la malla vial en la ciudad,
con el fin de conocer su estado actual y contribuir con la mejora de la calidad de vida de

los ciudadanos.

1.3. Delimitacién y alcance

El presente proyecto tiene como alcance larealizacidn de un sistema participativo?
en el que se hace uso de dispositivos mdviles y de sus sensores inerciales como
acelerémetro, giroscopioy el sistemade posicionamiento global GPS, para obtener datos

de la avenida carrera 68 de Bogota.

Los datos son capturados a partir de una aplicacion movil, desde la que se envian
la informacion capturada a una base de datos, para luego realizar un preprocesamiento
manual con el que se seleccionan, limpiany transforman con el fin de obtener la mayor

informacion posible.

Para realizar la clasificacion de las irregularidades se hace uso de la inteligencia
artificial especificamente del machine learning, donde se hace uso de un algoritmo de
clasificacion para el analisis predictivo, el modelo implementado es el de arboles de
decision, con el que a partir de jerarquias de condicionales crea la clasificacion de las

irregularidades a partir de las caracteristicas seleccionadas para la prediccion. A

1 Sistema participativo: conjunto de elementos que relaciona una aplicacion movil, conexién con
base de datos y analisis de datos para clasificacion de irregularidades, donde los usuarios toman parte activa

de la captura de datos.



continuacion, se observa una ilustracionen la que se muestra la ruta de para el desarrollo

de SRD.

Adquisicionde Pre procesamiento Extraccionde Generadondel Validacion del

datos manualde datos caracteristicas modelo modelo

llustracion 1. Ruta de desarrollo SRD.

1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo general
Desarrollar un sistema participativo para la deteccion de irregularidades en la
malla vial de la avenida carrera 68 en la ciudad de Bogota, haciendo uso de teléfonos

inteligentes e Internet de las cosas.

1.4.2. Objetivos especificos

e Disefiar unaaplicacion para dispositivos moviles, que permita la recoleccion de datos de
los sensores inerciales y de geolocalizacién.

e Identificar las diferentes irregularidades por medio de exploracién estadistica e
inteligencia computacional.

e Clasificar los tipos de irregularidades y su respectiva ubicacién.



2. Antecedentes
El trabajo desarrollado en la ciudad de Boston (Estados Unidos) (Eriksson, y
otros, 2008), muestra la implementacion de una aplicacién movil para informar sobre las
condiciones de la superficie de las carreteras a través de una seleccion rigurosa de datos y
el entrenamiento de un modelo predictivo a través de estos. Se demostrd que detectar e
informar las condiciones de la superficie de las carreteras, por medio de vehiculos
equipados con sensores de vibraciény GPS, logra tener una deteccion de irregularidades

acertada mayor al 90%.

Mediante el avance tecnoldgico que estamos viviendo, los proyectos que
implementan tecnologias y participacion ciudadanaa partir de las IoT toman gran ventaja,
ya que ahora contamos con dispositivos moviles conectados a internet que vienen
equipados con sensores inerciales que facilitan la captura de los datos requeridos paraeste

tipo de desarrollo, un ejemplo de esto es:

El proyecto desarrollado (Wang, Huo, Li, Wang, & Wang, 2018) tomarelevancia
ya que hace uso de teléfonos inteligentesy de los sensores que estos integran como el
acelerémetro, ellos hacen uso del método MTS(Mahalanobis-Taguchi), con el que se logra
clasificar en categorias las condiciones de la carretera, tales como la reduccion de
velocidad debidaa la presenciade baches e irregularidades. Estaimplementacion tuvo una
tasa de error aproximadamente de 5,72%, siendo un buen resultado para la deteccion. Por
otro lado, este proyecto es uno de los primeros en explorar con los sensores inerciales de
los dispositivos maviles, donde su experiencia contribuyo con la decision de la eleccion

del sensor del acelerdmetro como sensor principal.



Otra aproximacion en la que se usan teléfonos inteligentes es la propuesta de
(Edwan, Sarsour, & Alatrash, 2019), en la cual se capturan datos como la posicion, la
velocidad y la aceleracion, que permiten detectar protuberancias y ubicacion, con ayuda
de un algoritmo llamado Z-Thresh y la geolocalizacion, los datos son almacenados
localmente en la aplicacion y cuando este se conecta a internet las ubicaciones de los

baches se transfieren a la base de datos.

Por otro lado, en India el departamento civil de ingenieria realizé unainvestigacion
donde se compara que deteccion es mas efectiva entre vibracion y vision. Ambos
experimentos se realizaron en las mismas carreteras mediante levantamientos manuales,
y pudieron identificar que la deteccion de baches por vibracion arroja una un 80% de
precision frente a un 84% que muestra los datos de vision, el estudio revela que el analisis
basado en vibracidn es suficiente para el propdsito de monitoreo, sin embargo, el método
basado en vision es mas apropiado para un analisis mas detallado. (Lekshmipathy,

Samuel, & Velayudhan, 2020)

RoadSense es una aplicacién para Android que recoge datos en tiempo real,
prediciendo automaticamente la calidad de la carretera, este se basa en triaxiales como
acelerometroy giroscopio. En la investigacion, se usa un clasificador de arbol de decision
y lo aplican a los datos de entrenamiento para clasificar el estado de diferentes tramos
viales. Ellos crearon un modelo experimental que muestra una precision constante de
98,6%, con este enfoque visualizan la calidad de las carreteras. Este proyecto supera la

precisiénde la implementacién del modelo de SRD debido a que la toma de datos fueron



de forma experimental en diferentes medios de transportey a diferentes velocidades.

(Allouch, Koubaa, Abbes, & Ammar, 2016)

En (Leizerovych, Sindenko, Kondratenko, & Kondratenko, 2020) , los autores
analizan la condicion de las carreteras usando una aplicacién que recopila
automaticamente los datos de acelerémetro, giroscopio y GPS, los datos recolectados
pasan a ser analizados por redes neuronales y luego a los datos de entrenamiento para
clasificalos los tramos de la carreteray asi construir el modelo, todos los datos se enviaron

a la nube 10T de almacenamiento para su posterior procesamiento.

El siguiente estudio (Sattar, Li, & Chapman, 2021), propone un método que usa
algoritmos de aprendizaje automatico no supervisado para detectar anomalias en las
carreteras, usa datos de la vibracion del acelerémetro con un enfoque de agrupamiento de
k-medias para eliminar los incidentes causados por giros y aceleraciones. El giroscopio
reorienta los datos del sensor acelerémetro, por lo tanto, le da libertad de uso a los usuarios
para ubicar su teléfono en cualquier orientacién. Sin embargo para SRD la posicion del
dispositivo mavil es fijaen el medio de transporte para disminuir ruido y datos erréneos

en las sefales.

A continuacién, en la tabla 1, se presenta un resumen de los trabajos de

investigacion o desarrollo que sirvieron como base para el desarrollo SRD.



Tabla 1

Caracteristicas relevantes de los trabajos antecedentes a SRD

Datos utilizados para

Autor Afio deteccion y clasificacion de Algoritmo Aﬁya?lon
. étrica
anomalias
Wu et al. 2020 Sensor Acelerémetro Random Forest 95.7%
Bustamante et
2022 Sensor Acelerdmetro K.Nearest Neighbor 95.55%
al.
Ferjani y Ali. 2022 Sensor Acelerometro Decision tree 94%
Sensor Acelerometroy  Convulational Neural
Tiwari et al. 2020 98.5%
GPS Network
Red Neuronal
Dimitriou et.al 2019 Sensor Acelerémetro 90%
artificial (ANN)
Sensor Acelerometro y
Jagtap y Bhoir. 2020 Red neuronal 94.78%
Giroscopio
Sagar y Sensor Acelerometroy  Clasificador de arbol
2018 97,6%
Annapurna. Giroscopio de decisién
Red neuronal
Kulkarni et al. 2014 Sensor Acelerémetro 95%
aprendizaje (Encog)
Sensores de vibracion y Aprendizaje
Eriksson et al. 2008 90%
GPS automatico
Sensor Acelerémetro y Mahalanobis-
Wang et al. 2018 95%
Giroscopio Taguchi

10



3. Marco de referencia
3.1. Marco teorico
En el siguiente apartado se dara a conocer la base tedrica, conceptual y

tecnoldgica, seleccionada para dar viabilidad al proyecto.

3.1.1. Machine Learning

El Machine Learning o el aprendizaje de maquina es un campo de investigacion
entre la estadistica, la inteligenciaartificial y la informatica. Consiste en tratar de extraer
conocimientos de los datos y aprender de ellos. Por ejemplo, una aplicacion de este
aprendizaje son las recomendaciones automaticas sobre peliculas, libros, musica, compra
de productos, o diversos problemas cientificos de descubrimiento, inmersién o de
hallazgo. Esta disciplinatiene la capacidad de identificar patrones en una cantidad de datos
y con ellos elaborar predicciones, que permitan dar informacion relevante de un tema.

(C.Muller & Guido, 2016)

3.1.2. Clasificadores
Los clasificadores son técnicas o modelos que permiten hacer tareas de
caracterizacion o prediccion. A continuacion se nombran algunas técnicas para el

modelamiento de datos y/o el analisis predictivo , se describen de la siguiente manera:

3.1.2.1. Asociacién
El modelo de asociacion se basa en un conjunto de datos que tienen identificadores
para casos individuales y para los elementos que contienen los casos. Se componen de una

serie de conjuntos de elementos y reglas que describen como estos elementos se agrupan
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dentro de los casos. Las reglas que el algoritmo identifica pueden utilizarse para predecir,
por ejemplo, las probables compras de un cliente futuro, basandose en elementos
existentes en el carro de compra actual del cliente. (Microsoft, Algoritmo de asociacion

de Microsoft, 2021)

3.1.2.2.  Clustering

Clustering es un algoritmo de segmentacion que itera en los casos de un conjunto
de datos para agruparlos en nubes o conjuntos de datos que contengan caracteristicas
similares. Estas agrupaciones son Utiles para la exploracion de datos, la identificacion de
anomalias en los datos y la creacion de predicciones. El objetivo es ordenar las
observaciones de los grupos tales que el grado de asociacion natural es alto entre los
miembros del mismo grupo y bajo miembros de diferentes grupos. (Microsoft, Algoritmo

de clusteres de Microsoft, 2021)

3.1.2.3.  Modelo de regresion lineal

El modelo de regresion lineal analiza la relacidn existente entre la variable
dependiente o de respuesta'y un conjunto de variables independientes o predictoras. Esta
relacion se expresa como una recta que predice la variable de respuestacomo una funcién
lineal de los parametros. Esto con el finde seleccionar parametros que minimicen lasuma

de los errores al cuadrado.

En la imagen a continuacion, se ve un ejemplo del uso de regresion lineal simple. Para el
ejemplo se tomauna variable dependiente y otra independiente, esto con el fin de generar

una funcién lineal que predice los valores de la variable dependiente (Timon, 2017)
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llustracion 2. Gréfica del modelo de regresion lineal.

3.1.3. Técnicas de aprendizaje computacional
El aprendizaje computacional desarrollatécnicas que permite a las computadoras
“aprender” de la cuales se incluyen una serie de métodos estadisticos avanzados para la
regresiony laclasificacién. Tienenaplicacion en unaampliavariedad de campos. (Timén,

2017)

3.1.3.1.  Redes neuronales

Una red neuronal es un método de la inteligencia artificial que ensefia a las
computadoras a procesar datos de una forma inspirada en como lo hace el cerebro humano.
Este hace un proceso de machine learning llamado aprendizaje profundo, que utiliza las
neuronas interconectadas en una estructura de capas capaces de aprender de sus errores 'y

mejorar continuamente. (C.Muller & Guido, 2016)
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3.1.3.2.  Méaquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (SVM) son un algoritmo de aprendizaje
supervisado que se utiliza en problemas de clasificacion y regresion, el objetivo es
encontrar un hiperplano que separe dos clases diferentes de un conjunto de datos. El
algoritmo solo puede encontrar el hiperplano en problemas que permitan la separacion

lineal. Los tipos de SVM mas comunes son: Lineal, Polinomial, Sigmoide. (Timén, 2017)

3.1.3.3.  Arboles de decision

Los arboles de decision son modelos altamente utilizados para las tareas de
clasificacion y regresion, principalmente aprenden de una jerarquia de condiciones
(if/else) que lleva a tomar una decisién. Cada vez que el arbol avanza en su toma de
decisiones va eliminando opciones basadas en la condicion anterior. En la siguiente
imagen se puede ver graficamente, como estaria compuesto el arbol de decisiones (Muller

& Guido, 2016).
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no si
Nodo interno

Nodo terminal

1] LL
LI | | BN I |
Nodos terminales

lustracion 3. Ejemplo arbol de decision.

A continuacion, se toma el ejemplo del autor que plantea lo siguiente:

“Imagina que quieres distinguir entre los siguientes cuatro animales: 0sos, halcones,
pinguinosy delfines. Su objetivo es llegar a la respuesta correcta haciendo la menor
cantidad posible de preguntas (if/else). Puede comenzar preguntando si el animal
tiene plumas, una pregunta que reduce sus posibles animales a solo dos. Si la
respuesta es “si”’, puedes hacer otra pregunta que podria ayudarte a distinguir entre
halcones y pinglinos. Por ejemplo, podria preguntar si el animal puede volar. Si el
animal no tiene plumas, sus posibles opciones de animales son delfines y 0sos, y
debera hacer una pregunta para distinguir entre estos dos animales, por ejemplo,

preguntar si el animal tiene aletas.”

En la siguiente imagen el autor ilustra de manera grafica como se representa el

arbol de decision.
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Has feathers?

True False
Canfly? Has fins?
True False True False
A A
Hawk Penguin Dolphin Bear

llustracién 4 Grafica de un arbol de decision.

3.1.3.3.1. Caracteristicas de los arboles de decision
Las caracteristicas son entradas utilizadas para la prediccion o clasificacion, estas
caracteristicas son un conjunto de datos que calculan el nimero de muestras que le llegan
y cuanto mayor sea el valor mas importante sera la caracteristica, y asi el algoritmo podra

realizar las tomas de decisiones para la prediccién?. (Molnar, 2021)

3.1.4. Caracteristicas usadas en clasificadores
Las caracteristicas de los datos permiten realizar los procesos de clasificacion de
nueva informacién. Por ejemplo, la caracteristica plumas permite identificar si un animal
es ave o no en el proceso de un arbol de decision. En nuestro proyecto, hemos identificado

las siguientes caracteristicascomo relevantes segun los resultados que logramos obtener:

2 | a predicciénes el valor que el modelo de aprendizaje automatico pronostica, en funcién de las
caracteristicas dadas.
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3.1.4.1.  Amplitud de transformada de Fourier

La transformada de Fourier es una funcién que transforma una sefial muestreada
en el dominio tiempo al dominio de la frecuencia, esta funcion puede dar caracteristicas
importantes de una sefial y es por lo que se quiere revisar su comportamiento a partir de
la magnitud de la amplitud de la transformada de Fourier como caracteristica para él

clasificador, la transformada se define por la siguiente ecuacién. (kreyszig, 2003)

n-1
— jk
Ve+1 = § 0/ Xj 44
j=0

La transformada de Fourier se define para un vector x con puntos n muestreados
uniformemente por la ecuacion anterior, donde w = e~2™/" es una de las raices
complejas de unidad n donde i es la unidad imaginaria. Parax ey, los indicesj y k oscilan

entre 0y n-1.

3.1.4.2. Media movil
La mediamovil es un dato que calcula lamedia aritmética de un conjunto de datos
ya sea en una serie de tiempo o a partir de un cierto nimero de periodos anterioresa una

serie de tiempo. (Triola, 2006)

3.1.4.3.  Desviacion estandar
La desviacion estandar es una medida que se utiliza para calcular la variacion o
dispersion de los datos que difieren de la media aritmética, la desviacion indica que tan

cerca estan los datos de la media movil. (Triola, 2006)
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3.1.5. Internet de las cosas

Segun la OCDE (Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Economico ,
2018), no hay una definicion clarade lo que es 10T, sin embargo, algunas organizaciones
internacionales como la Organizacion Internacional de Normalizacion (ISO) y el
Organismo de Reguladores Europeos de Comunicaciones Electronicas (ORECE), estan
trabajando en su definicion. Se define el IoT como “sensores y actuadores conectados
mediante redes a sistemas informaticos. Estos sistemas pueden supervisar o gestionar el
estado y las acciones de los objetos y maquinas conectados. Los sensores conectados
también pueden monitorear el mundo natural, las personas y los animales” (McKinsey,

2015, citado por OCDE, 2018, p 8 19).

3.1.6. Sistema de Posicionamiento Global GPS
El sistema de posicionamiento global (GPS) es un sistema basado en el espacio,
que proporciona informacion precisa y continua de la posicion y la velocidad
tridimensional de sus usuarios, este se compone de satélites que orbitan alrededor de la
Tierra, las estaciones terrestresde seguimientoy control y los receptores del GPS. (Kaplan
& Hegarty, 2006). De esta manera, se quiere usar este servicio para hallar la ubicacién de

las irregularidades sobre la carretera.

3.1.7. Sensores Inerciales
Dado el desarrollo tecnoldgico, existe la posibilidad de medir diferentes
magnitudes fisicas, o alteraciones en el entorno. Segun (Fericean, 2019), los sensores son
instrumentos de mediciones fisicas que son transformadas a sefiales eléctricas. En el caso

de los sensores inerciales estos miden la aceleracion lineal con que se mueve el sensor,
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los giroscopios la velocidad angular y el magnetometro da informacion acerca del norte

magnético, SRD obtendra datos de los siguientes sensores:

3.1.7.1.  Acelerometro

El acelerdmetro es un sensor que permite conocer la aceleracidn que se produce al
realizar un movimiento a lo largo del eje que se esté trabajando (Espin, 2010). El uso de
este sensor para SRD es fundamental, ya que aqui es donde se ven reflejado los cambios

producidos al impactar con una irregularidad vial.

3.1.7.2.  Giroscopio

El giroscopio es un dispositivo que posibilitaconocer como varia un angulo en el
tiempo mientras se encuentra rotando (velocidad angular). (Espin, 2010). Este sensor, le
brinda a SRD la clasificacion de las irregularidades, ya que puede describir el &ngulo en

el que se encuentra el vehiculo, y asi determinar qué tipo de irregularidad es.

4. Metodologia
4.1. Metodologia
Para la elaboracion de este trabajo se adopté una metodologia basada en el
desarrollo de software, por consiguiente, se elige la metodologia Top-Down que permite
dividir él proyecto por conjuntos que puedan ser manejados y sencillos de resolver

(Restrepo, 2009). Para SRD los problemas y subproblemas son los siguientes:

e Desarrollo del sistema: Aqui se disefiaré la aplicacién movil y la implementacion

de la base de datos en Firebase.
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e Adquisicion de datos: Funcionamiento de laaplicaciony posteriormenteel andlisis
de los datos recolectados.
e Clasificador de irregularidades: Una vez los datos son recolectados y procesados,

se implementard una técnica de prediccion de datos.

Aplicacion Smart App

Desarrollo del sistema

Conexion base de
datos(Firebase)

Depuracion y analisis de datos.

Adgquisicion de datos

Clasificador de irregularidades

llustracion 5. Metodologia Top-Down de Smart Road Detection.

5. Desarrollo del Proyecto
En el siguiente apartado del documento se muestran los aspectos mas relevantes

que se abordaron durante la realizacion del proyecto.
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5.1. Descripcion General del Desarrollo de la Aplicacion
5.1.1. Smart road app

Para SRD se requeria una aplicacion que capturara los datos de los sensores
inerciales como: acelerometro, giroscopio, GPSy la velocidad a la que ibael usuario, para
esto se hizo uso de dispositivos moviles o Smart Phone, mediante una APP desarrollada
en un software creado por Google Labs, denominada App inventor, la cual es un entorno
que permite programar por bloques y que permite crear aplicaciones de gran alcance. El
nombre que se le dio a laaplicacion creada es Smart App. Esta cuenta con los siguientes

4 escenarios:

Primer escenario: La pantalla inicial con la que se encontrard un usuario sera la

pantallade decision, en la cual tendra que decidir si inicia sesidn o si se desea registrar.

Iniciar Sesion

Registrarse

llustracion 6. Primera pantalla de visualizacion Smart App (interfaz de usuario).
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Screenl: Esta pantallaes una interfaz de usuario, y su programacion en bloques es

la siguiente:

iz [l Ingresar - el
ejecutar = abrir otra pantalla Nombre de la pantalla

Iz s Il Regristar - Jele
ejecutar  abrir otra pantalla Nombre de la pantalla

llustracion 7 Ldgica de bloques Screen 1

De lailustracién podemos aclarar que la app tiene una logica de desarrollo sencilla,
ya que esta condicionada por la decision del usuario, y el cddigo responde a la necesidad.
Para iniciar sesion, se redirigira a la pantalla de acceso. Si el usuario decide crear una

cuenta nueva sera redireccionado a la creacion de la cuenta.

Luego de esto tendremos dos escenarios posibles, veamos primero al registro de

un nuevo usuario.

Screen2: Aqui el usuario encontrara los cuadros de texto para ingresar un nombre
deseado y una contrasefia, la cual le permitira entrar las veces que desee a la aplicacion,

ya que se guardara su usuario en la base de datos para que sea recordado.
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Registrate en el sistema

Escribe tu contrasefia

Repite tu contrasefia

Volver a inicio

llustracion 8. Pantalla 2 registro de usuario Smart App.

Su légica de funcionamiento es la siguiente:

cuando -Clic
ejecutar | abrir otra pantalla Nombre de la pantalla

cuando -Clic

ejecutar | (2] si CampoDeContrasefial - B Texto - i = - Il CampoDeContrasefia2 ~ B Texto - |

entonces | llamar .GuardarValor
etiqueta | MEEICERS MRS
valorAGuardar | (RIS RIE TGS -
_poner : [Usted se ha registrado correctamente ¢

L|:u3ner - = i egistrar correctamente.

[e1=0 ol FirebaseDB1 ~ eliisl=avsl
_efiqueta | value |

ejecutar | (2] si

entonces puﬁer - B Usuario ya existente, intente con otro. '
L Sy

sino llamar _GuardarValor
etiqueta .
NN e B CampoDeContrasenal - I
\_poner . como Mo se ha podido registrar, inténtalo de nuevo

cuando rebaseDB1 » Mgif= =R S el
_mensaje |
ejecutar | poner - como | tomar EUCHEETEIE
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La codificacion de la pantalla 2 tiene varios escenarios, el primero, un botén de
volver al inicio, se asigno por posibleserroresen latomade decisionesen el Screen 1. En
el segundo escenario, la creacion del usuario, se habilita un campo de texto para ingresar
el nombre deseado y dos cuadros de texto para la contrasefiay se respectiva confirmacion,
esto para que el usuario tenga pleno conocimiento de su contrasefia. La logica disefiada
esta pensada para retroalimentar al usuario, debido que pueden existir dos posibles
mensajes. Primer escenario: el nombre de usuario no existiay la contrasefia coincide en
los dos campos asignados para ella. Se retorna un mensaje de “Usted se ha registrado
correctamente”. Segundo escenario: debido a que tenemos la base de datos de los usuarios
registrados exitosamente, existe la posibilidad de que dos usuarios deseen el mismo
nombre y esto arrojaraerror, ya que podremos evaluar si el usuario ya existe en la base de

datos.

A continuacion, se podrd ver el almacenamiento de los usuarios creados

exitosamente en la base de datos:

llustracién 9 Almacenamiento de cuentas

De la ilustracion anterior podemos ver dos cuentas de usuario creadas en el nodo

“Proyecto_con_cuentas” en la base de datos.

Ya hemos visto los escenarios preliminares para poder lograr un inicio de sesion.
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Screen3: Es la pantalla de inicio de sesion. Se verificasi el usuario ya esta creado
y que la contrasefia coincide. Para esto se dejaron dos campos de textoy dos botones (para

iniciar sesion y volver a inicio).

llustracion 10. Pantalla 4 inicio de sesion Smart App.

El codigo implementado para esta pantalla es el mostrado en la siguiente
ilustracion. Se pueden ver las condiciones que se tiene para realizar el inicio y

funcionamiento de la aplicacion.
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1= N Regresar + Be o
ejecutar | abrir otra pantalla Nombre de la pantalla

cuando _Clic
ejecutar | (@) si (2] 1
e || S8 CampoDeTexiot - W Texio - . 7 — M Bl | o

entonces  llamar [FEEEEC0ERIES -ObtenerValor

etiqueta

CampoDeContrasefial - B Texto - |l # - [ &

valorSiEfiquetaNoExiste

cuando [ElE=E=0ENAS ObtenerValor
ejecutar | (o] si tumarm.m CampoDeContrasefial - _.
entonces | abre ofra pantalla con un valor inicial Nombre de la pantalla
CampoDeTexto1 -

Valor inicial |

\ Pponer . (S VB Usuario y/o contrasefia inoun'ectosn

cuando [EiEEEZMERRS FirebaseEmor

ejecutar , poner - como [ tomar

lustracion 11 Logica inicio de sesion

Lo primero que validamos es que no se permita el acceso cuando los campos de
texto estan vacios. Una vez se valida que tengamos datos en estos dos campos, se realiza
el Illamado a la base de datos para verificar si el nombre de usuario y la contrasefia
coinciden. Si estos dos campos coinciden, se dara acceso al funcionamiento de Smart
Road App, de lo contrario, se retornard un mensaje de “Usuario y/o contraseiia
incorrectos”y el usuario se mantendra en la Screen actual para que pueda reintentar su

acceso.

Por ultimo, tenemos el funcionamiento de Smart Road App en el cual capturamos

los datos mencionados anteriormente para poder realizar el estudio deseado.
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Texto para Efiguetal

llustracién 12 Capturando datos

Screen 4: El usuario llegara a esta pantalla una vez cree una cuenta y realice el
proceso de inicio de sesion. Estas son las Gnicas acciones que debe realizar el usuario para
participar de este proyecto. Esta pantalla final cuenta con un campo de texto que retorna
un saludo de bienvenidaal usuario que se encuentra activo. Cuenta con otros tres campos
de texto, los cuales son asignados para los sensores de GPS, Acelerometroy Giroscopio.
Finalmente, un campo de texto el cual expone la velocidad a la que va el usuario, esta

velocidad esta dada en m/s.

Su respectiva logica serad plasmada en las ilustraciones 13 y 14.
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inicializar global (£ =) como = "@"

cuando Inicializar
ejecutar poner EEITIRD . KD como | (o) unir | * (IR

tomar el valor inicial

NLigghalll. >ensorDeUbicaciont - Jif Habilitado ~ JECiSgll| clerto -

cuando _Temporizador
ejecutar  llamar [FEEECREEES GuardarValor
etiqueta &) unir | tomar EEEENETER

B /GPS &
valorAGuardar FINTTE SensorDeUbicacion? - | Latitud - |

SensorDellbicacion1 - | Longitud =
Etiquetal - B Texto - |
cuando Temporizador

ejecutar | poner BEEENNEVERS a ) llamar [GEFTIES FormatoDeFechaYHora
instante

llamar [GEIIES Ahora
2 MM:-dd/H:mm:ss/ &

pattern

tomar el valor inicial

llustracién 13 Capturar de datos 1

Inicialmente se programael saludo para el usuario y solicitaactivar el sensor GPS

para capturar los datos de Latitudy Longitud para tener la posicion actual y la velocidad.

El dltimo bloque estd programado para la configuracion del reloj para que todos los

sensores que requerimos sean sincronizados y se realice un envio exitoso
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ejecutar  llamar [FIEEE=050R8 -GuardarValor

etiqueta | (o +11=1d global Llave -

valorAGuardar

 GyroscopeSensor1 - B XAngularVelocity -

 GyroscopeSensor1 - B YAngularVelocity -

GyroscopeSensori - J ZAngularvelocity

cuando PAGEEGRNEGIS CambioEnAcceleracion

XAccel | yAccel | zAccel

ejecutar | llamar [FGeEEE0EIE -GuardarValor
etiqueta | (& *11=1d global Llave -

valorAGuardar

Acelerometro1 -~ B XAccel - |

Acelerometro1 - |8 YAccel - |

Acelerometro1 - | ZAccel - |

llustracién 14 Capturar datos 2

En la ilustracion 14 que pertenece a la Screen 4, se solicita activar los sensores de

giroscopio y acelerometro y capturamos sus valores en las tres coordenadas X, Y, Z que

son necesarias para realizar el anlisis. Estos datos capturados son enviados a Firebase

con el siguiente orden jerarquico:
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llustracién 15 Jerarquia de datos

llustracion 16 Almacenamiento de datos

De la ilustracion 15 podemos ver el orden jerarquico que toman los datos. El
primer nodo es la fecha 03:20 (20 de marzo). El siguiente nodo corresponde a la hora

(formato 24H). Los datos fuerontomados entre las 12:48 en adelante. Se evidencia que se
30



realiza un envio de datos cada segundo, con el fin de tener una precision mas alta en
cuando a los datos que recibimos. Tenemos un tercer nodo con el usuario que estaba activo
en ese momento capturando datos, para el ejemplo tenemosal usuario “Bra”. Finalmente,
tenemos los nodos de los sensores que son necesarios para el estudio, acelerometroy
giroscopio con sus tres coordenadas correspondientesy el sensor de GPS con la posicién

y la velocidad que mantenia el usuario en ese segundo.

5.1.2. Tratamiento de datos
5.1.2.1. Caracterizacion de anomalias
Para la elaboracion de este proyecto se toman como objeto de estudio las siguientes
anomalias viales: los reductores de velocidad, los huecos o baches, las vias con constantes

irregularidades y la via plana.

51.2.1.1. Reductores de velocidad vial.
Los reductores de velocidad, son elementos que se encuentran en la superficie de
las carreteras y tiene como objetivo hacer que los conductores vayan mas lento. En
Colombia, existen dos materiales de produccidn: cemento y pléstico. Estos reductores de

velocidad, generalmente estan ubicadas en las zonas escolares o de alto flujo peatonal.

31



(a)

llustracién 17. Irregularidad policia acostado amarillo(a) y policia acostado blanco(b)

51212 Huecos o baches.
Los huecos o baches son hoyos o desigualdades que se encuentran en la superficie
de la carretera, y que se crean a partir de grietas en el pavimento de las avenidas donde se
van expandiendo debido al trafico vehiculary las condiciones asfalticas, un ejemplo de

esta irregularidad se puede observar en la ilustracion 18.

llustracién 18. Irregularidad hueco peligroso.
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5.1.2.1.3. Vias Irregularidades
Las vias con irregularidades se presentan debido al deterioro de las carreteras. Se
estima que son generadas de manera natural por el alto flujo de vehiculos, la falta de
mantenimiento vial y demas factores externos. Se catalogaron tres tipos de irregularidades

viales: Alta, Media y baja. A continuacién, se muestra una imagen de este tipo de

irregularidad.

llustracién 19. Via con irregularidad constante.
5.1.2.1.4. Vias planas sin irregularidades
Las vias planas y sin irregularidades, son vias en las cuales el estado del asfalto se

encuentra en buenas condiciones, sin deterioro en el pavimento y sin desigualdades, asi como

se puede observar en la siguiente imagen.

llustracion 20. Via en buen estado.
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5.1.3. Herramientas para andlisis de datos
El comportamiento de los sensores inerciales es fundamental para el abordaje del
problema planteado. Es por eso que se debe identificar el comportamiento de los sensores
dependiendo de las diferentes posiciones que podria tomar el dispositivo movil dentro de
un vehiculo, y asi poder determinar cual es la posicion ptima para larecoleccion de datos.

En ese sentido, realizamos diferentes pruebas con los dispositivos moviles y obtuvimos la

siguiente tabla:

Tabla 2

Comportamiento de los ejes del sensor acelerometro de acuerdo con la posicion del

dispositivo movil.

Posicion Explicacién Posicion del celular Ejes Acelerébmetro
El celularvaen el
Posicion natural pantal6n de la
persona.
El celular esta en
Posicion posicion
perpendicular perpendicular al
carro.

El celular esta
Posicion arriba  con pantalla hacia
arriba.

El celular esta
Posicion abajo  con pantallahacia
abajo.

Luego de analizar los datos que nos arrojaba cada uno de los sensores en las

diversas posiciones, se decidio trabajar con la posicion perpendicular al vehiculo, ya que
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en esta posicion el comportamientoy la afectacion del (eje y) del acelerometro nos

brindaba mas informacidén en cuanto a los fenémenos que sufriria el dispositivo movil

dentro del vehiculo.

Una vez fijamos una posicion, vamos a geolocalizar los datos ya obtenidos del
sensor GPS para ubicarlos en el mapa de Bogot4, especialmente los datos obtenidos de la
avenida carrera 68 que comprende localidades como Kennedy, Puente Aranda, Fontibon,
Teusaquillo, Engativa, Suba y Barrios Unidos, partiendo desde el barrio Venecia en la
Calle 51 sur con Carrera 53, y concluyendo su recorrido en el barrio la Floresta de la

localidad de Suba, donde se convierte en la Avenida Espafia 0 Avenida Calle 100.
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llustracion 21. Captura de datos de la avenida carrera 63 de Bogota.

\ Google My Maps',

(b)

35



En lailustracion anterior, se observan algunos datos tomados de la avenida carrera 68, en
cada uno de los sentidos de color azul para sentido Sur-Norte y de color rojo para sentido

Norte-Sur.

5.1.4. Depuracion de datos

Con el conjunto de datos obtenidos desde Smart Road App, se iniciael tratamiento
de estos, primero, se descargan los datos de Fire base en un archivo de formato json, y con
la intencion de darles una mejor visualizacion, se cargan a Excel. Aqui se inicia una
limpieza de datos, eliminando todos los datos nulos (aquellos que llegan en cero o null),
en segunda medida se corrigen los errores estructurales que se genera en la transferencia
de archivos, pues traen una nhomenclatura extrafia, que pueden causar inconsistencias en
el analisis, es por eso que son corregidas manualmente. Por altimo, se realiza una
validacién y control de calidad de los datos, con el fin de prever datos contaminados que
puedan llegar afectar el analisis. A continuacion, se muestra una visualizaciéon del

comportamiento de los datos sin filtrar en el software de Matlab.
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llustracion 22 Boxplot datos Avenida Carrera 68.

En lailustracion anterior, se evidencia el comportamiento de los datos sin filtrado
a partir de una grafica de Boxplot con el que se quiere visualizar la distribucion de los
datos, y revisar si tienen buena simetria o si se alejan de la distribucién normal. Esto
permite identificar laimportanciadel filtrado de datos, y se logra determinar que los datos
marcados en rojo no seran tenidos en cuenta ya que son valores atipicos en cada uno de
los ejes. Debido a esto, se realiza una validacion y control de calidad de los datos para

llevar a cabo un 6ptimo desarrollo.
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llustracion 23 Grafica Boxplot Datos Filtrados en cada sensor.

Una vez filtrados y normalizados los datos, se tiene como resultado la gréafica de
la ilustracion anterior, en la que se evidencia el filtrado de los datos (Ya no se encuentran

anomalias) y se puede continuar con el desarrollo y analisis del proyecto.

5.1.5. Analisis de datos
El vehiculo en movimiento permite obtener variaciones en el sensor inercial
(acelerometro) que se pueden ver como una serie de tiempo muestreada cada segundo a
partir de que el usuario inicia la obtencion de datos. Cuando se utiliza el acelerometro para

detectar anomalias viales, se espera que la aceleracidn varie en diferentes “picos”.
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(b)

llustracion 24. Ejes de sensor acelerometro de un celular ubicado en posicién perpendicular(a) y posicion

del teléfono en un vehiculo(b).

5.1.6. Extraccion de caracteristicas
Esta seccidn describe las caracteristicas obtenidas a partir de los datos del sensor
inercial, las cuales seran utilizadas para clasificar, mediante un arbol de decision, las
anomalias de la mallavial. Para esto se tomaron las siguientes anomalias viales: reductor
de velocidad amarillo (policia amarillo), reductor de velocidad blanco (policia blanco) y
via plana. A continuacién, se observan las graficas de dispersionde estas irregularidades
y el comportamiento que tienen las caracteristicas seleccionadas que son: amplitud de la

transformada de Fourier, la media moévil y la desviacion estandar.

5.1.6.1.  Amplitud de transformada de Fourier vs Media movil

La transformada de Fourier es un método que descompone una sefial en sus
componentes espectrales individuales y asi proporciona informacion sobre su
comportamiento en el dominio de la frecuencia. Para este proyecto se evalla esta

caracteristicade las sefiales respecto a lamedia mavil, con el fin de encontrar informacion
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relevante para la clasificacion. Los resultados se ven reflejados en la siguiente grafica de

dispersion.
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llustracion 25 Grafica de dispersion amplitud de Fourier vs Media Movil.

Como se puede observar, en la grafica de dispersion, no se logra identificar un
patron que describaalguna clasificacion de las irregularidades, por el contrario, se agrupan
todos los datos mayormente entre los valores de 7 a 11 para la media movil y de 0 a 200
de amplitud para la transformada de Fourier. Con esto se dificulta la caracterizacion ya
que cualquier nuevo dato que entre sera sectorizado entre estos valores y no se conocera
el tipo de irregularidad. Por esta razén, no se tiene una facilidad de clasificacion entre
estas dos caracteristicas yaque no logra diferenciar las irregularidades, con lo que se puede
concluir que no es viable tomar como caracteristicas principales para el clasificador la

amplitud de la transformada rapida de Fourier respecto a la media movil.
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5.1.6.2.  Amplitud de transformada de Fourier vs Desviacion estandar
Otra de las caracteristicas de extraccion de informacion que se evalud para hacer
parte del clasificador fue la amplitud de la transformada de Fourier respecto a la

desviacion estandar. A continuacion, se muestra la grafica de dispersion con estas

caracteristicas.
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llustracion 26 Grafica de dispersion amplitud de transformada de Fourier vs desviacion estandar.

En lagraficaanterior se puede observar el comportamiento de los datos agrupados
de acuerdo a la clasificacién realizada con los datos de entrenamiento, para los datos de
via plana (color verde). Se puede identificar que hay mayor concentracion de estos entre
los rangos de 0 a 2 de la desviacion estandar y amplitud de transformada de Fourier de 0
a 250, teniendo asi una clasificacion buena para esta caracteristica sobre la via, ya que no
se encuentran datos que hagan parte a otra anomalia. Por otro lado, en cuanto a los datos

del policiaamarillo (color rojo) y de hueco medio (color azul), se observa que estos tienen
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el mismo comportamiento ya que se encuentran mezclados entre los rangos de 2 a 7 en
desviacion estandar y de 0 a 200 para amplitud de transformada de Fourier indicando asi
unos bajos niveles de clasificacion para estas dos caracteristicas. Con lo anterior se puede
concluir que, para la via plana las caracteristicas de la amplitud de la transformada de
Fourier respecto a la desviacion estandar le permiten tener una buena clasificacion, sin
embargo, para el policia amarilloy hueco medio no se logra identificar una clasificacion

entre ellos.

5.1.6.3.  Fase de transformada de Fourier vs Media movil
Ahora se analizara el comportamiento de la fase de la transformada de Fourier

respecto a la media mavil, en la siguiente gréafica de dispersion.
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llustracion 27 Grafica de dispersion fase de la transformada de Fourier vs Media movil

En la ilustracion 27, se observa un comportamiento muy similar al de las
caracteristicas de laamplitud de transformada de Fourier respecto a la media movil. Aqui

se observa que los datos estan concentrados entre los rangos de 7 a 11 para la mediay de
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-3 a 3 para la fase. Este comportamiento es general para todos los datos, siendo asi que si
ingresa un dato nuevo no se sabra con certeza que tipo de irregularidad es, ya que lo
agrupara entre este rango de valores. En ese sentido, la fase de la transformada de Fourier
respecto a la media movil no son buenas caracteristicas para el clasificador de

irregularidades.

5.1.6.4.  Media mdvil vs Desviacién estandar

Una de las caracteristicas de extraccion de informacion utilizada fue la media
movil. Esta caracteristica se obtiene promediando un rango de datos denominado ventana.
Con estos datos, se pueden identificar tendencias que nos ayuden a clasificar las
irregularidades. A continuacion, se muestra una grafica de dispersion con el

comportamiento de la media movil respecto a la desviacion estandar.
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llustracion 28. Grafica de dispersion relacion entre media movil vs desviacion estandar.
Como se puede observar en la grafica de dispersion, hay una clasificacion de tres

irregularidades, hueco medio en color verde, donde se agrupan los datos entre los rangos
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de valores de 1 a 3 para la desviacidny entre 7y 11 para la mediamovil. Se evidencia que
hay datos fuera de la agrupacion que se describio, lo cual nos permite conocer que la
precision no sera del 100%. En color azul, se encuentran los datos de via plana, en los que
se identificaun rango de valores mayormente en la zona de 2 a 5 para la desviaciony de
5 a 11 para la media mévil. También hay datos que se encuentran fuera de estos rangos,
lo cual también permite ver que la precision para esta irregularidad no sera del 100%. Los
datos rojos representan los reductores de velocidad blancos, donde el conjunto de datos
esta un poco mas disperso y no se logra identificar un patron ya que tiene datos muy
similares alos del grupo anterior. Esto se debe a las caracteristicas de lairregularidad. Los
datos se encuentran de 2 a 6 para la desviaciény de 7 a 10 para la media, ademas de que
algunos datos son atipicos. Con esta grafica se puede concluir que, en el grupo de datos,
se pueden identificar las tres clasificaciones esperadas, dando asi un buen indicio para
usar la desviacion estandar y media movil como caracteristicas mas representativas para

el algoritmo de clasificacion.

Como resultado de las diferentes exploraciones que se hicieron, se puede concluir
que las dos caracteristicas que mas informacion proporcionan para la clasificacion de
irregularidades son la media movil y la desviacion estandar, respecto a las otras

caracteristicas que se implementaron.

5.1.7. Clasificador de arbol de decision
El clasificador de arbol de decisidon se selecciond para este proyecto debido a su

facilidad de implementacién, ya que se basa en la toma de decisiones a partir de
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condiciones, su preparacion de datos no es muy estrictay se pueden aprovechar paratareas

de clasificacion y de regresion.

Para laimplementacion de este clasificador se hizo uso la libreria sklearn, Gtil para
el machine learning en Python. Esta es una libreria de codigo abierto donde proporciona

una gama de algoritmos de aprendizaje supervisados y no supervisados.

La libreria de sklearn esta estandarizado y tiene una serie de pasos para su uso,
como primer paso se elige el modelo a trabajar, para este proyecto se eligio el arbol de
decisiony libreriadenominada DecisionTreeClassifier, en segunda medida se establecen
los parametros del modelo o las caracteristicas que permitiran hacer la clasificacion, para
el tercer paso se entrenael modelo, utilizando el método de ajuste y por Gltimo se prueba

el modelo con datos nuevos.

El algoritmo de arbol de decisién implementado tuvo 4 ramificaciones con una
prediccion del 92,6%. Las caracteristicas usadas en este arbol de decision fueron la
desviacion estandar con una importanciade 86,5% y la media mdvil con una importancia

de 13,5%.
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llustracién 29 Arbol de decision de 4 ramificaciones.
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samples = 23
value =[0,0, 12, 11]
dass=3
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46



En la raiz del arbol se tiene una entrada de 724 datos, y se tienen 4 tipos de
irregularidades: policia acostado amarillo, policia acostado blanco, hueco medio y via
plana. El arbol inicia haciendo las validaciones de agrupacion correspondientes y respecto
a ese resultado, filtrateniendo en cuenta las caracteristicas seleccionadas (media movil y
desviacion estandar). Respecto a esto, los datos que cumplen con las condiciones toman
una ramificacién u otra, y este proceso se repite 4 veces para lograr la agrupacion mas

acertada y precisa.

desv_est == 1.151
samples =724
value = [225, 94, 222 183)
cass =1

True Na;lse

desv_est==1.9M
samples = 541
value = [225, 94 50, 172]
class=1

lHustracion 30 Primer nodo final del arbol de decisién.

En la imagen anterior se puede ver que hay un nodo final en la segunda
ramificacion del arbol, debido a que encontré que, de los 724 datos, 121 corresponden a
la clase 3 de tipo de irregularidad via plana, mientras que para los 603 datos restantes no
ha encontrado una clasificacion exacta o aproximada. En tal caso, el arbol sigue su

clasificacién establecida.
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Finalmente, el arbol termina su clasificacion agrupando los datos en las 4
caracteristicas descritas anteriormente. En la siguiente imagen se puede observar el final

del arbol con su Gltima ramificacion.

desv_est <= 0.941
samples = 23
value =[0,0, 12, 1]
class=3

B
P
(a)
dasv_est.ﬂ 4874 desv_est <= 3.041
samples = 85 samples = 269
value = [20, 26, 39, value = [198, 57,0, 1
dﬁ =3 . &-1 4

L
samples =73
value = (32, 40,0, 1)
class=2

(b)

llustracién 301 Nodos finales del arbol de decision de 4 ramificaciones.

También se implemento un arbol de decision de 5 ramificaciones. Este arbol de
decision tuvo una precision es de un 91,3%, y laimportancia de sus caracteristicas es: para

la desviacion estandar es de 82,7% y de la media mévil es de 17,2%.
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desv_est <= 1.151
samples = 724
value = [225, 94,222, 183]
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llustracién 32 arbol de decisiéon de 5 ramificaciones.
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También se implementd un arbol de decision de 3 ramificaciones, donde se disminuye la

precision a un 87,6%. Respecto a las caracteristicas, se encontrd que la importancia de la

desviacion estandar es de 89,3% y la media movil es de 16,1%.

&

desv_est <=1.151
samples =724
value = [225, 94, 222, 183]
class =1

samples = 23
value = [0, 0, 12, 11]
class=3

\hFalse

“a

desv_est<=1991

value = [225, 94, 50, 172]

media <= 8 447
samples = 354
value = [218, 83, 39, 14]
class=1

samples = 85
value = [20, 26, 39, 0]

class=3

\‘\
samples = 269
value =198, 57, 0, 14]
class=1

Ilustracion 33 Arbol de decisién de 3 ramificaciones.

De acuerdo con los resultados de los arboles de decision, se puede concluir que

parael algoritmo de clasificacion de acuerdo con las caracteristicas de desviacion estandar

y media movil, la mejor precision obtenida es 92,6%, lograda con 4 ramificaciones.

Ademas, se puede afirmar que entre mas ramificaciones tenga el arbol de decision la

precision disminuye, de igual manera sucede con muy pocas ramificaciones. Esto significa

que se debe buscar la precision més cercana a 100%, y este es un proceso experimental.
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6. Resultados.
6.1. Resultados
Para el presente trabajo se hizo uso de los sensores inerciales de acelerometroy
giroscopio, con los que se realiza la toma de datos usados para encontrar las
irregularidades de la malla vial. Sin embargo, se puede decir que el giroscopio no fue un
sensor que nos mostrara resultados relevantes, ya que al tomar alguna irregularidad si se
ven alteracion de sus ejes, pero el vuelve a tomar su estado natural, es por lo que a la hora

de la clasificacion los datos tomados de este sensor no fueron tenidos en cuenta.

Para la captura de datos a través de SmartApp, se determina que el celular estara
ubicado de forma perpendicular al vehiculo, con el fin de reducir ruido y datos no
deseados, teniendo el celular en esta posicidn, se puede ver que el eje de estudio del
acelerémetro es el eje Y, debido a que este eje capturara los sobresaltos que presente la
via. En esta posicién, el eje Z toma informacion acerca de la aceleracion en la que se

encuentra el automovil, y en el eje X se muestran los movimientos laterales.

Para el desarrollo de la aplicacion SmartApp, se hizo uso del programa App
Inventor, con el cual se pudo crear una aplicacion movil capaz de capturar los datos de los
sensores con un muestreo de un segundo, mostrando asi el potencial que tiene este tipo de
proyectos de investigacion. Por otro lado, para la toma de datos, se presentaron
inconvenientes con el envid de datos del celular a la base de datos, ya que la conexion de

red presenta caidas por sectores en las que la cobertura no era estable.
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La clasificacion con latécnica del arbol de decisidn es efectiva, ya que nos arroja
una exactitud aproximada del 92,6%. Si esta prediccion se compara con los antecedentes,
por ejemplo, el trabajo desarrollado por (Allouch, Koubaa, Abbes, & Ammar, 2016)
donde se obtuvo una precisiondel 98,6%, pues es algo baja respecto a este proyecto, y es
por eso que se deben tener en cuenta otras variables que perjudican la precisién del
proyecto, como lo es la cantidad de datos recolectados, los medios de transporte
implementados para la captura de datos o incluso la velocidad en la que se tomaron los
datos. Sin embargo, la precisidn de este proyecto es superior a las predicciones mas bajas,
como fue el proyecto realizado por (Lekshmipathy, Samuel, & Velayudhan, 2020)que
obtuvieron una efectividad del 80%, lo cual nos sitiaen una posicion buena respectoa los

demaés trabajos realizados con este enfoque.

6.2. Conclusiones

Se puede afirmar que por medio de los dispositivos moévilesy de los sensores con
los que estos dispositivos estan equipados, se puede detectar condiciones del estado de las
carreteras, ademas de una clasificacionde las irregularidades dentro de un nivel aceptable
del 92,6% de precision que nos entrega el arbol de decision, respecto a las caracteristicas
se obtuvo una importancia del 86,5% para ladeviacion estandary un 13,4% para la media
movil.

Por otro lado, una de las complicaciones que se obtuvo fue la captura de los datos,
ya que al ser una aplicacion que necesita una conexion a internet estable, se presentaron
problemas cuando se viajaba en zonas de la ciudad donde la conectividad es nula 0 muy

inestable, lo que conlleva a que laaplicacion se desconecte de la base de datos y no realice
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envio a la misma. Por otra parte, cuando la conexidn es inestable se realiza un envio
erroneo de datos ya que llena de ceros o null todos sus atributos, los cuales deben ser

removidos manualmente en el proceso de manipulacion de datos.

Por otro lado, al momento de clasificar las irregularidades se encontr6 varias
similitudes en el comportamiento de los datos respecto a las anomalias, como en el caso
de los reductores de velocidad generalmente llamados “policias acostados” (medioy alto)
donde el rango de datos tiene caracteristicas muy similares y no se logra identificar con
precision que tipo de anomaliaes. Esto perjudica la clasificaciony asi mismo el porcentaje

de exactitud en la prediccidn que se quiere alcanzar.

6.3. Trabajos futuros

El presente trabajo se puede complementar implementando un front-end con la
tecnologia de Angular o React que son frameworks utilizados para este tipo de desarrollos,
donde se cree una interfaz grafica que realice un feed-back a los interesados sobre la
ubicacion aproximada de las irregularidades viales, pueden ser via web, via aplicacion
movil o hibrida, con el fin de informar sobre el estado de la via a la poblacién de la ciudad

de Bogota.

Respecto a la aplicacion movil, se puede realizar una migracién a lenguajes de
programacion hibridos o multiplataformas como lo son lonic y React Native, frameworks
de JavaScript que son mas completos y pueden garantizar la mejor optimizacion de los

recursos del dispositivo movil, para asegurar una buena recoleccion de datos.
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Por otro lado, para un trabajo futuro se pueden agregar mas caracteristicas
representativas que ayuden a tener mas informacién sobre las vias, no solo de una ciudad

capital, sino para el territorio nacional.
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