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RESUMEN

Los accidentes de transito pueden provocar pérdidas humanas y materiales en todo el mundo.
Debido a esto diferentes entidades en cada sociedad intentan reducir el problema a través de
distintos mecanismos, entre los cuales se encuentran los sistemas de evaluacion automatica de
habitos de conduccion. Una parte fundamental en algunos de estos sistemas es la deteccion de
eventos basicos tales como vueltas, frenado y aceleracién. En éste documento se presenta un
sistema para la deteccion de eventos de conduccion por medio de sensores inerciales. La deteccion
se realiza en dos partes: Primero, se ubica un posible evento por medio de la Media Mévil Simple
(SMA) del flujo de informacion entregado por los sensores. Segundo, el posible evento se compara
con un conjunto de eventos basicos representativos que llamamos “referencia” y el proceso de
comparacion emplea los algoritmos de Distorsién de Tiempo Dinamico (DTW) y K-Vecinos méas
Cercanos (KNN). En nuestro sistema, se destaca el reconocimiento de dos eventos caracteristicos
que no han sido considerados anteriormente por otros autores, especificamente la ocurrencia de
topes y baches, los cuales son poco habituales en paises desarrollados. Por otra parte, los algoritmos
DTW y KNN, al no demandar gran cantidad de poder de computo, son capaces de operar
rapidamente y con ello la implementacion pudo ser llevada a cabo en una computadora embebida
Raspberry P1 con sensores de movimiento del tipo sistemas micro-electro mecéanicos (MEMS), la
cual se puede colocar en el tablero de un automavil.
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0.4. INTRODUCCION GENERAL

Con el creciente desarrollo econémico, la posesion de vehiculos en todo el mundo se ha
multiplicado en los ultimos afios. Desafortunadamente, de la mano con éste crecimiento se observa
un incremento en la congestion vial, ya que aumenta el nimero de vehiculos, lo cual acrecienta los
problemas de la seguridad de transito y por consiguiente un mayor nimero de accidentes. Las
estadisticas publicadas por el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia muestran que a fines de
mayo de 2018 existian poco menos de 48 millones de vehiculos en México [1]. Ademas, alrededor
de 5 mil personas mueren y mas de 100 mil personas resultan heridas en accidentes de transito cada
afio y mas del noventa por ciento de los accidentes mortales son causados por un comportamiento
inadecuado de manejo [2]. En algunas circunstancias, los conductores prudentes pueden sufrir las
consecuencias de las acciones de aquellos que no toman de forma seria la responsabilidad de
conducir e incluso de aquellos que se involucran en conductas agresivas con fines de diversion.
Para identificar conductores agresivos y reducir este fendmeno, varios autores [3-7] han discutido
y enfatizado el reconocimiento de conductas tipicas de conduccidn. Aparentemente, reconocer los
comportamientos de los conductores (incluyendo conductas normales y de conduccion agresivas),
registrando sus patrones de conduccién y proporcionando informacion sobre sus conductas puede
ayudar a promover una conduccion mas segura, reducir accidentes de transito y contribuir a la
seguridad social.

Con éste fin, fabricantes de automdviles estan instalando sistemas avanzados de asistencia al
conductor (ADAS) en algunos automoviles de gama alta con el objetivo de balancear la seguridad
y la eficiencia del transito [8]. El ADAS se compone principalmente de un programa de estabilidad
electronico (ESP), un sistema de control de crucero adaptativo y un sistema de aviso de cambio de
carril (LDW) [9]. El costo relativamente alto de cada parte limita la implementacion de ADAS en
automaviles econémicos los cuales constituyen la mayoria de los automdviles en el camino.
Ademas, los ADAS se enfocan principalmente en la asistencia de conduccion en lugar de evaluar
el estilo de conduccion.

Similar a los ADAS, los autores en [10, 11] discutieron y resumieron varios enfoques para
reconocer conductas de manejo y monitorear a los conductores, para esto emplearon sefiales
hibridas (incluyendo sefales tomadas de video, micréfonos, GPS, presion atmosférica y sensores
inerciales). Sin embargo, cuando se toma como entrada de los sistemas de reconocimiento del
comportamiento de conduccion [5, 7], estas sefiales son dificiles de transmitir y procesar, lo que
aumenta la complejidad computacional y afecta la automatizacion del sistema. En consecuencia,
el uso de esta informacion puede ser dificil en cierta medida [12]. Ademas, se ha demostrado que
las sefiales proporcionadas por sensores inerciales pueden cumplir con los requisitos de
reconocimiento de diferentes conductas de conduccion [3, 4, 6, 12-14].

En general, hay dos maneras diferentes en que los investigadores obtienen informacion dindmica
sobre vehiculos en movimiento: el bus del controlador de area de red (CAN) y los sistemas micro-
electro mecanicos (MEMS). Un bus CAN es un bus vehicular estandar para facilitar la
comunicacion entre microcontroladores y dispositivos sin una computadora anfitrion [15], y lleva
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todos los datos necesarios para describir el estado de un automavil [13]. A través del puerto de
diagndstico a bordo (OBD) en los vehiculos, las personas pueden tener acceso muy limitado a la
informacidn del bus CAN. Por otro lado, en afios recientes los MEMS han crecido rapidamente en
popularidad, haciéndose de tamafio mas pequefio, mas liviano y con menor consumo de energia, lo
que hace posible integrar diferentes unidades de sensores como acelerdmetros, giroscopios,
magnetometros, termometros, entre otros en un solo circuito integrado. Montado en la cabina de
un automovil, un sistema MEMS puede proporcionar a las personas de informacion crucial sobre
el automovil en movimiento [13]. Los sensores de movimiento y los teléfonos inteligentes se
encuentran entre las aplicaciones tipicas de los sistemas MEMS.

Aunque el bus CAN lleva todas las sefiales del vehiculo, la informacion que las personas pueden
extraer a través de un puerto OBD es limitada, ya que los fabricantes de automoviles prefieren no
divulgar al publico el protocolo privado del puerto OBD, principalmente por consideraciones de
propiedad intelectual y seguridad del vehiculo. Ademaés, algunas investigaciones han revelado que
se puede acceder a diferentes componentes del vehiculo a través del puerto OBD [16, 17], lo que
podria permitir a personas malintencionadas la posibilidad de controlar los sistemas de un vehiculo.
En consecuencia, los productos que tienen acceso al puerto OBD pueden representar una amenaza
para el vehiculo y la seguridad humana en cierta medida. Ademas, el trabajo en [13] ha mostrado
que el uso de los datos del bus CAN para detectar diversos eventos de conduccion, generé un menor
rendimiento que el de un dispositivo portatil del tipo Tablet. Por lo tanto, en el proceso de
reconocimiento del comportamiento de conduccidn, la plataforma de recopilacion de datos es mas
apropiada si tiene como base un sistema MEMS en lugar del puerto OBD y el bus CAN.

Con la proliferacién de teléfonos inteligentes, la explotacién de los recursos de estos se ha vuelto
cada vez mas popular. En algunos casos, los investigadores utilizaron teléfonos inteligentes como
plataformas de sensores y presentaron algunos resultados satisfactorios [4, 7, 18]. Aunque los
teléfonos y los sensores de movimiento estan integrados con un sistema MEMS, funcionan de
manera diferente en términos de reconocimiento del comportamiento de conduccién ya que sus
caracteristicas varian entre modelos de teléfonos. Debido a que los teléfonos inteligentes estan
integrados con diferentes sensores, que en gran medida proporcionan una mejor interaccion entre
el dispositivo y el ser humano, cuando se asignan mas recursos computacionales al reconocimiento
del comportamiento de conduccion, los teléfonos pueden experimentar un retraso que puede dar
como resultado una experiencia negativa para el usuario. Por otra parte, diferentes modelos de
teléfonos pueden estar equipados con diferentes tipos de sistemas MEMS y, como tal, cada uno se
desempefiard de manera diferente aun teniendo el mismo algoritmo de reconocimiento del
comportamiento de conduccion. Ademas, los conductores utilizan los teléfonos inteligentes
principalmente para la asistencia en la navegacion y la comunicacion cuando conducen, lo que
puede interrumpir los procesos de reconocimiento y realimentacion dentro del sistema. Por lo que
utilizar sensores de movimiento MEMS dedicados es una mejor opcion ya que el acelerémetro,
giroscopio 'y magnetometro, entre otros, son suficientes para identificar diferentes
comportamientos de manejo sin que ocupen mas recursos de un procesador. En comparacion con
los teléfonos inteligentes, los sensores de movimiento dedicados son en su mayoria de bajo costo,
se desempefian de manera mas adecuada y logran una mayor precision en el proceso de
reconocimiento del comportamiento de conduccion [3].
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Debido a lo anterior un sistema de reconocimiento del comportamiento de conduccidn con base en
sensores de movimiento MEMS dedicados [3, 6, 23] proporciona mejores resultados en
comparacion con el uso de los sensores de movimiento de un teléfono inteligente, esto debido a
que se pueden caracterizar y modificar diferentes pardmetros de los sensores, como por ejemplo la
velocidad de obtencion de muestras de aceleracion y con ello se tiene mayor certeza de su
funcionamiento y sus limitantes. Ademas de que el sistema al realizar Unicamente la tarea de
reconocer el comportamiento de conduccion tiene la posibilidad de hacerlo en el menor tiempo
posible.

De esta forma el objetivo general de la aplicacion que se presenta en este trabajo consiste en la
implementacién y evaluacion del desempefio de un sistema de deteccion de eventos de conduccion,
basado en sensores de movimiento MEMS dedicados que conforman una plataforma de
recopilacion de datos, ademas de que el sistema de clasificacion de eventos utiliza los algoritmos
de aprendizaje maquinal Distorsion de Tiempo Dinamico (DTW) y K-Vecinos mas Cercanos
(KNN). Lo anterior con el propoésito de obtener un sistema que proporcione mejores resultados que
los obtenidos con un teléfono inteligente o el puerto OBD con el bus CAN, ademés de que se
podran obtener resultados en el menor tiempo posible debido al bajo costo computacional de los
algoritmos DTW y KNN, contrastado con otros trabajos que utilizan Modelos Ocultos de Markov
(HMM) [3]. Esta implementacion debe tratar, principalmente, con la variabilidad de la conduccion
de una persona, con la influencia de factores intrinsecos (como los de los sensores MEMS) y con
el ruido presente en el vehiculo. De igual forma debe considerar aspectos relacionados con la
caracterizacion de los eventos de conduccion, asi como su procesamiento llegando hasta la
conformacién de un método. Un objetivo adicional es la evaluacion del sistema, para ello se
requiere comparar su desemperfio con el obtenido por otros trabajos relacionados al tema de estudio.
La comparacion del desemperfio requiere analizar la tasa de clasificaciones correctas obtenida en
los sistemas, lo cual permite caracterizar su comportamiento.

Con base en los objetivos planteados, este documento se estructura de la siguiente forma:

En el primer capitulo se establece el contexto en el que se desarrolla éste trabajo, entre ellos un
esquema general sobre los sistemas de deteccion de eventos de conduccion. También un estado del
conocimiento sobre trabajos relacionados en el reconocimiento de habitos de conduccion o estilos
de manejo, el cual hace énfasis en sus caracteristicas principales y destaca sus parametros de
desempefio. En el capitulo 2 se describe la conformacion de una base de registros de eventos de
conduccion propia que considera diferentes aspectos de la variabilidad de los eventos y permite la
operacion de un sistema de reconocimiento. Posteriormente se expone el preprocesamiento al que
son sometidos los registros de eventos, hasta la obtencion de los llamados vectores de
caracteristicas, los cuales sintetizan las caracteristicas para cada evento de conduccion. Se finaliza
este capitulo con una descripcion de la teoria en la que se basan los algoritmos de Distorsion de
Tiempo Dindmico (DTW) y K-Vecinos mas Cercanos (KNN) como una técnica que permite la
clasificacion o separacion de conjuntos de vectores de caracteristicas. En el capitulo 3 se describe
la implementacion del sistema, las pruebas que lo evalUan y se comparan los resultados con otras
propuestas. Por ultimo, en el capitulo 4, se dan las conclusiones pertinentes y las actividades que
pueden derivar de forma inmediata del presente trabajo.
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0.5. OBJETIVO GENERAL

Implementar y evaluar el desempefio de un sistema de deteccién de eventos de conduccion
mediante sensores inerciales del tipo acelerémetro y giroscopio, considerando las magnitudes
fisicas de aceleracion, velocidad angular y angulo de giro de los eventos.

0.6. OBJETIVOS PARTICULARES

1. Disefiar y construir un sistema dedicado para la adquisicion de muestras de aceleracion

y velocidad angular, independiente del automovil

2. Adoptar la postura de Conduccién Natural [27] para obtener mediciones lo mas
proximas a situaciones reales de conduccion

3. Detectar eventos no considerados anteriormente en trabajos relacionados al tema de
estudio, en especifico identificar la ocurrencia de Topes y Baches

4. Utilizar la combinacion de los algoritmos DTW y KNN para realizar la clasificacion de
los eventos

5. Proponer un sistema de deteccion de eventos de conduccion que obtenga resultados en
el menor tiempo posible, mediante el uso de algoritmos y métodos de bajo costo
computacional
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0.7. ALCANCES Y LIMITACIONES

Para desarrollar este trabajo se emplea un marco controlado de experimentacion, el cual no incluye,
ni todos los tipos de eventos de conduccion, ni todas las condiciones posibles en que puedan ocurrir,
asi, el marco considerado es el siguiente:

a)

b)

Se consideran Unicamente vehiculos terrestres del tipo automavil sedan, en condiciones
mecanicas normales. No se consideran autobuses de pasajeros o camiones de carga,
entre otros

Los eventos a detectar se deben poder identificar mediante sensores inerciales del tipo
acelerémetro y giroscopio

No se consideran caminos de terraceria 0 empedrados, Gnicamente trayectos con carpeta
de asfalto o concreto hidraulico, bajo las condiciones de las calles de la Ciudad de
México
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CAPITULO 1
CLASIFICACION DE EVENTOS DE CONDUCCION

1.1. INTRODUCCION

El reconocimiento de eventos de conduccion es un area que depende en gran parte del
procesamiento de sefiales, de la cual nos apoyamos para efectuar la segmentacion y el
preprocesamiento de los eventos de conduccion, dichos conceptos son descritos a continuacion:

Segmentacion: Consiste en determinar a partir de diferentes magnitudes fisicas y ciertos criterios
de deteccion, el inicio y fin de la posible ocurrencia de un evento de conduccion; el evento
proporciona las magnitudes al sistema el cual determina su ocurrencia o si éste no cumple con los
criterios de deteccion.

Preprocesamiento: Consiste en adecuar las sefiales provenientes de diferentes magnitudes fisicas
para su uso en etapas posteriores; el evento proporciona las magnitudes al sistema el cual resalta
caracteristicas especificas.

Existe trabajo considerable reportado tanto en universidades como en la industria [25, 26], sin
embargo, la mayor parte de la investigacion se ha encaminado Gnicamente al desarrollo de modelos
de clasificadores de eventos de conduccién, esto quiere decir que no incluyen una etapa de
segmentacion automatica, la cual puede reducir la tasa de eventos detectados correctamente. Por la
naturaleza de este trabajo, resulta de interés describir los antecedentes que se tienen en materia de
clasificacion de eventos de conduccion.
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1.2. ESQUEMA GENERAL DE CLASIFICACION DE EVENTOS DE
CONDUCCION

En general los sistemas de clasificacion actuales pueden describirse mediante cuatro modulos:
adquisicion, segmentacion, preprocesamiento y clasificacion [7, 18, 23].

Adquisicién: En esta fase se consideran aspectos sobre la adquisicion de muestras de informacion
de aceleracion y velocidad angular que representan eventos de conduccion. Actualmente se utilizan
sensores de movimiento MEMS que pueden entregar informacion en un intervalo de 25 a 200
muestras por segundo. La frecuencia de obtencion de muestras es asignada de acuerdo a la calidad
de las sefiales de aceleracion y velocidad angular a utilizar en las etapas posteriores del sistema de
clasificacion, con el objetivo de obtener la mayor tasa de clasificaciones correctas.

Segmentacion: En esta fase se considera la deteccién de un posible evento de conduccién para
posteriormente ser preprocesado Yy clasificado. Previo a clasificar un evento, se debe detectar el
inicio y fin de la posible ocurrencia del mismo, esto con el objetivo de evitar el sobre procesamiento
en las etapas de preprocesamiento y clasificacion y con ello aumentar la tasa de eventos clasificados
correctamente.

Preprocesamiento: En esta fase se considera la extraccion de caracteristicas descriptivas de las
muestras de aceleracion y velocidad angular de los eventos de conduccién, que permitiran la
operacion del sistema de clasificacion. La extraccion de vectores de caracteristicas es realizada por
medio del analisis en el tiempo de las muestras o por estadistica descriptiva. Una fase que puede
realizarse posteriormente es la reduccion del ruido en los vectores de caracteristicas por medio de
filtros, por ejemplo, los de Respuesta Finita al Impulso (FIR).

Clasificacion: En esta fase se considera el proceso de generacion de los modelos correspondientes
a cada evento de conduccion y la metodologia para realizar la evaluacion de los datos
caracteristicos con el objetivo de determinar la mejor correspondencia con los modelos. Con este
fin son empleados distintos procedimientos matematicos. Algunos de los mas referidos en los
articulos de investigacion son las Méaquinas de Soporte Vectorial (SVM) [13] ya que son capaces
de clasificar objetos conformados por informacion de alta dimensionalidad y los Modelos Ocultos
de Markov (HMM) [3] que consideran diversos segmentos de las secuencias temporales como los
diferentes estados del modelo. También es reportado como procedimiento matematico el algoritmo
de agrupamiento K-Means [12] que puede particionar el conjunto de observaciones en diferentes
grupos.
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La figura 1.1 muestra un esquema de un sistema de clasificacion general. En él se identifican los
cuatro moddulos descritos previamente: adquisicion, segmentacion, preprocesamiento Yy
clasificacion.

Evento

Z clasificado
Magnitudes . Vectores de
Posible evento

caracteristicas

Q fisicas
I = s Pre- i - .
—»| Segmentacion > . Clasificador Decision
= " procesamiento
e X

Y M Acelerémetro [g]
M Giroscopio [°/s]

A

Y
Base de Evento
registros descartado

Figura 1.1: Esquema general de un sistema de clasificacién de eventos de conduccién.

1.3. ESTADO DEL CONOCIMIENTO

En la tabla 1.1 se muestran las principales investigaciones sobre el reconocimiento de eventos de
conduccion con la mejor tasa de clasificacion. En esta tabla se muestran las diferentes categorias
de eventos detectados, algoritmos de aprendizaje maquinal utilizados, la plataforma de adquisicién
de datos y si el tipo de investigacion considera la segmentacion de posibles eventos de conduccion,
ademas de la generacién del modelo correspondiente. En la columna de clasificacion correcta se
muestra la mejor tasa de clasificacion obtenida utilizando un algoritmo de aprendizaje maquinal.

A pesar de que la informacién presentada en la tabla 1.1 no es suficiente para identificar
caracteristicas particulares sobre cada una de las implementaciones, como por ejemplo la
metodologia de pruebas realizadas, es posible establecer una tendencia, la cual consiste en la
mejora de la tasa de clasificacion de los sistemas, conjuntamente con el costo del incremento en
las dimensiones de las bases de registros de eventos de conduccion empleadas, aspecto que puede
considerarse natural, dado el desarrollo que a la par se ha suscitado en los sensores de movimiento
MEMS para las velocidades de obtencion de muestras y la densidad de informacion que
proporcionan. Aun con estas mejoras en el desempefio, la existencia de un porcentaje de error
conduce al uso de sistemas auxiliares en aplicaciones donde se requiere o desea una mayor
confiabilidad. Dichos sistemas auxiliares pueden consistir, por ejemplo, en visién por computadora
que proporcione redundancia en los sistemas de reconocimiento. En la practica, se sabe que siempre
existe la posibilidad de tener error en cualquier tarea de reconocimiento, sin embargo, se desea
minimizarla.
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AUTORES TRABAJO CATEGORIAS | ADQUISICION METODO DE CLASIFICACION
REALIZADO DETECTADAS DE DATOS CLASIFICACION CORRECTA
Mitrovic. 2005 Velocidad Sistema
[3]’ Clasificacion Vueltas embebido HMM 98%, HMM
Glorieta (MEMS)
., Velocidad .
Jhonson, et. al., | Segmentacion Teléfono DTW 0 i
2011 [7] y Clasificacion \éj;::ﬁs Inteligente KNN 91%, DTW-KNN
Song, et. al., Segmentacion Velocidad Teléfono DTW 0 i
2012 [18] y Clasificacion Vueltas Inteligente KNN 93%, DTW-KNN
Sathyanarayana, Velocidad L
o Automovil KNN 0
et. al., 2012 Clasificacion Vueltgs (OBD + CAN) SVM 81%, SVM
[13] Carril
Ly, et. al., 2013 e Velocidad Automovil K-Means 0
[12] Clasificacion Vueltas (OBD + CAN) SVM 80%, K-Means
Minglin, et. al., | Segmentacion Velocidad Slstema KNN
2016 23] | y Clasificacion Vueltas embebido SVM 93%, SVM
Carril (MEMS)

Tabla 1.1: Principales investigaciones sobre sistemas de clasificacion de eventos de conduccién.

Sin lugar a dudas, los sistemas de reconocimiento de eventos de conduccion pueden ayudar a los
conductores a ser mas cautelosos, dandoles realimentacion sobre las maniobras de conduccion que
realizan en un trayecto y aln mas, aumentar la seguridad en el camino ya que pueden integrarse
junto con sistemas que ademas detectan el nivel de agresividad en los eventos [7]. Hay diversas
investigaciones que se dedican al estudio de &reas relacionadas, como el reconocimiento del estilo
de conduccion, la clasificacion del conductor, la conduccion segura, entre otras. Con base en los
métodos de clasificacion utilizados, estos estudios se pueden dividir en dos categorias, una que se
centra en algoritmos de aprendizaje maquinal y otra que utiliza diversos métodos de deteccion.

1.3.1 TRABAJOS RELACIONADOS CON ALGORITMOS DE APRENDIZAJE
MAQUINAL

Mitrovic desarrollé un sistema de reconocimiento de eventos de conduccion utilizando Modelos
Ocultos de Markov (HMM) utilizando los datos de aceleracion longitudinal y lateral de un
automovil [3]. La limitada informacion proporcionada por la aceleracidn no posee la capacidad de
describir otros cambios dindmicos que se reflejen completamente en la informacion recabada
durante el proceso de movimiento del automdvil. Esa es la razdn por la cual este trabajo solo puede
reconocer eventos de conduccion dentro de las tres categorias que se observan en la tabla 1.1, sin
tener un mejor rendimiento en términos de precision. B. Higgs y M. Abbas definieron el
comportamiento del conductor como una funcion donde el estado del trafico actual es el argumento
y las acciones del conductor es la variable dependiente [19]. Este trabajo utilizé fragmentacion y
agrupamiento para descomponer la funcion en modelos tradicionales de seguimiento de
automoviles y posteriormente en varias funciones diferentes. Con base en estas funciones, los
investigadores definieron y evaluaron diferentes patrones de conduccion. Johnson et. al. propuso
un sistema MIROAD que apunta a reconocer el estilo de conduccién utilizando los sensores
incorporados en un teléfono inteligente [7]. Haciendo uso de la fusion de datos de un acelerometro,
giroscopio, magnetometro, GPS y video, basado en el algoritmo de Distorsion de Tiempo Dindmico
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(DTW) y K-Vecinos mas Cercanos (KNN), el sistema MIROAD puede reconocer
comportamientos de conduccion agresivos y no agresivos. De manera similar, Song et. al. [18]
reconoce el estilo de conduccion empleando el algoritmo de Distorsion de Tiempo Dinamico
(DTW) vy utiliza los sensores de movimiento de un teléfono inteligente como plataforma de
adquisicion de datos. Sathyanarayana et. al. [13] hizo una comparacién entre las sefiales del bus
CAN v las sefiales de los sensores de un dispositivo portatil y concluy6 que cuando se trata de
reconocer una maniobra de conduccion, hubo una mejora del 15% con datos recopilados por un
dispositivo portatil. Ademas, este trabajo discutio la eleccion de las caracteristicas y el rendimiento
de KNN y SVM. Los autores han demostrado que el uso de la informacion de los sensores de un
dispositivo portéatil es mejor que la informacion del bus CAN obtenida a través de un puerto OBD
en el dominio del reconocimiento del comportamiento de conduccion. En [20], Wang et. al.
resumio tres métodos para reconocer y estimar condiciones de manejo: técnicas basadas en GPS,
analisis estadistico y cadenas de Markov. Con base en la informacién de la posicion del pedal de
aceleracion y freno, los autores clasificaron a los conductores de acuerdo con tres estilos de
conduccion que fueron suave, normal y agresivo. Este trabajo se realiz para obtener un ahorro de
combustible en vehiculos eléctricos hibridos, sin embargo, la técnica con base en GPS tiene el
inconveniente de no poder operar cuando el automovil transita por un tanel o dentro de
estacionamientos techados.

1.3.2. TRABAJOS RELACIONADOS CON OTROS METODOS DE CLASIFICACION

Un equipo internacional dirigido por Takeda et. al. equipd tres vehiculos con numerosos sensores
que incluyen camaras, micréfonos, dispositivos OBD, GPS, sensores inerciales, sensores de
presion, etc. [10]. Estas tres plataformas de obtencion y transmision de datos se pueden utilizar
para monitorear a los conductores y determinar con precision el estado del automévil en
movimiento, y que efectivamente ofrecié un avance en la investigacion sobre el comportamiento
de conduccidn. Vaitkus et. al. [6] propuso un enfoque de reconocimiento de patrones para evaluar
los estilos de conduccién normales y agresivos utilizando analisis estadisticos de un acelerometro,
y discutieron la extraccion de caracteristicas en el dominio del tiempo, pero no incorporaron el
reconocimiento de eventos de conduccién en su trabajo. Fazeen et. al. [4] utilizé los datos del
acelerometro de un teléfono inteligente basado en Android para registrar y analizar el
comportamiento de los conductores, incluida la aceleracion, desaceleracion y cambio de carriles.
Sin embargo, este trabajo no clasific6 comportamientos de manejo especificos. Haciendo hincapié
en el reconocimiento de las condiciones de los caminos, los investigadores identificaron anomalias
en la carretera y trazaron mapas de los segmentos experimentales. Doerr et. al. [21] desarroll6 un
sistema en linea para el reconocimiento de estilos de conduccidn utilizando l6gica difusa. En lugar
de recopilar datos en condiciones reales de trafico, los autores utilizaron la plataforma CarMaker
de IPG [24] para crear un modelo de control de vehiculos y asi generar datos que describan el
movimiento de un automovil. Ademas, este trabajo simulo sefiales de bus CAN, que tendrian
algunas restricciones para la aplicacién practica. Dirigido a analizar los estados psicofisiologicos
de los conductores, Rygula [22] desarrollé6 un método de identificacion del estilo de conduccion
que utiliza el tacografo del automdvil para el anélisis de la velocidad. Dai et. al. [14] utilizaron la
informacion extraida del acelerémetro y los sensores de orientacion integrados en los teléfonos
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inteligentes para detectar la conduccién en estado de ebriedad. Con base en su algoritmo, los
autores compararon los datos recabados con muestras tipicas de conductores ebrios para evaluar el
estado de conduccion de los conductores; ademas desarrollaron una aplicacion para iPhone [5].
Con vision por computadora y métodos de reconocimiento de patrones, Bergasa et. al. utilizaron
sefiales hibridas (incluidos video, voz, GPS y sensores inerciales) para detectar la falta de atencién
del conductor. La aplicacion informaria los resultados calculados del conductor y evaluaria el
proceso de conduccion.

Cabe mencionar que los trabajos de investigacion mencionados en las secciones 1.3.1y 1.3.2 no
solo se han desarrollado en universidades o laboratorios, también en la industria se han patentado
diferentes sistemas y métodos para monitorear e improvisar el comportamiento del conductor, asi
como para la asistencia en la conduccion de un automovil. Barke et. al. [25] por medio de Audi
AG, empresa alemana fabricante de automdviles, patenté un método para que un sistema autbnomo
tome el control del automoévil cuando el conductor presenta fatiga, se distrae o tiene un
comportamiento de conduccidn agresivo. Por medio de un arreglo de sensores pueden detectar, por
ejemplo, las aceleraciones longitudinales y transversales del automavil, asi como la posicién del
volante. Oduor et. al. [26] mediante la empresa norteamericana IBM, fabricante de hardware y
software para computadoras, patentdé un sistema electronico y métodos para detectar las
condiciones y el contexto de la conduccion, resultantes de conductores ejecutando maniobras
peligrosas. Para su deteccion consideran varios sensores como GPS, el puerto OBD, acelerémetros,
giroscopios, entre otros.

1.3.3 OBSERVACIONES DEL ESTADO DEL CONOCIMIENTO

Los principales métodos de deteccion de eventos son aquellos que pueden utilizar estadistica
descriptiva de las sefiales de los sensores de movimiento, como K-Means y SVM, y también los
que trabajan con las secuencias temporales de las sefiales de los sensores, como DTW y HMM. En
la columna de clasificacion correcta de la tabla 1.1 se puede observar que los algoritmos DTW y
HMM dominan las tasas de clasificacion correcta sobre los que utilizan estadistica descriptiva
como SVM, lo cual nos indica que se obtienen mejores tasas de clasificacion al utilizar
directamente las sefiales de informacion de los sensores de movimiento junto con los algoritmos
DTW y HMM, esto resulta natural, debido a que esos algoritmos fueron disefiados para trabajar
con informacién de secuencias temporales.

Las principales plataformas de adquisicién de datos utilizadas son:

e Telefonos inteligentes
e Bus CAN mediante el puerto OBD del automavil
e Sistemas embebidos con sensores de movimiento MEMS

Sin embargo, utilizando los datos del bus CAN para detectar diversos eventos de conduccion, se
genera un menor rendimiento que el de un teléfono inteligente o un sensor MEMS. Esto nos sugiere
que la informacion de sensores de movimiento como acelerometros y giroscopios incluidos en un
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sistema MEMS o un teléfono inteligente proporcionan datos que caracterizan de mejor manera los
eventos de conduccion en comparacion con lo obtenido por el puerto OBD.

Las categorias de eventos detectados se dividen principalmente en:

e Velocidad. Incluye eventos de frenar y acelerar

e Vueltas. Contiene eventos de vueltas a la izquierda o derecha y vueltas a la izquierda o
derechaen U

e Carril. Incorpora eventos de cambio de carril a la izquierda o a la derecha

Se destaca una cuarta categoria propuesta por Mitrovic [3] llamada “Glorieta”, la cual incluye
eventos de inicio, durante y final de la estancia en una glorieta.

El tipo de trabajo realizado por los autores puede catalogarse como:

e Clasificacion. Se genera el modelo del clasificador y el suministro de informacion de
la ocurrencia de un evento es aislada por un usuario. Se detectan de forma
semiautomatica los eventos de conduccion y debido a esto se pueden obtener altas tasas
de clasificacion.

e Segmentacion y Clasificacion. Ademas de generar el modelo del clasificador, la
informacidn de la posible ocurrencia de un evento es automaticamente detectada por el
mismo sistema, esto proporciona tasas de clasificacion menores en comparacion de
trabajos que Unicamente desarrollaron el modelo del clasificador.

Por lo anterior, en este trabajo se utilizan los algoritmos de aprendizaje maquinal DTW y KNN
debido a que se obtienen mejores tasas de clasificacion en comparacion de SVM, ademas de que
podra obtener resultados de forma mas rapida debido al bajo costo computacional en comparacion
con HMM [3]. La implementacion del sistema utiliza sensores de movimiento MEMS como
plataforma de adquisicion de informacion, ya que los datos del puerto OBD generan un menor
rendimiento que el de un sensor MEMS y se descarta el uso de teléfonos inteligentes porque pueden
estar equipados con diferentes tipos de sensores de movimiento y, como tal, cada uno se
desempefarad de manera diferente aun teniendo el mismo algoritmo de reconocimiento. También,
Se propone una nueva categoria de eventos de conduccion que no ha sido considerada anteriormente
por otros autores, la cual denominamos “Camino” e incluye que el automévil pase por un tope o
un bache, ademas de retomar las categorias de eventos de conduccion “Velocidad” y “Vueltas”.
Como tipo de trabajo realizado se considera la de “Segmentacion y Clasificacion” para obtener un
sistema que pueda detectar de forma automatica la posible ocurrencia de un evento y
posteriormente realizar la clasificacion.
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CAPITULO 2
SISTEMA AUTOMATICO DE CLASIFICACION

En este capitulo se presenta una metodologia para el desarrollo de un sistema de clasificacion de
eventos de conduccidén a partir de la aceleracion, velocidad angular y angulo de giro de dichos
eventos, obtenidos mediante un sistema MEMS y con base en la teoria de Distorsion de Tiempo
Dinamico (DTW) y K-Vecinos mas Cercanos (KNN) como sistemas de clasificacion.

El proceso de clasificacion requiere, como parte esencial, la creacion de modelos correspondientes
a los eventos considerados como validos. Esta tarea se basa en la hipotesis fundamental de que es
posible asociar de forma biunivoca eventos de conduccion de referencia con eventos de prueba.
Cuando se logra satisfacer esta hipétesis en alguna implementacion, se cuenta entonces con un
procedimiento de asociacidén biunivoca. De esta manera, dada una muestra de aceleracion,
velocidad angular o angulo de giro y a través del mismo procedimiento, es posible determinar si
esta corresponde 0 no al evento de conduccion que se clasifica. Es entonces necesario conformar
un modelo para cada evento de conduccidn y establecer asi un procedimiento de asociacién. En las
siguientes secciones se exponen los planteamientos al respecto.

2.1. METODOLOGIA

En la figura 2.1 se muestra un esquema que plantea las metodologias utilizada en este trabajo, las
cuales son implementadas de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo. Los bloques azules
muestran la conformacidn del clasificador y los bloques en rojo conforman el sistema. La primera
metodologia (bloques en azul) consiste en conformar la base de registros para un numero fijo de
eventos de conduccion de las categorias “Velocidad”, “Vueltas” y “Camino”. A partir de esta es
posible obtener los vectores de caracteristicas para cada evento. Dicho conjunto de vectores
permitira definir los conjuntos de referencia y prueba, asi como los modelos correspondientes. Una
vez construidos los modelos de los eventos de conduccion, se aplican los algoritmos DTW y KNN
para clasificar los eventos y posteriormente obtener una evaluacion del desempefio del clasificador.
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Figura 2.1: Metodologia para implementar un clasificador y un sistema mediante DTW y KNN. Las flechas continuas
muestran el orden de aplicacion de cada etapa. La flecha punteada muestra la dependencia de los modelos de referencia
al evaluar el sistema.

La metodologia de los bloques en rojo tiene como fin comprobar la operacion de un sistema
automatico de clasificacion. Para ello la aceleracion, velocidad angular y angulo de giro seran
sometidas a una segmentacion automatica, extraccion de vectores de caracteristicas y después
ingresan a la etapa de DTW y KNN, para determinar la tasa de clasificaciones correctas de cada
tipo de evento.

2.2. BASE DE REGISTROS DE EVENTOS DE CONDUCCION

La creacion de una base de registros de eventos de conduccion tiene como principal objetivo contar
con muestras representativas de aceleracion, velocidad angular y angulo de giro de cada uno de los
eventos de conduccion de las categorias “Velocidad”, “Vueltas” y “Camino” para asi diferenciarlas
de cualquier otro tipo de muestra que se considera como evento descartado.

Idealmente la creacion de un sistema de verificacion universal para eventos de conduccion es
deseable, sin embargo, actualmente no es viable por razones de implementacién. De esta manera
la base de registros debera considerar tanto la variabilidad de la aceleracion, velocidad angular y
angulo de giro de los eventos como la orientacion o fin al que se destinar, con el objetivo de acotar
sus alcances y con ello también sus caracteristicas. Algunos de los aspectos especificos que pueden
ser considerados para la conformacion de una base de registros se enlistan a continuacion:
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Sesiones de obtencion de muestras. A fin de considerar la variabilidad de los eventos
de conduccion en diferentes dias, es posible realizar para cada evento, obtencion de
muestras en diversas sesiones en el transcurso de un dia, durante una semana.

Velocidad en la ejecucion de un evento. Consiste en la obtencion de muestras a la
velocidad usual del conductor y también a mayor y menor velocidad de la usual. La
variabilidad de la aceleracion, velocidad angular y angulo de giro en la escala temporal,
es una de las dificultades que se presenta en el reconocimiento de eventos de
conduccion. Considerar este aspecto en la obtencion de muestras amplia la utilidad de
las mismas y su representatividad.

Condiciones del camino. La presencia de otros conductores, las condiciones
estructurales del camino y las vibraciones del automdvil al obtener muestras, no
favorece el proceso de clasificacion pues dificulta el procesamiento de las sefiales
reales. Bajo esta consideracion, la obtencion de muestras debiera realizarse en un
camino o circuito controlado y con un automovil en perfectas condiciones mecanicas,
sin ninguna otra influencia diferente a la de los eventos de conduccion. Sin embargo, si
el sistema sera usado en un ambiente donde existen influencias externas, lo adecuado
seria considerar dichos niveles de “ruido” en los registros de eventos de conduccion,
pues las muestras que se ingresen al sistema lo incluiran.

Numero de registros. Se considera que cada evento genera un registro de conduccion.
El nimero de eventos determinara directamente la informacion almacenada. En teoria,
dada la hipétesis de unicidad de los eventos, el incrementar el nimero de registros no
incrementa la complejidad de la operacion de un sistema de reconocimiento. En
realidad, el numero de registros es un factor importante para conformar un sistema
confiable, ya que incrementa la probabilidad de encontrar correlacion entre los registros
de los eventos.

Sistema de obtencion de muestras. Es posible considerar la influencia del sistema
MEMS en los datos obtenidos, para ello pueden utilizarse sistemas de diferente calidad
para realizar la obtencidn de datos simultdneos o en sesiones diferidas. Sin embargo,
debido a la dificultad de compra y tiempo de transporte de estos sistemas desde el
extranjero, se opta por realizar una comparacion previa de las caracteristicas de
diferentes sistemas MEMS con base en las hojas de datos de los fabricantes, a fin de
elegir el que tenga el mejor rendimiento respecto al nivel de ruido en el acelerémetro y
giroscopio, facilidad de operacion, opcion de angulos de clonacién, entre otros. En la
tabla A.1 del Anexo A se muestra una comparacion entre diferentes sistemas MEMS
que se consideraron para la realizacion de este trabajo.
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6. Variedad en la ejecucion de un evento. Este aspecto considera diferencias en la
ejecucion de los eventos. Si se considera que los sistemas de clasificacion pueden operar
reconociendo un mismo evento ejecutado de diferente forma, por ejemplo, girar el
automovil al pasar un tope o pasarlo en forma recta, deben considerarse ambos tipos de
ejecucién del evento.

2.2.1 PROTOCOLO DE ADQUISICION DE MUESTRAS

Con base en los aspectos planteados previamente es posible establecer un protocolo de obtencion
de muestras, el cual permite uniformizar la adquisicion de estas para cada uno de los eventos. Las
tareas que integran este protocolo se describen a continuacion:

a) Montaje del sistema MEMS. En cada sesion de obtencion de muestras se coloca el
sistema suspendido rigidamente del parabrisas del automévil y con niéveles de burbuja
integrados se equilibra para que la orientacién de los ejes x, y del acelerémetro sean
paralelos al piso y el eje z perpendicular, como se muestra en la figura 2.2. Esto se
considera para tener la menor influencia de la aceleracion de la gravedad en el
acelerémetro y con ello no distorsionar las mediciones obtenidas de los registros de
eventos de conduccion. La orientacion de los ejes X, y, z mencionados anteriormente
tienen como supuesto que se equilibraron en una calle que no esta en pendiente.

B Aceleracion
B Velocidad angular
Il Angulo de giro

X <ls
. > -
\ 4

+Z

Figura 2.2: Orientacion de los ejes x, y, z de la aceleracién, velocidad angular y angulo de giro respecto
al automovil. Imagen modificada de https://www.freepik.com
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b) Calibracion del sistema MEMS. Esta tarea permite calibrar el acelerometro en cada
sesion de obtencion de muestras. Se realiza después de colocar y equilibrar el sistema
en el automdvil y mediante una aplicacion en un teléfono inteligente, se envia un
comando por Bluetooth al sistema MEMS para dar inicio a la rutina de calibracién. Esto
es importante para minimizar el efecto de cualquier offset que pueda tener el sistema
debido a efectos de temperatura o ruido electromagnético, entre otros.

c) Conduccidén natural. La base del protocolo de obtencion de muestras es el método de
conduccion natural [27], en el cual el conductor maneja en la forma que normalmente
lo hace, en su propio automovil y sin ninguna instruccion especifica o intervenciones.
El propdsito de este método es observar el comportamiento del conductor al manejar en
el contexto del dia a dia. El valor agregado es que no se predispone a la persona a tener
ciertos comportamientos al manejar un automovil y esto refleja de mejor manera
condiciones reales de conduccion. Por lo cual el conductor no recibié ninguna
instruccion de los eventos a realizar.

d) Inicioy fin de un registro. Mediante una aplicacion en un teléfono celular, una persona
en el asiento del copiloto envia un comando mediante Bluetooth al sistema MEMS para
indicar el inicio, fin y tipo de evento que ocurrid. Debido a que el protocolo de obtencidn
de muestras se basa en el método de conduccion natural y el conductor maneja sin
ninguna instruccion especifica, el copiloto debe prever la intencién del conductor
mediante la observacion, entonces, si el conductor tiene la intencién de, por ejemplo,
pasar un tope, el copiloto debera prever esa accion y antes de la ocurrencia del evento
marca el inicio del registro y al finalizar marca el fin.

e) Registros completos. Se consideran Unicamente registros de eventos ejecutados
completamente, esto quiere decir que en el transcurso de la ocurrencia de un evento de
conduccion no se detenga y se reanude posteriormente, por ejemplo, una persona cruce
repentinamente la calle mientras se da una vuelta y se tenga que detener el automovil o
que, por condiciones densas de transito, una vuelta en U se ejecute en dos tiempos. Por
lo tanto, los registros almacenados son de eventos ejecutados en su totalidad.

Las cinco tareas descritas previamente, conforman el protocolo de adquisicion de muestras que fue
usado para obtener cada uno de los registros de los eventos de conduccion, los cuales generan la
base de registros. Algunas de las caracteristicas consideradas para la obtencion de dichas muestras
son las siguientes:

1. Las sesiones de obtencion de muestras fueron realizadas en distintos puntos de la
Ciudad de México mientras el conductor se dirigia a diferentes destinos, cabe resaltar
que las calles eran conocidas y desconocidas para el conductor, con lo cual se esta en
conformidad con lo propuesto por el método de conduccidon natural.
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2. Los dias y horarios de obtencion de muestras fueron dispersos, dependiendo de la
disposicion del participante.

3. Elautomovil donde se realizaron los eventos de conduccion fue del tipo sedan o familiar
de 5 plazas, afio 2017 y en condiciones mecanicas normales.

4. No se consideraron caminos de terraceria 0 empedrados, Unicamente se condujo el
automovil en trayectos de asfalto o concreto hidraulico, bajo las condiciones de las
calles de la Ciudad de México.

5. El sistema MEMS utilizado para las sesiones de obtencién de registros de eventos de
conduccién fue el JY901B, mostrado en la tabla A.1 del Anexo A. Se eligio este modelo
ya que el fabricante proporcionaba informacién precisa de su funcionamiento, ademas
de tener una velocidad de obtencion de muestras (200 muestras por segundo) que
permitio detallar de mejor manera cada uno de los eventos de conduccion. El sistema
embebido que guarda las muestras para su posterior tratamiento fue un Raspberry Pl
modelo 3B, mostrado en la tabla A.2 del Anexo A. Se eligio este sistema ya que tiene
mayor soporte de bibliotecas en lenguaje C para acceder a los diferentes médulos de
comunicacion que permitian la interaccion con el sistema MEMS seleccionado.

2.3. PREPROCESAMIENTO DE LAS MUESTRAS

Previo a clasificar los eventos de conduccidn es necesario adecuar las muestras de los rasgos
caracteristicos que definen a cada uno de los eventos. En el apartado 1.3 Estado del Conocimiento,
se observa que los autores utilizan una o varias técnicas de preprocesamiento para adecuar la
informacion que obtuvieron, estas técnicas comunmente son obtener estadistica descriptiva,
aumentar el nimero de muestras en las sefiales y filtrado mediante filtros de Respuesta Finita al
Impulso (FIR). En este trabajo no se retoman las técnicas de preprocesamiento mencionadas
anteriormente, ya que se desea que el sistema MEMS vy el sistema embebido mencionados en el
apartado 2.2.1 produzcan la clasificacion de los eventos en el menor tiempo posible, entonces es
necesario reducir las etapas del preprocesamiento, asi como utilizar técnicas de bajo requerimiento
computacional sin comprometer de sobremanera la tasa de clasificaciones correctas.

La estadistica descriptiva como son valores maximos, minimos, promedios, histogramas, entre
otros, de las muestras de los rasgos caracteristicos no es utilizada, ya que el método de clasificacion
con DTW y KNN emplean la informacion de las muestras directamente, en general, comparan la
forma de una serie de muestras que representan un evento de conduccion con otra serie de
referencia, miden el nivel de similitud y con ello el clasificador toma una decision. También, no es
necesario aumentar el niUmero de muestras en una serie que representa un evento por medio de
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técnicas como el remuestreo, ya que el nimero de muestras (200 muestras por segundo) obtenidas
por el sistema MEMS seleccionado proporciona la resolucién suficiente para detallar cada uno de
los eventos de conduccion, esto verificado mediante la experimentacion durante la realizacion de
éste trabajo. Por otra parte, el uso de un filtro FIR no es considerado porque la informacion de los
sensores esta codificada en el dominio del tiempo como una serie de tiempo y no en el dominio de
la frecuencia, por lo tanto, se optd por un Filtro de Media Movil (MAF) ya que estos tienen buen
desempefio como filtro de suavizado (accidn realizada en el dominio del tiempo) [28] y que por la
naturaleza del clasificador con DTW y KNN, Unicamente se necesita reducir el ruido de las
muestras sin la necesidad de separar una banda de frecuencia de otra, como lo haria un filtro FIR.

Teniendo como base lo descrito anteriormente se procede a describir los rasgos caracteristicos que
representan a cada uno de los eventos de conduccidn considerados en este trabajo.

2.3.1 EXTRACCION DE RASGOS CARACTERISTICOS

Como se menciono en el apartado 2.3, los rasgos caracteristicos o vectores de caracteristicas de los
eventos no se obtuvieron mediante valores maximos, minimos, promedios, histogramas, entre
otros, esto debido a la naturaleza del funcionamiento del clasificador con DTW y KNN que
considera la medicion del grado de similitud de las series de muestras. Por tal motivo fue necesario
distinguir mediante la experimentacion cuales muestras de aceleracion, velocidad angular y angulo
de giro en los ejes X, Y, z respecto al automovil (ver figura 2.2) representan de mejor manera los
eventos de conduccion.

Se consideraron tres categorias donde se encuentran agrupados diferentes eventos, los cuales se
muestran en la tabla 2.1.

CATEGORIA EVENTOS

Velocidad Frenar y Acelerar

Vuelta a la izquierda o derecha y Vuelta a la

Vueltas izquierda o derecha en U

Camino Tope y Bache

Tabla 2.1: Eventos de conduccion que pertenecen a las diferentes categorias.

Para cada evento de conduccion se obtuvieron muestras de aceleracion en los ejes x, y, z, asi como
de velocidad angular y angulo de giro respecto al automdvil (ver figura 2.2). En las figuras 2.3 a
2.18 se muestran ejemplos de graficas de las magnitudes fisicas que consideramos representan de
mejor manera los eventos de conduccion. Para una coleccién completa de graficas ejemplo en los
ejes x, Y, z de aceleracion, velocidad angular y &ngulo de giro, para cada evento de conduccion, ver
de las figuras B.1 a B.72 del Anexo B.



Categoria: Velocidad
Evento: Frenar
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Figura 2.3: Grafica de la aceleracion en el eje y (4,) para el evento Frenar.
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Figura 2.4: Grafica del angulo de giro en el eje x (E,) para el evento Frenar, relativo a la direccion donde se detect6

el inicio del evento.
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Categoria: Velocidad
Evento: Acelerar
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Figura 2.5: Grafica de la aceleracion en el eje y (4,) para el evento Acelerar.
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Figura 2.6: Gréfica del &ngulo de giro en el eje x (E,) para el evento Acelerar, relativo a la direccién donde se detect6
el inicio del evento.




Categoria: Vueltas

Evento:

Vuelta a la izquierda
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Figura 2.7: Gréfica de la velocidad angular en el eje z (G,) para el evento Vuelta a la izquierda.
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Categoria: Vueltas
Evento: Vuelta a la derecha
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Figura 2.9: Gréfica de la velocidad angular en el eje z (G,) para el evento Vuelta a la derecha.
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Figura 2.10: Gréfica del angulo de giro en el eje z (E,) para el evento Vuelta a la derecha, relativo a la direccion
donde se detecto el inicio del evento.



Categoria: Vueltas
Evento: Vuelta a la izquierdaen U
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Figura 2.11: Grafica de la velocidad angular en el eje z (G,) para el evento Vuelta a la izquierda en U.
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Figura 2.12: Gréfica del angulo de giro en el eje z (E,) para el evento Vuelta a la izquierda en U, relativo a la
direccion donde se detecto el inicio del evento.
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Categoria: Vueltas
Evento: Vuelta a la derechaen U
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Figura 2.13: Grafica de la velocidad angular en el eje z (G,) para el evento Vuelta a la derecha en U.
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Figura 2.14: Gréfica del angulo de giro en el eje z (E,) para el evento Vuelta a la derecha en U, relativo a la direccion
donde se detecto el inicio del evento.



Categoria: Camino
Evento: Tope
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Figura 2.15: Grafica de la aceleracion en el eje z (A,) para el evento Tope.
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Figura 2.16: Gréfica de la velocidad angular en el eje x (G,) para el evento Tope.



Categoria: Camino
Evento: Bache
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Figura 2.17: Grafica de la aceleracion en el eje z (A,) para el evento Bache.
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Figura 2.18: Gréfica de la velocidad angular en el eje x (G,) para el evento Bache.
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De las figuras 2.3 a 2.18, respecto a la figura 2.2 del automovil, se tienen las tablas 2.2 a 2.4.:

Categoria: Velocidad

Evento Figura Magnitud Observacion
Direccion de la
Frenar 2.3 Aceleracion eje y (4,) aceleracion cuando se
frena (hacia enfrente).
< .. El automovil se inclina
Frenar 2.4 Angulo giro eje x (Ey) hacia enfrente.
Direccion de la
Acelerar 2.5 Aceleracion eje y (4,) aceleracion cuando se
acelera (hacia atrés).
Acelerar 2.6 Angulo giro eje x (E,) El automovil se inclina

hacia atras.

Tabla 2.2: Observaciones de las magnitudes que describen de mejor manera los eventos de conduccién de la

categoria Velocidad.

Categoria: Vueltas

Evento

Figura

Magnitud

Observacion

Vuelta a la izquierda

2.7

Velocidad angular eje z (G,)

Velocidad y sentido de
giro del automavil (hacia
la izquierda).

Vuelta a la izquierda

2.8

Angulo de giro eje z (E,)

Amplitud de la vuelta
(~90°).

Vuelta a la derecha

2.9

Velocidad angular eje z (G,)

Velocidad y sentido de
giro del automavil (hacia
la derecha).

Vuelta a la derecha

2.10

Angulo de giro eje z (E,)

Amplitud de la vuelta
(~90°).

Vuelta a la izquierda U

2.11

Velocidad angular eje z (G,)

Velocidad y sentido de
giro del automovil (hacia
la izquierda).

Vuelta a la izquierda U

2.12

Angulo de giro eje z (E,)

Amplitud de la vuelta
(~180°).

Vuelta a la derecha U

2.13

Velocidad angular eje z (G,)

Velocidad y sentido de
giro del automovil (hacia
la derecha).

Vuelta a la derecha U

2.14

Angulo de giro eje z (E,)

Amplitud de la vuelta
(~180°).

Tabla 2.3: Observaciones de las magnitudes que describen de mejor manera los eventos de conduccién de la

categoria Vueltas.



49

Categoria: Camino

Evento Figura Magnitud Observacion
Oscilaciones del
Tope 2.15 Aceleracion eje z (4,) automovil durante un
tope.
Oscilaciones de velocidad
Tope 2.16 | Velocidad angular eje x (G,) del automovil (hacia

arriba y hacia abajo).

Una oscilacion al pasar

Bache 2.17 Aceleracion eje z (A,) un bache.
Oscilacion de velocidad
Bache 2.18 | Velocidad angular eje x (G,) del automovil (hacia

arriba y hacia abajo).
Tabla 2.4: Observaciones de las magnitudes que describen de mejor manera los eventos de conduccién de la
categoria Camino.

De las figuras 2.3 a2 2.18 y de las tablas 2.2 a 2.4 se observa que para los eventos frenar y acelerar,
los ejes que aportan informacion relevante para la clasificacion son la aceleracion en el eje y (4,)
y el angulo de giro en el eje x (E,) ya que consideramos describen de mejor manera el
comportamiento del automoévil durante la ocurrencia de esos eventos. Para el caso de las cuatro
tipos de vueltas en la categoria “Vueltas”, se observa que los ejes que aportan informacion relevante
para la clasificacion es la velocidad angular en el eje z (G,) y el angulo de giro en el eje z (E,).
Aunque la velocidad angular describe la velocidad con que se realiza una vuelta a la izquierda o a
la derecha, no proporciona informacion sobre si la vuelta fue normal (~ 90°) o en U (~ 180°), por
ello se auxilia de la magnitud del angulo de giro. Por otra parte, para los eventos tope y bache, los
ejes que aportan informacion relevante para la clasificacion son la aceleracién en el eje z (4,) y la
velocidad angular en el eje x (G,), ya que representan como el automovil oscila durante la
ocurrencia de estos eventos.

Cabe resaltar que debido a la inclusion del angulo de giro en el eje z (E,) para conformar el vector
de caracteristicas de la categoria “Vueltas”, los vectores de caracteristicas de las categorias
“Velocidad” y “Camino” también lo incluiran, de igual manera se considera la velocidad angular
en el eje z (G,). Esto debido a que se puede realizar una primera clasificacion en la cual se distingue
cualquier evento de la categoria “Vueltas” con cualquier evento de las categorias “Velocidad” y
“Camino”. En la seccién 2.4.3 Combinacion de DTW y KNN para la Clasificacion, se describe la
primera clasificacion que considera la velocidad angular y el angulo de giro.
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Por lo tanto, los vectores de caracteristicas seran los mismos para los eventos agrupados dentro de
la misma categoria. Para el caso de “Velocidad” y “Camino” tendran un vector primario y un vector
secundario, donde el primario representa las magnitudes que propiamente representan al evento y
el secundario almacena el &ngulo de giro y la velocidad angular para la primera clasificacion que
distingue cualquier evento de la categoria “Vueltas” con cualquier evento de las categorias
“Velocidad” y “Camino”. Lo anterior se muestran en la siguiente tabla.

VECTORES DE

CATEGORIA EVENTOS CARACTERISTICAS
Velocidad Frenar y Acelerar Sp = [Ay’ Ex]
Ss = [GZIEZ]

Vuelta a la izquierda o
Vueltas derecha y Vuelta a la T, =[G, E,]
izquierda o derecha en U

Rp = [Az: Gx]
R = [GZ’EZ]
Tabla 2.5: Vectores de caracteristicas que pertenecen a las diferentes categorias, donde: A, = aceleracion en el eje y,

Camino Tope y Bache

E, = éangulo de giro en el eje X, G, = velocidad angular en el eje z, E, = &ngulo de giro en el eje z, A, = aceleracion en
elejezy G, = velocidad angular en el eje x, Los subindices p y s indican vector primario y secundario respectivamente.

Es importante mencionar que Minglin [23] utiliza el magnetémetro de su sistema MEMS para la
distincion entre vueltas y vueltas en U obteniendo buenos resultados, esto debido a que el campo
magnético de la tierra que incide en los tres ejes del magnetometro varia en magnitud y direccion
de diferente manera si se realiza una vuelta normal (~ 90°) o en U (~ 180°), la desventaja de utilizar
este sensor es que las mediciones se alteran en la presencia de ruido electromagnético y aunque se
puede calibrar, esta sélo es valida en el punto donde se calibré y debido a que un automovil esta en
constante movimiento resulta inviable. Para evitar las complicaciones al utilizar un magnetémetro,
en nuestro trabajo se utilizé el &ngulo de giro que proporciona nuestro sistema MEMS, el cual tiene
como base la fusién de datos del acelerémetro y giroscopio para calcular los angulos giro o angulos
de Euler [38].
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Con los criterios mencionados anteriormente para conformar los vectores de caracteristicas, se
construyo una base de datos de eventos de referencia, donde el niUmero de registros por evento se
muestra en la siguiente tabla:

CATEGORIA EVENTO REGISTROS
. Frenar 77
Velocidad Acelerar 70
Vuelta a la izquierda 78
Vueltas Vuelta a la derecha 84
Vuelta a la izquierda en U 8
Vuelta a la derecha en U 4
. Tope 84
Camino Bache 86

Total: 491

Tabla 2.6: NUmero de registros de vectores de caracteristicas en la base de datos de referencia.

La obtencion de los vectores de caracteristicas de los diferentes eventos de conduccion son
importantes ya que se considera exclusivamente la informacion que mejor modela a cada evento,
y con ello se puede aumentar la tasa de clasificaciones al proporcionar al clasificador unicamente
de los datos mas relevantes para realizar su tarea, ademas, en nuestro caso se reduce el espacio de
almacenamiento de las muestras de los eventos de referencia, esto porque sélo se toman en cuenta
cinco de las nueve magnitudes fisicas que puede entregar el sistema MEMS, también con los
vectores de caracteristicas se reduce el tiempo de computo del algoritmo DTW ya que no se tendran
que comparar magnitudes que no proporcionan informacion relevante para el modelado de los
eventos.

Posterior a la obtencidn de los vectores de caracteristicas se reduce el ruido en esas muestras con
la ayuda de un filtro MAF, el cual como se menciono en el apartado 2.3 tiene buen desempefio
como filtro de suavizado y ya que no existe la necesidad de separar una banda de frecuencias de
otra se puede omitir el uso de un filtro FIR. En el siguiente apartado se describe el funcionamiento
de un filtro MAF.
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2.3.2 FILTRO DE MEDIA MOVIL (MAF)

Implementacion por convolucion

La media movil es el filtro mas comin en el procesamiento digital de sefiales, principalmente
porque es el filtro digital mas sencillo de implementar. A pesar de su simplicidad, el filtro de media
movil es Optimo para una tarea comun: reducir el ruido aleatorio mientras se conserva la respuesta
al paso. Esto lo convierte en el principal filtro para las sefiales codificadas en el dominio del tiempo.
Sin embargo, el filtro de media mévil no es apto para sefiales codificadas en el dominio de la
frecuencia, ya que cuenta con poca capacidad para separar una banda de frecuencias de otra. Filtros
similares al de media mdvil incluyen el filtro Gausiano, de Blackman y media movil de maltiples
pasos. Estos tienen un rendimiento ligeramente mejor en el dominio de la frecuencia, a expensas
de un mayor tiempo de célculo [28].

Como el nombre lo indica, el filtro de media movil opera promediando un nimero de puntos de la
sefial de entrada para producir cada punto en la sefial de salida. En forma de ecuacion, esto se
escribe como:

M-1

1
yli) =22 > xli+)] @Y

j=0

Donde x[ ] es la sefial de entrada, y[] es la sefial de salida, y M es el nUmero de puntos en el
promedio. Por ejemplo, en un filtro de media mavil de 5 puntos, el punto 80 de la sefial de salida
esta dado por;

x[80] + x[81] + x[82] + x[83] + x[84]
5

y[80] =

Como una alternativa, el grupo de puntos de la sefial de entrada pueden ser elegidos simétricamente
alrededor del punto de salida:

x[78] + x[79] + x[80] + x[81] + x[82]
5

y[80] =

Esto corresponde a cambiar la suma en la ecuacion 2.1de:j=0aM—-1,aj=—-(M—-1)/2a
(M —1)/2. Por ejemplo, en un filtro de media mavil de 11 puntos, el indice, j, puede ir de 0 a 11
(promedio de un lado) o de -5 a 5 (promedio simétrico). Promedio simétrico requiere que M sea un
namero impar. Programarlo es significativamente mas facil con los puntos en un solo lado; sin
embargo, esto produce un desfasamiento relativo entre la entrada y la sefial de salida.
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De lo anterior se reconoce que el filtro de media movil es una convolucion usando un nucleo
simple. Por  ejemplo, un filtro de 5 puntos  tiene el ndcleo:
---,0,0,1/5,1/5,1/5,1/5,1/5,0,0,---. Entonces el filtro de media mévil es una convolucién
de la sefial de entrada con un pulso rectangular de area unitaria.

Respuesta en frecuencia

La figura 2.19 muestra la respuesta en frecuencia del filtro de media movil. La cual es
matematicamente descrita por la transformada de Fourier de un pulso rectangular:

_ sin(e/M) (2.2)
M sin(nf)

La caida es lenta y por lo tanto la banda de atenuacion es insuficiente. Claramente, el filtro de

media mévil no puede separar una banda de frecuencias de otra. Un buen rendimiento en el dominio

del tiempo da como resultado un bajo rendimiento en el dominio de la frecuencia, y viceversa. En

resumen, la media movil es un buen filtro de suavizado (accion en el dominio del tiempo), pero de

bajo rendimiento como filtro paso bajo (accion en el dominio de la frecuencia).

1.2
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Figura 2.19: Respuesta en frecuencia del filtro de media mévil. La media mévil tiene bajo rendimiento como filtro
paso bajo, debido a su caida lenta y a la insuficiente banda de atenuacién [28].
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Implementacion recursiva

Una ventaja del filtro de media maévil es que puede ser implementado con un algoritmo recursivo.
Por ejemplo, se ingresa una sefial de entrada x| |, a través de un filtro de media movil de 7 puntos
para generar una sefial de salida, y[ ]. Se calculan dos puntos adyacentes, y[50] y y[51]:

y[50] = x[47] + x[48] + x[49] + x[50] + x[51] + x[52] + x[53]
y[51] = x[48] + x[49] + x[50] + x[51] + x[52] + x[53] + x[54]

Se observa que son calculos semejantes; los puntos x[48] hasta x[53] deben ser sumados para
y[50], y de nuevo para y[51]. Si y[50] ha sido calculado anteriormente, una forma eficiente de
calcular y[51] es:

y[51] = y[50] + x[54] — x[47]

Una vez que se ha calculado y[51] utilizado y[50], entonces y[52] se obtiene de la muestra y[51],
y asi sucesivamente. Después de que el primer punto es calculado en y[], los puntos restantes
pueden obtenerse con sélo una adicion y una substraccion por punto. Esto se expresa en la siguiente
ecuacion:

ylil = yli — 1] + x[i + p] — x[i — q] (2.3)

p=M-1)/2
q=p+1

Se observa que la ecuacion 2.3 utiliza dos fuentes de datos para calcular cada punto en la salida:
puntos de la entrada y puntos previamente calculados de la salida. Por lo cual es una ecuacion del
tipo recursiva, lo que quiere decir que el resultado de un calculo es utilizado en calculos posteriores.

El algoritmo del filtro de media mdvil es mas rapido a comparacion de otros filtros digitales como
los de Respuesta Infinita al Impulso (1IR) o los de Respuesta Finita al Impulso (FIR). Primero, s6lo
existen dos calculos por punto, sin importar la longitud del nucleo del filtro. Segundo, adicion y
sustraccion son las operaciones matematicas mas recurrentes, mientras que la mayoria de filtros
digitales utilizan diversas multiplicaciones que requieren mayor tiempo de computo. Tercero, el
esquema de los indices es simple. Cada indice p y g de la ecuacion 2.3 se encuentra mediante
adicion o sustraccion de constantes enteras que pueden calcularse antes de que el procedimiento de
filtrado inicie. Cuarto, el algoritmo puede ser llevado a cabo con representacion de nimero enteros.
Dependiendo del hardware utilizado, el calculo con nimeros enteros puede ser mas rapido que con
nameros de punto flotante por mas de un orden de magnitud.
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2.4. ALGORITMOS DE CLASIFICACION

Una vez conformada la base de registros de vectores de caracteristicas que representan los
diferentes eventos de conduccidn, se necesita elegir un método de clasificacion que permita
catalogar dichos eventos. En el apartado 1.3 Estado del Conocimiento, se observa que los autores
utilizan diferentes técnicas, principalmente algoritmos de aprendizaje maquinal como Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM), Modelos Ocultos de Markov (HMM), K-Means y la combinacion de los
algoritmos Distorsion de Tiempo Dinamico (DTW) y K-Vecinos mas Cercanos (KNN) (ver tabla
1.1). En general estos algoritmos funcionan de la siguiente manera para la clasificacion de eventos
de conduccion:

a) Maquinas de Soporte Vectorial (SVM). Dado un conjunto de puntos en el que cada
uno de ellos pertenece a una de diferentes clases, se construye un modelo capaz de
estimar si un nuevo punto pertenece a una clase o a otra. La SVM busca el modelo de
un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un espacio de dimensionalidad muy alta que
separe de forma déptima a los puntos de una clase de otra. Para generar los puntos que
necesita la SVM que clasifica eventos de conduccion, normalmente se utilizan valores
maximos, minimos, promedios, histogramas, entre otros de los vectores de
caracteristicas. Con esto se genera un segundo vector de alta dimensionalidad el cual
puede ser catalogado por la SVM [23].

b) Modelos Ocultos de Markov (HMM). Son modelos estadisticos en el que se asume
que el sistema a modelar es un proceso aleatorio dependiente del tiempo. El objetivo es
determinar los parametros desconocidos u ocultos de una cadena de estados a partir de
los pardmetros observables. Para generar la cadena o modelos que clasifica eventos de
conduccion, normalmente se elige el numero de estados con base en los diferentes
cambios repentinos de las series de muestras de los vectores de caracteristicas. Los
parametros desconocidos son la probabilidad de transicién de un estado a otro con base
en un analisis probabilistico de los vectores de caracteristicas y los parametros
observables son propiamente los vectores de caracteristicas [3].

c) K-Means. Es un método de agrupamiento que tiene como objetivo la particién de un
conjunto de n observaciones en K grupos, en el que cada observacion pertenece al grupo
cuyo valor medio es mas cercano. Al igual que las SVM, para generar las observaciones,
normalmente se utilizan valores méximos, minimos, promedios, histogramas, entre
otros de los vectores de caracteristicas de los eventos de conduccion [12].

En este trabajo se retoma la combinacion de los algoritmos DTW y KNN ya que su funcionamiento
emplea directamente la informacion de las series de datos de los vectores de caracteristicas, por lo
gue no es necesario obtener estadistica descriptiva como en el caso de SVM y K-Means, en general,
DTW compara una serie de datos de un vector de caracteristicas que representan cualquier evento
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de conduccion contra diferentes vector de prueba, miden el nivel de similitud y con ello KNN toma
la decision de la mejor correspondencia. También, no es necesario determinar el nimero de estados
0 un analisis probabilistico como en el caso de HMM. Otro aspecto que refuerza el uso de DTW y
KNN es que la forma de las gréficas de las magnitudes fisicas de los vectores de caracteristicas,
mostradas en el apartado 2.3.1 Extraccion De Rasgos Caracteristicos, en su mayoria se diferencian
entre si y debido a que DTW compara dos series de muestras, hay menor probabilidad de que exista
una clasificacion incorrecta, ademas ambos algoritmos no necesitan propiamente una etapa de
entrenamiento como SVM, HMM y K-Means y la combinacion de DTW y KNN tiene altas tasas
de clasificacion para catalogar diversos eventos de conduccién, como se muestra en la tabla 1.1.

Teniendo como base lo descrito anteriormente se procede a describir el funcionamiento de los
algoritmos DTW y KNN.

2.4.1. DISTORSION DE TIEMPO DINAMICO (DTW)

Una tarea comun con los datos de series de tiempo es comparar una secuencia con otra. En algunos
dominios una medida de distancia simple, como la distancia Euclidiana sera suficiente. Sin
embargo, a menudo ocurre que dos secuencias tienen aproximadamente las mismas formas de
componentes generales, pero estas formas no se alinean en el tiempo. La figura 2.20 muestra esto
con un ejemplo. Para encontrar la similitud entre tales secuencias, o0 como un paso de
preprocesamiento antes de promediarlas, debemos "distorsionar" el eje del tiempo de una (o ambas)
secuencias para lograr una mejor alineacion. Distorsion de Tiempo Dinamico (DTW) es una técnica
para lograr de manera eficiente esta distorsion [29].

Amplitud

. B) "
0 10 ’ 20 30 40 50 60 70 0 10 ' 20 30 40 50 60 70
Tiempo (ms) Tiempo (ms)
Figura 2.20: Un ejemplo de la utilidad de la distorsién de tiempo dindmico. A) Dos secuencias que, si bien tienen una
forma general similar, no estan alineadas en el eje del tiempo. Una medida de distancia que asume que el i-ésimo punto
en una secuencia esta alineado con el i-ésimo punto en la otra producira una desemejanza. B) DTW puede encontrar
una alineacién entre las dos secuencias que permita calcular una medida de distancia o similitud mas sofisticada. [29].

En el andlisis de series de tiempo, DTW es un algoritmo que encuentra para cada muestra en una
de las secuencias, la correspondiente muestra en la otra secuencia que es lo mas cercana a la
muestra original, usando algunas métricas predefinidas. Dada esta correspondencia, es posible
calcular la “distancia” entre las secuencias bajo comparacion para medir la similitud entre ellas

[33].
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El algoritmo DTW fue originalmente disefiado por Sakoe y Chiba [30] como una técnica para el
reconocimiento del habla y algunas de las aplicaciones adicionales que se le ha dado a este
algoritmo es el reconocimiento de rostros [31], clasificacion de vehiculos [32] y la verificacion de
firmas [33]. En este trabajo extendemos su uso para la clasificacion de eventos de conduccion.

El algoritmo de distorsion de tiempo dindmico

Supdngase que se tienen dos series de tiempo Q y C, de longitud n y m respectivamente, donde:

Q =419z -, qi» > qn (2.4)
C =1¢1,Cp 00y Cjy ey Oy (2.5)

Para alinear dos secuencias usando DTW se construye una matriz de n x m donde el (i-ésimo, j-
esimo) elemento de la matriz contiene la distancia d(q;, ¢;) entre los puntos g; y c; (tipicamente se
utiliza la distancia Euclidiana, por lo tanto d(q;, ¢;) = \/(q; — ¢;)?). Cada elemento (i, j) de la
matriz corresponde a la alineacion entre los puntos g; y c;. Esto se ilustra en la figura 2.21. Un

camino distorsionado W, es un conjunto contiguo de elementos de la matriz que define un mapeo
entre Q y C. El k-ésimo elemento de W esta definido como wy, = (i, j)x, entonces se tiene:

W = Wi, Wy, eoo, gy - Qg (2 6)
max(m,n) < K<m+n-1 .

El camino distorsionado esta tipicamente sujeto a diferentes restricciones:

e Condiciones de frontera: w; = (1,1) y wg = (m,n), simplemente indicado, esto
requiere que el camino de deformacién comience y termine en celdas de la esquina de
la matriz diagonalmente opuestas.

e Continuidad: Dado wy = (a, b) entonces wy_; = (a’,b’) donde a —a’' <1y b —
b' < 1. Esto restringe los pasos permitidos en el camino de deformacion a celdas
adyacentes (incluidas celdas diagonalmente adyacentes).

e Monotonicidad: Dado wy, = (a, b) entonces wy_; = (a’,b’) dondea —a’' >0y b —
b' = 0. Esto obliga a los puntos en W a estar monétonamente espaciados en tiempo.
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Existen diversos caminos de deformacion que satisfacen las condiciones anteriores, sin embargo,
solo se interesa por el camino que minimiza el costo de la deformacion:

vV 21}5:1 W

DTW(Q,C) = min X

2.7)

La letra K en el denominador de la ecuacion anterior se usa para compensar el hecho de que los
caminos de deformacion pueden tener diferentes longitudes.

El camino que minimiza el costo de la deformacion puede encontrarse eficientemente utilizando
programacion dindmica para evaluar la siguiente recurrencia que define la distancia acumulada
y(i,j) como la distancia d(i,j) encontrada en la celda actual y el minimo de las distancias
acumuladas de los elementos adyacentes:

y(i,)) = d(qi¢) + minfy(i — 1,j — ),y — 1,/),y(i,j — D} (2.8)
0 5 10 16 20 25 30
. 5 m .
’ WK
o —.—
T ot
3 7
s 1. M ’//
1 i n

Figura 2.21: Ejemplo de una matriz de distancias y su respectivo camino deformado [29].
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Restringiendo el algoritmo de distorsion de tiempo dinamico

Aunque DTW se ha utilizado con éxito en muchos dominios, puede producir resultados
patologicos. La observacion crucial es que el algoritmo puede tratar de explicar la variabilidad en
el eje y al deformar el eje x. Esto puede conducir a alineamientos poco intuitivos donde un solo
punto en una serie de tiempo se correlaciona con una gran subseccion de otra serie temporal. A los
ejemplos de este comportamiento indeseable se le llaman "singularidades™. Se ha propuesto una
variedad de medidas para tratar las singularidades. Todos estos enfoques limitan esencialmente las
posibles deformaciones permitidas.

El problema de las singularidades se observo por Sakoe y Chiba [30]. Varios métodos que se han
propuesto para corregir el problema se describen a continuacion:

1)

2)

3)

Ventana: Los elementos permitidos de la matriz se pueden restringir a aquellos que
caen en una ventana de distorsion, |i — (n/(m/j))| < R, donde R es un entero positivo
ancho de ventana. Esto significa que las esquinas de la matriz no se consideran, como
lo muestran las lineas punteadas en la figura 2.21.

Ponderaciones de pendiente: Si la ecuacion 2.8 es remplazada con y(i,j) = d(i,j) +
min{y(i —1,j — 1), Xy(i — 1,j),Xy(i,j — 1)} donde X es un nimero real positivo, se
puede restringir la distorsion al cambiar el valor de X. A medida que X aumenta, el
camino de distorsion se inclina cada vez mas hacia la diagonal.

Patrones de pasos (restricciones de pendiente): Se puede visualizar la ecuacion 2.8
como un diagrama de patrones de paso admisibles, como en la figura 2.22A. Las flechas
muestran los pasos permitidos que el camino de distorsion puede tomar en cada etapa.
Se puede remplazar la ecuacion 2.8 con y(i,j) = d(i,j) + min{y(i —1,j — 1),y(i —
1,7 —2),Xy(i —2,j — 1)}, que corresponde con el patron de pasos mostrado en la
figura 2.22B. Usando esta ecuacion, el camino de distorsidn es obligado a moverse en
diagonal para cada paso paralelo a un eje.

oy :

Figura 2.22: Representacion pictografica de dos alternativas de patrones de paso [29]:
A) Patron correspondiente a y(i,j) = d(i,j) + min{y(i — 1,j — 1),y — 1,/),y(,j — 1}
B) Patron correspondiente a y (i, j) = d(i,j) + min{y(i—1,j — 1),y(i—1,j — 2),y(i — 2,j — 1)}
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2.4.2. K-VECINOS MAS CERCANOS (KNN)

La clasificacion se considera como uno de los componentes importantes de los sistemas
inteligentes. En las diferentes técnicas de clasificacion, se tiene una variable especial de valores
discretos, llamada clase y el objetivo es estimar a qué clase pertenece un objeto. K-Vecinos mas
Cercanos (KNN) es uno de los algoritmos mas simple y conocido para realizar esta tarea. Este
algoritmo se ha utilizado en varias aplicaciones, como el procesamiento de imagenes [35] y el
reconocimiento de escritura a mano [36]. KNN es un algoritmo basado en memoria que no requiere
un entrenamiento o modelo explicito y, por lo tanto, también es conocido como algoritmo de
“aprendizaje perezoso”, al contrario de un “aprendizaje entusiasta” donde se realiza un
entrenamiento antes de realizar la clasificacion. El algoritmo proporciona la estimacion de maxima
similitud de la clase [34].

El algoritmo de clasificacion KNN encuentra un grupo cercano de K objetos en el conjunto de
datos de entrenamiento y estima la clase del objeto a clasificar con base en los objetos de
entrenamiento mas cercanos. Tres elementos clave involucrados en el algoritmo son:

a) El conjunto de objetos almacenados (datos de entrenamiento)
b) Una distancia o medicion similar
c) Un apropiado valor de K

La medida de distancia utilizada cominmente con KNN es la Euclidiana. Sin embargo, otra medida
de distancia como Manhattan, Hamming o Minkowski también son usadas. Este algoritmo
proporciona resultados satisfactorios cuando se aplica en bases de datos que tienen valores
determinados o definidos, pero no es capaz de manejar bases de datos inciertas.

El algoritmo de vecinos més cercanos (NNR)

Dado un conjunto de N pares (xq,6,), (x5, 6,), ..., (xy, 8y), donde las x; obtienen valores de un
espacio de medicidn X sobre el cual se define la medicidn d, y las 8; toman valores de un conjunto
finito {w,, w,, ..., wy }. Cada 6; se considerada el indice de la categoria a la que pertenece i-ésimo
individuo, y cada x; es el resultado del conjunto de atributos de ese individuo. Para abreviar, con
frecuencia se menciona que “x; pertenece a 6;".

Dado un nuevo par (x,8), donde sélo los atributos de x son conocidos, y se desea estimar 6

utilizando la informacion contenida en el conjunto de puntos clasificados correctamente. Se
denomina:

XNN € {XIIXZI "'lxN} (29)
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un vecino mas cercano a x Si:

min{d(x;, x)} = d(xyy, x) (2.10)
i=12..,N

El algoritmo de vecinos mas cercano decide que x pertenece a la categoria 8, de su vecino mas
cercano xyy. En caso de empate entre vecinos, el algoritmo puede ser modificado para decidir la
categoria mas comun entre quienes empataron.

El algoritmo de votacion KNN es una extension del algoritmo NNR. KNN utiliza la informacion
de los K vecinos mas cercanos del patrdn sin clasificar para realizar una decision.

El algoritmo de K-vecinos mas cercanos (KNN)

Un individuo sin clasificar es asignado a la clase representada por la mayoria de sus K vecinos mas
cercanos. En el algoritmo, se asume que los K vecinos tienen igual peso en la decision sin importar
la distancia con el individuo x a ser clasificado. Es intuitivo apelar a dar diferentes pesos a los K
vecinos en funcidn de sus distancias a x, dando un peso mayor a los vecinos mas cercanos.

Sea d la distancia medida, y x4, x5, ..., xx 10s K vecinos mas cercanos a x ordenados en orden
ascendente respecto a d (x;, x). Donde x; es el primer vecino mas cercano a x. Dudani [37] propone
asignar al i-ésimo vecino mas cercano x;, un peso w; definido como:

d(xg, x) — d(x;, x)
w; = 9d(xg, x) — d(xq,x)
1 si d(xg,x) = d(xq,x)

si d(xg, x) # d(xg,x) (2.11)

El individuo x se asigna a la clase para la cual los pesos de los representantes entre los K vecinos
mas cercanos suman el mayor valor. Esta regla ha sido mostrada por Dudani que produce tasas de
error mas bajas que las obtenidas usando Unicamente KNN.



62
2.4.3. COMBINACION DE DTW Y KNN PARA LA CLASIFICACION

Suponiendo un clasificador de eventos de conduccidn con base Unicamente en DTW y vectores de
caracteristicas de referencia y prueba de una dimension (una sola serie de datos en el eje de alguna
magnitud de aceleracion, velocidad angular o angulo de giro), asignara el tipo de evento
correspondiente a la menor medicion de distancia entre las secuencias bajo comparacion. El
problema de esta aproximacion es que pueden existir diferentes distancias minimas con el mismo
valor, correspondientes a diferentes tipos de eventos y el clasificador puede elegir la primera
ocurrencia o una al azar, lo cual resulta en una baja tasa de clasificaciones. Ademas, al tener
vectores de caracteristicas de una dimension, no existe suficiente informacion para representar y
diferenciar los eventos de conduccion.

Ahora, suponga un clasificador con base en la combinacion de DTW-KNN vy vectores de
caracteristicas de referencia y prueba de una dimension (una séla serie de datos en el eje de alguna
magnitud de aceleracién, velocidad angular o angulo de giro). El algoritmo KNN realiza una
votacion entre las K menores mediciones de distancia proporcionadas por el algoritmo DTW, de
los eventos de referencia contra el evento de prueba para asignar la clase o tipo de evento del que
se trata. Si se considera K = 1 se tiene el caso del parrafo anterior, pueden existir diferentes
distancias minimas con el mismo valor, correspondientes a diferentes tipos de eventos y el
clasificador elegira la primera ocurrencia; KNN se convierte en NNR. El problema puede
resolverse variando entre 2 y N el nimero de vecinos K en la votacion, donde N es el nimero
méaximo de vectores de caracteristicas de referencia. De esta forma se reduce la probabilidad de
que exista un empate y se aumenta la tasa de clasificaciones, esto se aprecia de mejor manera en el
apartado 3.3.1 Pruebas y Resultados.

La situacion descrita en el parrafo anterior considera que se tienen vectores de caracteristicas de
referencia y prueba de una dimension (una séla serie de datos en el eje de alguna magnitud de
aceleracion, velocidad angular o angulo de giro), esto quiere decir que el algoritmo DTW s6lo
entrega una medida de minima distancia por cada comparacion entre vectores de referencia y el
vector de prueba. En nuestro trabajo se consideraron vectores de referencia principales de dos
dimensiones (ver tabla 2.5) ya que representan de mejor manera a los eventos de conduccion, por
lo que DTW entrega dos medidas de minima distancia y debido a KNN sélo requiere una medida
por cada comparacion entre los vectores de referencia y el vector de prueba, estas dos mediciones
se suman por medio de la distancia de Manhattan [39] ya que una de las consideraciones de ése
trabajo es que se produzca la clasificacion de los eventos en el menor tiempo posible, utilizando
técnicas de bajo requerimiento computacional sin comprometer de sobremanera la tasa de
clasificaciones, y la distancia de Manhattan utiliza Unicamente las operaciones de adicion y
sustraccion, misma razon por la cual no se consideré sumar las dos minimas distancias por medio
de la distancia Euclidiana [39] que ademas considera las operaciones de potencia y raiz cuadrada.
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Como se menciono en el apartado 2.3.1, la velocidad angular en el eje z (G,) y el angulo de giro en
el eje z (E,) representan los eventos de la categoria “Vueltas”. La velocidad angular proporciona la
velocidad con que se realiza una vuelta a la izquierda si la grafica de su serie de datos se posiciona
en valores positivos y a la derecha si se posiciona en valores negativos (ver figuras 2.7, 2.9, 2.11y
2.13). El &ngulo de giro muestra un comportamiento similar, una vuelta a la izquierda se realiza
cuando la gréfica de su serie de datos recorre &ngulos de mayor a menor valor y de forma inversa
para las vueltas a la derecha (ver figuras 2.8, 2.10, 2.12 y 2.14). Debido a lo anterior, nos
percatamos que es posible la combinacion de la estadistica descriptiva y KNN para clasificar los
eventos de la categoria “Vueltas” y también para diferenciar dicha categoria con los dos restantes,
“Velocidad” y “Camino”. A los vectores de caracteristicas de referencia en todas las categorias se
les obtuvieron los valores maximos de velocidad angular en el eje z (G,) y para el angulo de giro
en el eje z (E,) se obtuvieron los &ngulos totales de movimiento, realizando la diferencia entre el
angulo final y el angulo inicial del evento. Si se grafican en un plano los valores mencionados
anteriormente se obtiene la siguiente figura:

Distribucion de los eventos de conduccion de referencia respecto a
su velocidad angular maxima y angulo total de giro
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Figura 2.23: Gréfica de la velocidad angular maxima contra el angulo total de giro de los vectores de caracteristicas de
referencia de los eventos de conduccidn en todas las categorias. Los puntos marcados con “No vuelta” son eventos
pertenecientes a las categorias “Velocidad” y Camino” indistintamente.

De la figura anterior, se observa que los eventos pertenecientes a las diferentes categorias se
agrupan en diferentes cimulos bien definidos y pueden ser clasificados utilizando Unicamente
KNN, sin la necesidad de algoritmos méas complejos como SVM.
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Entonces, una primera clasificacion utiliza la informacion de la estadistica descriptiva junto con el
algoritmo KNN. Si el vector de caracteristicas pertenece a un evento dentro de la categoria
“Vueltas”, la clasificacion ocurre de manera directa, se asigna la clase. En otro caso, se realiza la
clasificacion por medio de la combinacion de los algoritmos DTW y KNN.

En resumen, los pasos del clasificador de eventos de conduccion son los siguientes:

1. Recepcion de los vectores de caracteristicas de los eventos de referencia y prueba.
En esta etapa se ingresan los vectores de referencia y de prueba al clasificador.

2. Primera clasificacion: Distinguir entre diferentes tipos de vueltas y cualquier otro
evento. Se utiliza la combinacion de la estadistica descriptiva y KNN. Si el evento
pertenece a alguno de la categoria “Vueltas”, KNN asigna la clase inmediatamente y
termina, caso contrario se procede al punto 3.

3. Segunda clasificacion: Medicion del grado de similitud entre los vectores de
referencia y el vector de prueba. Se utiliza la combinacion de los algoritmos DTW y
KNN para clasificar el evento que pertenece a las categorias “Velocidad” o “Camino”

y termina.
) A A\
Vectores de Vectores de
caracteristicas caracteristicas
de referencia de prueba
T | .
| Primera | o Estadistica .
} clasificacién : o descriptiva + KNN -
Categoria Clasifica
“Vueltas” “Vueltas”
A
Termina
}_ _____ . T Clasifica A
| Seeunda DTW + KNN “Velocidad” y
| clasificacién " o
1 Camino

Figura 2.24: Diagrama de flujo del clasificador de dos etapas.

En el siguiente capitulo se describe la implementacion del sistema MEMS con un sistema embebido
Raspberry PI, ademas se presentan los resultados obtenidos junto con la comparacion contra las
principales investigaciones mostradas en la tabla 1.1.
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CAPITULO 3

IMPLEMENTACION Y DESEMPENO DEL SISTEMA

En este capitulo se expone la implementacion del sistema para el almacenamiento de tramas de
informacidn que construyen la base de registros de referencia y prueba, ademas se comparan los
resultados obtenidos con trabajos similares mediante la tasa de clasificaciones correctas y la matriz
de confusion que muestra las clasificaciones por tipo de evento.

3.1. IMPLEMENTACION DEL SISTEMA

El sistema para la obtencion de muestras de los eventos de conduccién fue construido a partir del
sensor MEMS modelo JY901B, mostrado en la tabla A.1 del Anexo Ay las tramas de informacion
fueron almacenadas por una computadora embebida modelo Raspberry Pl 3B, mostrada en la tabla
A.2 del Anexo A. Asi mismo, el sistema tiene comunicacion con un teléfono inteligente por medio
de Bluetooth para la interaccion con el usuario. En las figuras 3.1A y 3.1B se observa su
construccion.
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INEA
Figura 3.1: Sistema para el almacenamiento de muestras de aceleracién, velocidad angular y angulo de
inclinacion: A) Computadora embebida Raspberry Pl 3B, B) Modulo Bluetooth y sensor MEMS.

El sistema se coloco suspendido rigidamente del parabrisas como se muestra en la figura 3.2. Con
esto y mediante un teléfono, un usuario puede iniciar la calibracion de los sensores e indicar el
inicio, fin y tipo de evento que ocurrio, para conformar la base de registros de referencia o prueba.

Figura 3.2: Sistema para el almacenamiento de muestras, colocado en el parabrisas del automdvil.

El codigo que se ejecuta en el Raspberry Pl 3B para controlar el modulo Bluetooth y el
almacenamiento de las muestras, fue escrito en lenguaje C y la interaccion con el sistema se realiza
por medio de la aplicacion Serial Bluetooth Terminal [43] para teléfonos inteligentes con sistema
operativo Android. Atreves de ella se envian y reciben comandos para la calibracion y registro de
los diferentes eventos de conduccion.
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Terminal
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Figura 3.3: Aplicacion Serial Bluetooth Terminal para el envio y recepcion de comandos con el sistema de
almacenamiento.

Terminada una sesién de recoleccion de muestras y mediante el ambiente de computo Matlab, se
extraen los vectores de rasgos caracteristicos y se reduce el ruido mediante un Filtro de Media
Movil (MAF), para finalmente ser almacenadas en la base de registros de referencia o prueba. Si
bien las muestras que conforman la base de datos de referencia son segmentadas con la intervencion
del autor, las muestras de prueba son segmentadas de forma automatica, para conformar un sistema
automatico de clasificacion de eventos de conduccion. En el siguiente apartado se trata la
segmentacion automatica de los eventos de interés mediante la Media Movil Simple (SMA).

3.2. SEGMENTACION AUTOMATICA DE EVENTOS DE INTERES

Las muestras que conforman la base de vectores de caracteristicas de referencia y algunas muestras
de prueba fueron cuidadosamente segmentadas por el autor, para asi evaluar el desempefio del
sistema y considerar este trabajo de investigacion como del tipo “Clasificador” o semi-automatico
(ver tabla 1.1). Es importante mencionar que este tipo de metodologias s6lo comprueban el
funcionamiento de los algoritmos de clasificacion en condiciones cercanas a las ideales (la
deteccion del inicio y fin de la posible ocurrencia de un evento de prueba se realiza con la
intervencion de una persona), y con ello se obtienen altas tasas de clasificaciones correctas como
lo reportado por Mitrovic [3], que obtuvo 98% de eventos clasificados correctamente utilizando
Modelos Ocultos de Markov (HMM) en su trabajo del tipo “Clasificador”. Hacer intervenir a una
persona en la deteccion de un evento de prueba resulta impréactico si se requiere de un sistema
automatico donde el trabajo sea considerado del tipo “Segmentacion y Clasificacion”.
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El aparente costo de reemplazar a una persona que cuidadosamente segmenta las muestras de
prueba, por un sistema automatizado, es que la tasa de clasificaciones puede disminuir. En los
resultados obtenidos por Mitrovic [3] y nuestros resultados que se muestran en la seccién 3.3.1
Pruebas y Resultados, se observa que una persona segmenta de mejor manera las muestras de
prueba a comparacion de un programa de computo, lo cual provoca altas tasas de clasificaciones
correctas.

En esta investigacion se retoma el uso de la Media Mavil Simple (SMA) [40] como lo hace Jhonson
[7] y Minglin [23], para la deteccion automatica de la posible ocurrencia de un evento de prueba.
La eleccion de esta técnica es debido a que su implementacion es similar a la del Filtro de Media
Movil (MAF), ademaés de que hereda algunos de sus beneficios. La deteccidn del inicio y fin de la
posible ocurrencia de un evento de prueba utilizando SMA se basa en la energia resultante del
cambio en la aceleracién, velocidad angular o ngulo de giro en alguno de sus ejes para una ventana
de tamario k de la i-esima muestra actual.

2/ 27 27
cya - Fa (i) + B, (1—1):--~+Ba (i—-k—-1) (3.1)

Donde B, es alguna magnitud fisica proporcionada por el sensor MEMS en alguno de sus ejes X,
Y, 2y B,(i), B,(i — 1), -+, B,(i — k — 1) representan todas las k muestras en la ventana. Si SMA
es mayor que un umbral superior t; entonces B,(i —k — 1) es el inicio del evento, y los
subsecuentes valores de B, son concatenados hasta que SMA sea menor que un umbral inferior ¢;.
Se eligieron las magnitudes de B, como las magnitudes fisicas de aceleracion en el eje y (4,),
velocidad angular en el eje z (G,) y aceleracion en el eje z (A,) para las categorias “Velocidad”,
“Vueltas” y “Camino” respectivamente, porque como se menciono en el apartado 2.3.1 Extraccion
de Rasgos Caracteristicos, estas magnitudes, entre otras, son las que representan de mejor manera
los eventos de conduccion. Los umbrales de deteccion se obtuvieron mediante experimentacion
con base en los registros de referencia; se fijo el valor de k = 50 en la ventana para tener 4 valores
SM A por segundo debido a que se obtienen muestras a una velocidad de 200 muestras por segundo,
y se probaron de manera exhaustiva distintos valores de deteccidn de la SMA hasta obtener una
tasa de segmentacion o reconocimiento de aproximadamente el 100%. Por ejemplo, para la
categoria “Velocidad” que se muestra en la figura 3.4, se eligio el umbral superior t; igual al
inferior ¢, y dicho umbral unificado para el evento Frenar es de SMAr = 0.038g y para el evento
Acelerar es de SMA, = 0.026g. De manera similar se eligieron los umbrales de deteccion para los
eventos de las categorias “Vueltas” y Camino” que se muestran en las figuras 3.5 y 3.6
respectivamente.
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Variacion de la tasa de segmentacion respecto al umbral de deteccidén

Magnitud Ba de SMA = Ay
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Umbral de deteccion SMA en Ay [g]

Figura 3.4: Tasa de segmentacion o reconocimiento para los eventos de la categoria “Velocidad”.

Frenar: SMAp = 0.038g, Acelerar: SMA, = 0.026g.



70

Categoria: Vueltas
Umbrales de deteccidn. Vuelta a la izquierda: SMAy; = 260 °/s, Vuelta a la derecha: SMAy

190°/s, Vuelta a la izquierda en U: SMAy,;;, = 670°/s, Vuelta a la derecha en U: SMAypy =
670°/s

Variacion de la tasa de segmentacion respecto al umbral de deteccion

Magnitud Ba de SMA = Gz
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Figura 3.5: Tasa de segmentacion o reconocimiento para los eventos de la categoria “Vueltas”.
Vuelta a la izquierda: SMA,; = 260°/s, Vuelta a la derecha: SMA,, = 190°/s.
Vuelta a la izquierda en U: SMAy,;;, = 670°/s, Vuelta a la derecha en U: SMA,,, = 670°/s.
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Categoria: Camino
Umbrales de deteccién. Tope: SMA; = 0.021g, Bache: SMAg = 0.0076g

Variacion de la tasa de segmentacion respecto al umbral de deteccion
Magnitud Ba de SMA = Az
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Figura 3.6: Tasa de segmentacion o reconocimiento para los eventos de la categoria “Camino”.

Tope: SMA; = 0.021g, Bache: SMAz = 0.0076g.

En la siguiente tabla se muestran las magnitudes fisicas y los umbrales seleccionados por categoria
y tipo de evento.

- UMBRAL SMA
CATEGORIA EVENTO MAGNITUD B, t =t
;=
. Frenar SMAr = 0.038g
A F

Velocidad Acelerar y SMA, = 0.026g
Vuelta a la izquierda SMAy; = 260°/s

Vuelta a la derecha SMAyp =190°/s
Veltas Vuelta a la izquierda en U Gz SMAyy = 670°/s
Vuelta a la derecha en U SMAypy = 670°/s

. Tope SMAr = 0.021g
Camino Bache Az SMAp = 0.0076g

Tabla 3.1: Magnitudes B, y umbrales de deteccion SMA por cada evento de conduccion.

Una vez conformado el sistema automatico de clasificacion y la segmentacion automatica de
eventos, se procede a mostrar los resultados obtenidos por este trabajo de investigacion.
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3.3. RESULTADOS DEL SISTEMA

Teniendo en consideracion lo expuesto en el Capitulo 2 para la conformacién de un método que
permita clasificar eventos de conduccién, consideraciones previas a la toma de muestras de
aceleracion, velocidad angular y angulo de inclinacién, extraccion de rasgos caracteristicos,
eleccion de algoritmos de clasificacion, segmentacion automatica de eventos de prueba y la
implementacién del sistema, se muestran los resultados obtenidos por la propuesta del sistema
automatico de clasificacion. Estos resultados incluyen diversas pruebas al sistema, graficas de su
rendimiento respecto a la tasa de clasificaciones correctas, la matriz de confusion que muestra las
clasificaciones por tipo de evento y finalmente la comparacién de los resultados contra los
alcanzados en los trabajos relacionados que consideramos sobresalientes.

Para evaluar el desempefio del sistema automatico de clasificacion se consideraron un total de 200
eventos de prueba, divididos equitativamente por cada tipo de evento de conduccién a clasificar
(ver tabla 2.1). Se realizaron tres pruebas, la primera y segunda para evaluar unicamente el
desempefio del clasificador y considerar este trabajo de investigacion como del tipo “Clasificador”,
en el cual la segmentacién de los eventos de prueba fue realizada por el autor, y la tercera para
evaluar el sistema junto con la segmentacion automatica y que la investigacion pueda ser
considerada del tipo “Segmentacion y Clasificacion”.

3.3.1. PRUEBAS Y RESULTADOS

Prueba 1: Desempefio del clasificador. Distorsion de Tiempo Dinamico (DTW) y K-Vecinos
mas Cercanos (KNN).

Considerando unicamente la combinacion de los algoritmos DTW-KNN, se obtuvo el
comportamiento mostrado en la siguiente figura, respecto a la tasa de clasificacion al variar el
pardmetro K de KNN.
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Desempefio del clasificador (DTW-KNN)
Valor de cada evento: 0.5% - Total de eventos: 200
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Figura 3.7: Tasa de aciertos respecto al valor de K al utilizar Gnicamente DTW y KNN.

Se observa gue la tasa de clasificacion oscila entre 71.5 y 74%. La mejor tasa de aciertos es del
74% con un valor de K entre 2 y 3. Para valores de K mayores a 50 la tasa de clasificacion se
mantiene en 71.5%. En la siguiente figura se muestra la matriz de confusion para la mejor tasa de

clasificacion del 74%.

Tope
Bache
V-lzq(+)
V-Der(-)

Frenar

Eventos conocidos

Acelerar
VU-lzq(+)

VU-Der(-)

0

Matriz de confusion utilizando DTW-KNN
Tasa de Aciertos: 74%

0 0

|

Tope

Bache V-lzq(+) V-Der(-) Frenar

Eventos clasificados

Acelerar VU-lzq(+) VU-Der(-)

Figura 3.8: Matriz de confusion de la mejor tasa de clasificacion del 74% al utilizar inicamente DTW y KNN.
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La matriz de confusién muestra los aciertos y errores por cada tipo de evento, en especifico con
que etiqueta se clasificaron incorrectamente. De la figura 3.5 anterior, se observa que las
clasificaciones errdneas ocurren en eventos del tipo Bache, Tope, Vuelta a la izquierda, a la
derecha, Vuelta a la izquierda en U y a la derecha en U con eventos de la categoria “Vueltas”. Por
ejemplo, para el caso del evento Tope, las clasificaciones incorrectas son debido a que en ocasiones
es necesario girar el automovil antes de pasar un tope ya que las condiciones de las calles de la
Ciudad de México no son Optimas y se desea evitar algun dafio al automovil. Para el caso de la
clasificacion erronea con algln tipo de vuelta, se previo este comportamiento y una posible
solucion se expuso en el apartado 2.4.3 Combinacion de DTW y KNN para la Clasificacion,
utilizando una primera clasificacion con Estadistica descriptiva y KNN, para posteriormente
realizar la segunda clasificacion con DTW-KNN, ademas esta misma solucion ayudo a distinguir
la intencidn de girar el automovil antes de pasar un tope a diferencia de dar una vuelta.

Prueba 2: Desempefio del Clasificador. Estadistica descriptiva con KNN y DTW-KNN.

Se consideran dos etapas de clasificacion, la primera con Estadistica descriptiva y KNN para
catalogar los eventos de la categoria “Vueltas” y para diferenciar dicha categoria con los dos
restantes, “Velocidad” y “Camino”. La segunda clasificacion consta de la combinacién de los
algoritmos DTW y KNN. El valor de K en KNN de la primera clasificacion se mantiene constante
en 3 para reducir la posibilidad de empate y también debido a que los cimulos de la figura 2.23
estan bien definidos. Con lo anterior se obtiene el comportamiento mostrado en la siguiente figura,
respecto a la tasa de clasificacién al variar el parametro K de KNN en el segundo clasificador.

Desempefio del clasificador (Estadistica descriptiva con KNN y DTW-KNN)
Valor de cada evento: 0.5% - Total de eventos: 200

100 -
< 99.8}f -
3 99.6f -
®
S 99.4F -
3
5 99:2F -
[2]
©
99 -

98.8 -
986 [ ] 1 1 1 1 1 1 1 [ ]
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
K-vecinos

Figura 3.9: Tasa de aciertos respecto al valor de K en el segundo clasificador, al utilizar Estadistica descriptiva con
KNN y DTW-KNN.
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Se observa que la tasa de clasificacion oscila entre 98.7 y 100%. La mejor tasa de aciertos es del
100% con un valor de K entre 2 y 15. Para valores de K mayores a 30 la tasa de clasificacion se
mantiene en 98.7%. En la siguiente figura se muestra la matriz de confusion para la mejor tasa de
clasificacion del 100%.

Matriz de confusion utilizando Estadistica descriptiva con KNN y DTW-KNN
Tasa de Aciertos: 100%

Tope 0 0
Bache
V-1zq(+)
V-Der(-)
Frenar

Acelerar

Eventos conocidos

VU-lzq(+)

VU-Der(-)| o g 0 o 0

Tope Bache V-lzq(+) V-Der(-) Frenar Acelerar VU-lzq(+)VU-Der(-)
Eventos clasificados

Figura 3.10: Matriz de confusion de la mejor tasa de clasificacion del 100% al utilizar Estadistica descriptiva con
KNN y DTW-KNN.

De la figura 3.7 anterior, se observa que no existen clasificaciones erroneas y las clasificaciones
incorrectas de la Prueba 1, mostradas en la figura 3.5, fueron corregidas. El uso de dos etapas de
clasificacion por medio de Estadistica descriptiva con KNN y DTW-KNN resulta en altas tasas de
clasificacion que oscilan entre 98.7 y 100%. Cabe recordar que estas dos pruebas son para evaluar
unicamente el desempefio del clasificador y considerar este trabajo de investigacion como del tipo
“Clasificador”, en el cual la segmentacion de los eventos de prueba fue realizada por el autor, en
la siguiente prueba se evalla el sistema junto con la segmentacién automatica para que la
investigacion pueda ser considerada del tipo “Segmentacion y Clasificacion”.
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Prueba 3: Desempefio del clasificador automatico. Estadistica descriptiva con KNN, DTW-
KNN y segmentacion automatica.

Considerando el clasificador de dos etapas de la Prueba 2 y la entrada de muestras de prueba
mediante la segmentacion automatica con ayuda de la SMA, se obtuvo el comportamiento
mostrado en la siguiente figura, respecto a la tasa de clasificacion al variar el pardmetro K de KNN
en el segundo clasificador.

Desempeiio del clasificador automatico (Estadistica descriptiva con KNN y DTW-KNN
Valor de cada evento: 0.5% - Total de eventos: 200

96 | | | | | | | | | | | | | | 1 | |

94 |- -
_ 92 -
S
(%) 90 = -
o
© 88} -
3
o 86 -
©
S 84p -
o

82 -

80 -

78 [ 1 [ ] [ ] [ ] [ ] [ 1 [ ] [ | [ ]

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
K-vecinos

Figura 3.11: Tasa de aciertos respecto al valor de K en el segundo clasificador, al utilizar Estadistica descriptiva con
KNN, DTW-KNN y Segmentacion automatica.

Se observa que la tasa de clasificacion oscila entre 79 y 94%. La mejor tasa de aciertos es del 94%
con un valor de K mayor o igual a 28. Para valores de K mayores a 28 la tasa de clasificacion se
mantiene en 94%. En la siguiente figura se muestra la matriz de confusion para la mejor tasa de
clasificacion del 94%.

De la figura 3.8 anterior, se observa que el costo de remplazar la segmentacién por medio de una
persona a la segmentacion automética por medio de la SMA, es la reduccion en la tasa de
clasificaciones correctas y el aumento del valor K para obtener la mejor tasa de clasificacion. Era
de esperarse este comportamiento ya que un usuario puede segmentar cuidadosa y fielmente el
inicio y fin de la ocurrencia de un evento de conduccion al observar y conocer las graficas de los
vectores de caracteristicas que representan a los eventos. Aungue la segmentacion por medio de la
SMA no es perfecta, resulta en una alta tasa de clasificaciones correctas del 94% que compite y en
algunos casos supera los resultados obtenidos por otras metodologias relacionadas a la clasificacion
de eventos de conduccion.
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Matriz de confusién utilizando Estadistica descriptiva con KNN, DTW-KNN y
Segmentacion automatica. Tasa de Aciertos: 94%

Tope 0

Bache
V-lzq(+)
V-Der(-)

Frenar

Acelerar

Eventos conocidos

VU-lzq(+) 4

vu-Der(-)| o 0 0 5 0 0

Tope Bache V-lzq(+) V-Der(-) Frenar Acelerar VU-lzg(+)VU-Der(-)
Eventos clasificados

Figura 3.12: Matriz de confusion de la mejor tasa de clasificacion del 94% al utilizar Estadistica descriptiva con
KNN, DTW-KNN y Segmentacion automatica.

De la figura 3.9 anterior, se observa que las clasificaciones erréneas ocurren principalmente en
eventos del tipo Vuelta a la izquierda en U y Vuelta a la derecha en U. Por ejemplo, para el caso
del evento Vuelta a la izquierda en U, hay una alta posibilidad de que las clasificaciones incorrectas
fueron debido a que la SMA detect6 el inicio o fin de la ocurrencia del evento de manera errénea,
lo cual segmento la trama de informacidn en un intervalo en el que el angulo de giro se considera
asociado al evento Vuelta a la izquierda.

En el apartado siguiente se extiende la tabla 1.1 de las investigaciones que consideramos mas
relevantes, con los resultados obtenidos en este trabajo y se realizan las observaciones pertinentes.

3.3.2. COMPARACION DE RESULTADOS

Los resultados obtenidos en este trabajo de investigacion muestran que es viable el disefio y
construccion del sistema de clasificacion de eventos de conduccidn propuesto, ya que se obtiene
una tasa de clasificacion del 100% al evaluar el desempefio del clasificador y una tasa del 94%
cuando se evalua el sistema automatico. Entonces, es de interés la comparacion de estos resultados
contra otras diferentes investigaciones relacionadas, porque permitira saber el alcance logrado. La
tabla siguiente muestra dicha comparacion.
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AUTORES TRABAJO CATEGORIAS | ADQUISICION METODO DE CLASIFICACION
REALIZADO DETECTADAS DE DATOS CLASIFICACION CORRECTA
. Velocidad Sistema 0
?éStS?s?o Clasificacion Vueltas embebido ELV,X 100 QN?\ITW'
prop Camino (MEMS)
. ., Velocidad Sistema
f('ftﬁg“sio Séﬁgfggii'g'; Vueltas embebido im’ 94%, DTW-KNN
prop y Camino (MEMS)
. . Velocidad Sistema
M'trO\Egi’ 2005 Clasificacion Vueltas embebido HMM 98%, HMM
Glorieta (MEMS)
., Velocidad .
Jhonson, et. al., Segmentacion Teléfono DTW 0
2011 [7] y Clasificacién Véfrlrtﬁs Inteligente KNN 91%, DTW-KNN
Song, et. al., Segmentacion Velocidad Teléfono DTW 0 i
2012 [18] y Clasificacién Vueltas Inteligente KNN 93%, DTW-KNN
Sathyanarayana Velocidad L
' e, Automovil KNN 0
et. al., 2012 Clasificacion Vueltgs (OBD + CAN) SVM 81%, SVM
[13] Carril
Ly, et. al., 2013 e Velocidad Automovil K-Means o K.
[12] Clasificacion Vueltas (OBD + CAN) SVM 80%, K-Means
- ., Velocidad Sistema
Mlgglllg ’[Zts;]al" SE%Z;?EE?C'%% Vueltas embebido SK\,)Iu 93%, SVM
y Carril (MEMS)

Tabla 3.2: Comparacién de los resultados obtenidos en este trabajo contra diferentes investigaciones sobre la
clasificacion de eventos de conduccion.

La tabla anterior es una extension de la tabla 1.1, donde se incluyen los resultados obtenidos por el
sistema de clasificacion propuesto. Se tiene que esta investigacion es del tipo “Clasificacion” ya
que la Prueba 2 evalta Unicamente el desempefio del clasificador obteniendo una tasa de aciertos
del 100%, a comparacién de los trabajos de Mitrovic, Sathyanarayana y Ly que obtuvieron una
tasa del 98, 81 y 80% respectivamente, ademas se tiene la ventaja de que en esta investigacion
empleamos métodos de clasificacion de bajo costo computacional (DTW y KNN) a comparacién
de los HMM. También, se considera que esta investigacion es del tipo “Segmentacion y
Clasificacion” porque la Prueba 3 considera la segmentacion automatica de los eventos de prueba
obteniendo una tasa del 94%, a comparacion de lo reportado por Jhonson, Song, y Minglin que
obtuvieron una tasa del 91, 93 y 93% respectivamente. Cabe resaltar que la tasa de clasificacion
del 94% debe considerarse como la que describe de mejor manera el rendimiento del sistema si
este requiere ser incorporado como parte de una aplicacién préactica, ya que como se menciond
anteriormente, para lograr una tasa del 100% es necesario segmentar los eventos de prueba bajo
supervision de un usuario. Para los eventos detectados, nuestra propuesta retoma dos categorias
comunes en los trabajos relacionados: “Velocidad” y “Vueltas”. Ademas, se propone una tercera
categoria: “Camino”, no considerada anteriormente por las investigaciones relacionadas, donde se
incluyen eventos del tipo Tope y Bache. Finalmente, en el capitulo siguiente se da cierre a este
trabajo, presentando las conclusiones pertinentes y el trabajo a futuro que puede derivarse de esta
investigacion.
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CAPITULO 4

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

4.1. CONCLUSIONES

El trabajo tedrico y experimental realizado en esta investigacion, permite establecer las siguientes
conclusiones:

Se establecio una metodologia para crear un sistema automatico de clasificacion de
eventos de conduccion, basado en Distorsion de Tiempo Dinamico (DTW) y K-Vecinos
mas Cercanos (KNN).

Se validé la metodologia propuesta implementado, a partir de esta, un sistema
automatico de clasificacion de eventos. Este sistema incluy6 la creacion de una base de
registros de eventos de conduccion de referencia, modulos de preprocesamiento de los
registros, basado en la extraccion de rasgos caracteristicos de los eventos, filtrado de las
series de datos mediante un filtro MAF y como sistema de clasificacion la combinacion
de los algoritmos DTW y KNN.

La tasa de clasificaciones correctas obtenida en las pruebas realizadas al sistema
automatico (ver figuras 3.11 y 3.12), permiten concluir que es posible crear un sistema
de clasificacion de eventos de conduccion a partir de diferentes magnitudes fisicas como
la aceleracion, velocidad angular y angulo de giro.

Los resultados presentados en las figuras 3.7 y 3.8 muestran que solamente la
combinacion de los algoritmos DTW-KNN, para los eventos de conduccion que
consideramos, no tiene buen desempefio como clasificador, por lo que es necesario
combinarlo con otros métodos para aumentar la tasa de clasificacion, en éste trabajo se
opto por utilizalo junto con la Estadistica descriptiva.
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e Los resultados presentados en las figuras 3.9 y 3.11, garantizan que el sistema se
estabiliza en un rango de K vecinos en el algoritmo KNN durante la clasificacion.

e EIl desempefio mostrado por el sistema y representado por la grafica de la variacion de
los K vecinos del algoritmo KNN (ver figura 3.11) muestra que la tasa de clasificaciones
correctas aumenta al incrementar el valor de K. Este comportamiento indica que el valor
de los K vecinos puede disminuir si se logran minimizar las distancias de similitud
proporcionadas por DTW para cada evento de conduccion.

e Considerando Unicamente los resultados de las figuras 3.9 y 3.10, se obtiene una tasa
de clasificacion del 100% ya que, el ingreso de las muestras de prueba esta
cuidadosamente segmentadas por el autor, lo cual resulta impractico si se requiere un
sistema automatico. El costo de automatizar el sistema y utilizar el clasificador junto
con una etapa de segmentacion mediante la Media Movil Simple (SMA) resulta en una
disminucion de la tasa de clasificaciones correctas al 94%.

e De los resultados mostrados en la seccion 3.3.2 Comparacion de Resultados, se observa
que en sistema automéatico mediante DTW y KNN, tiene mejor desempefio que los
sistemas SVM y K-Means, aun cuando las diferencias se encuentren en un intervalo
entre el 1% y 14%.

Las conclusiones realizadas permiten verificar el logro de los objetivos mencionados en las
secciones 0.5 Objetivo General y 0.6 Objetivos Particulares. También confirman que Distorsion
de Tiempo Dinamico (DTW) y K-Vecinos mas Cercanos (KNN) son técnicas exitosas que, con
base en la metodologia propuesta, puede mejorar el desempefio de otros sistemas de clasificacion,
como se observa para los sistemas SVM y K-Means. Por su relevancia en el contexto de la
investigacion, puede mencionarse la creacion de una base de registros que incluye eventos como
Tope y Bache, lo cual contribuye al acervo pues no han sido considerados anteriormente por otros
autores, debido a las buenas condiciones de las calles donde se realizaron las investigaciones.
Ademas, se resalta el clasificador de dos etapas de la seccion 2.4.3 Combinacién de DTW y KNN
para la Clasificacién, ya que no ha sido considerado anteriormente por otros autores e incluye la
unificacion de la Estadistica descriptiva con KNN y DTW-KNN. En la parte de preprocesamiento
y clasificacion, la propuesta constituye una opcién sencilla y viable que puede implementarse en
una computadora embebida. Por ultimo, se resalta la contribucion del trabajo en su conjunto, ya
que permite una implementacién de bajo costo computacional y monetario, de un sistema
automatico de clasificacion de eventos de conduccion basado en DTW y KNN, lo cual resulta
novedoso en México.
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4.2. TRABAJO FUTURO

Como parte principal del trabajo a futuro propuesto se encuentra, representar los eventos de
conduccidn con las magnitudes fisicas en los diferentes ejes que no se consideraron, a fin de
mejorar la resolucion entre las distribuciones de la tasa de clasificaciones correctas e incorrectas,
del sistema mediante Distorsion de Tiempo Dinamico (DTW) y K-Vecinos mas Cercanos (KNN)
y aumentar asi su desempefio. La base de registros de vectores de caracteristicas puede
complementarse incrementando el nimero de eventos registrados o promediando los registros
almacenados. Algunos de éstos registros pueden ser utilizados para representar cambios sutiles
entre diferentes formas de ejecutar un mismo evento de conduccion. Por ultimo, se propone realizar
pruebas con el sistema DTW-KNN utilizando variaciones del algoritmo clasico DTW como el
propuesto por Munich [33] utilizando Distorsion de Tiempo Dindmico Continuo (CDTW) o las
condiciones de frontera propuestas por Itakura [42] para restringir las singularidades del algoritmo,
a fin de observar su comportamiento en la medicidn de la similitud entre las series de datos, también
realizar variaciones en el algoritmo KNN para la asignacion de pesos a los diferentes vecinos,
ademas de considerar algoritmos de aprendizaje maquinal mas sofisticados a comparacion de
umbrales de deteccion para la segmentacion automatica de los eventos de conduccion de prueba.
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APENDICE A

ANEXO 1

-

A.1. COMPARACION ENTRE SISTEMAS MEMS

b
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Figura
Modelo CIMCU-316 BNOO55
Fabricante CIMCU Adafruit
STMicroelectronics mHmmm%nH_.ooM_anOEnm Bosch BNOO055 (G
Sensores STM32F103, Bosch |\ 7" mmuéwmgmm N _umMs ul M ﬁmu
, Acc cc, Mag, Euler, Acc
BMI160 (Gyr, Acc) yh Accy » Yiag, Ul
Mag)
Expansiones No No No
Grados de libertad 6 (Gyr, Acc) 9 (Gyr, Acc y Mag) 9 (Gyr, Acc vy Mag)
Salida de datos Acc/Gyr Acc/Gyr/Mag Acc/Gyr/Mag/Temp
. . °Euler, terni
Fusion de datos No °Euler y Quaternion - OE.H eron y
AccLineal

Ruido en sensores

Gyr: 0.07%/s, Acc: 180ug

Gyr: 0.1%/s, Acc: 300ug

Gyr: 0.3%/s, Ace: 150ug

Deriva en °Euler

No aplica 2 2
©)
Mixima frecuencia 50 200 100
de muestras (Hz)
Maxima valocidad 115200 115200 115200
UART (bps)

Tabla A.1: Comparacion entre diferentes sistemas MEMS (continua).
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GY-BNOO55 GY-955 JY901B SEN-10736
CIMCU CIMCU WitMotion Sparkfun
Atmel ATMega328,
STMicroelectronics STMicroelectronics Microchip SSC7150, Invensense ITG-3200

Bosch BNOO0S55 (Gyr,

STMES003, Bosch

STM32F051, Invensense

Bosch BMG160 (Gyr),

(Gyr), Analog Devices

Acc, Mag, Euler, AccL) | BNOO055 (Gyr, Acc, MPU9250 (Gyr, Accy | Bosch BMC150 (Accy ADXI.345 (Acc),
Mag, Euler, AccL) Mag) Mag) Honeywell HMCS883L
(Mag)
No No GPS No Bateria
9 (Gyr, Acc y Mag) 9 (Gyr, Acc y Mag) 9 (Gyr, Acc y Mag) 9 (Gyr, Acc y Mag) 9 (Gyr, Acc y Mag)
Acc/Gyr/Mag/Temp Acc/Gyr/Mag Acc/Gyr/Mag/Temp Acc/Gyr/Mag Acc/Gyr/Mag
omawﬂowwﬂwwﬂon y °Euler y Quaternion °Euler y Quaternion °Euler y Quaternion °Euler

Gyr: 0.3%s, Acc: 150ug

Gyr: 0.3%s, Acc: 150ug

Gyr: 0.1%/s, Acc: 300ug

Gyr: 0.1%s, Acc: 150ug

Gyr: 0.38%/s, Ace: Xmg

2 2 0.1 5 No indica
100 100 200 100 50
115200 115200 021600 I12C a 400kHz 57600

Tabla A.1: Comparacién entre diferentes sistemas MEMS.
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A.2. COMPARACION ENTRE COMPUTADORAS EMBEBIDAS

Figura
Modelo RaspberryPI 1B RaspbertPI 3B RaspberryPI ZeroW
CPU 700MHz, 1 nicleo 1.2GHz, 4 nicelos 1GHz, 1 nicleo
RAM 512MB 1024MB 512MB
EMMC FLASH No No No
USB 2 4 2 con expansion, 1 OTG
HDMI HDMI HDMI miniHDMI
BT No Si Si
WIFI No Si Si
ETHERNET Si Si No
Sistema Opertivo Raspbian Raspbian Raspbian
Almacenamiento SD micro SD micro SD
Dimesiones 85mm X 54mm 85mm x 56mm 65mm x 30mm

Tabla A.2: Comparacion entre diferentes computadoras embebidas (continua).
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OrangePI Zero2+ OrangePi Lite Onion Omega 2+ NanoPI Neo2 Banana PI M2 Zero
1.2GHz, 4 nucleos 1.6GHz, 4 nicleos 580MHz, 1 nicleo 1.4GHz, 4 nicleos 1.0GHz, 4 nucleos
512MB 1024MB 128MB 512MB 512MB
8GB 8GB 32MB No No
2 con expansion, 1 OTG 2 1 con expansion 1 2 con expansion, 1 OTG

HDMI HDMI No., monitor remoto No. monitor remoto miniHDMI
Si Si No No Si
Si Si Si Si Si
No No Si, con expansion Si No
Armbian Armbian Linux Kernel Armbian y UbuntuCore Armbian
micro SD micro SD micro SD micro SD micro SD
46mm X 48mm 69mm X 48mm 43mm X 26mm 40mm X 40mm 65mm X 30mm

Tabla A.2: Comparacion entre diferentes computadoras embebidas.



87

APENDICE B

ANEXO 2

B.1. EJEMPLOS DE GRAFICAS QUE REPRESENTAN A LOS EVENTOS
DE CONDUCCION

Las gréaficas B9, B18 y B63 del angulo de giro en el eje z (E,) muestran la forma de una recta con
pendiente positiva, porque durante la ejecucion del evento no se produjo un cambio significativo
en dicho eje, y por lo tanto la fusion de datos [38] toma el ruido de los sensores como entrada y
ocasiona una deriva o acumulacion del error [41] con el transcurso del tiempo.

Categoria: Velocidad
Evento: Frenar

Aceleracién
Aceleracion eje X - Frenar

'006 L] L] L | n L] L L] L]

-0.07 -
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5 0.1
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_0. 1 3 L 1 || L L 1 L L L
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Numero de Muestra

Figura B.1: Gréfica de la aceleracion en el eje x (4,) para el evento Frenar.
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Figura B.2: Grafica de la aceleracion en el eje y (4,,) para el evento Frenar.
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Figura B.3: Grafica de la aceleracion en el eje z (A,) para el evento Frenar.
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Velocidad angular

Velocidad angular [°/s]

Velocidad angular [°/s]

Velocidad angular eje X - Frenar
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Figura B.4: Gréfica de la velocidad angular en el eje x (G,) para el evento Frenar.
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1 = n n L] L] ] n L L) n -
0.5 -
ok -
-0.5F =
_ [ ] 1 [ [ [ [} 1 [ ]
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Numero de Muestra

Figura B.5: Grafica de la velocidad angular en el eje y (G,,) para el evento Frenar.
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Figura B.6: Gréfica de la velocidad angular en el eje z (G,) para el evento Frenar.
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Figura B.7: Gréfica del angulo de giro en el eje x (E,) para el evento Frenar, relativo a la direccion donde se detect6

el inicio del evento.
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Figura B.8: Grafica del angulo de giro en el eje y (E,) para el evento Frenar, relativo a la direccion donde se detecto
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Figura B.9: Gréfica del angulo de giro en el eje z (E,) para el evento Frenar, relativo a la direccion donde se detect6

el inicio del evento.



Categoria: Velocidad
Evento: Acelerar
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Figura B.10: Gréfica de la aceleracion en el eje x (4,) para el evento Acelerar.
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Figura B.11: Grafica de la aceleracion en el eje y (4,) para el evento Acelerar.

1400



Aceleracion eje Z - Acelerar

1'03 | L] L] L] L] L]

1.02p -

1.01 -
=
S 7
o
&
o L -
5 0.99
o
<

0.98p -

0.97F -

0 96 [ [ ] [ ] [ [ ] [

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Numero de Muestra
Figura B.12:; Grafica de la aceleracion en el eje z (A,) para el evento Acelerar.
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Figura B.13: Gréfica de la velocidad angular en el eje x (G,) para el evento Acelerar.
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Figura B.15: Grafica de la velocidad angular en el eje z (G,) para el evento Acelerar.
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Figura B.14: Grafica de la velocidad angular en el eje y (G,,) para el evento Acelerar.
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Angulo de giro
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Figura B.16: Gréfica del &ngulo de giro en el eje x (E,,) para el evento Acelerar, relativo a la direccién donde se
detectd el inicio del evento.
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Figura B.17: Grafica del angulo de giro en el eje y (E,) para el evento Acelerar, relativo a la direccion donde se
detect6 el inicio del evento.
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Figura B.18: Gréfica del &ngulo de giro en el eje z (E,) para el evento Acelerar, relativo a la direccion donde se
detect6 el inicio del evento.

Categoria: Vueltas
Evento: Vuelta a la izquierda
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Figura B.19: Grafica de la aceleracion en el eje x (4,) para el evento Vuelta a la izquierda.
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Figura B.20: Grafica de la aceleracion en el eje y (4,) para el evento Vuelta a la izquierda.
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Figura B.21: Gréfica de la aceleracion en el eje z (4,) para el evento Vuelta a la izquierda.

97



98

Velocidad angular
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Figura B.22: Gréfica de la velocidad angular en el eje x (G,) para el evento Vuelta a la izquierda.
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Figura B.23: Grafica de la velocidad angular en el eje y (G,) para el evento Vuelta a la izquierda.
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Figura B.24: Gréfica de la velocidad angular en el eje z (G,) para el evento Vuelta a la izquierda.
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Figura B.25: Grafica del angulo de giro en el eje x (E,) para el evento Vuelta a la izquierda, relativo a la direccion
donde se detecto el inicio del evento.
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Figura B.26: Grafica del angulo de giro en el eje y (E,) para el evento Vuelta a la izquierda, relativo a la direccion
donde se detecto el inicio del evento.
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Figura B.27: Gréfica del angulo de giro en el eje z (E,) para el evento Vuelta a la izquierda, relativo a la direccion
donde se detectd el inicio del evento.



Categoria: Vueltas
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Evento: Vuelta a la derecha

Aceleracién

Aceleracion [g]

Aceleracion [g]

Aceleracion eje X - Vuelta a la derecha

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Numero de Muestra

Figura B.28: Gréfica de la aceleracion en el eje x (4,) para el evento Vuelta a la derecha.
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Figura B.29: Grafica de la aceleracion en el eje y (4,) para el evento Vuelta a la derecha.
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Figura B.30: Grafica de la aceleracion en el eje z (A,) para el evento Vuelta a la derecha.
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Figura B.31: Grafica de la velocidad angular en el eje x (G,) para el evento Vuelta a la derecha.
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Figura B.32: Grafica de la velocidad angular en el eje y (G,) para el evento Vuelta a la derecha.
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Figura B.33: Gréfica de la velocidad angular en el eje z (G,) para el evento Vuelta a la derecha.
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Angulo de giro
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Figura B.34: Gréfica del &ngulo de giro en el eje x (E,) para el evento Vuelta a la derecha, relativo a la direccion
donde se detectd el inicio del evento.
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Figura B.35: Grafica del angulo de giro en el eje y (E,,) para el evento Vuelta a la derecha, relativo a la direccion
donde se detectd el inicio del evento.
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Figura B.36: Gréfica del &ngulo de giro en el eje z (E,) para el evento Vuelta a la derecha, relativo a la direccién
donde se detectd el inicio del evento.
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Figura B.37: Grafica de la aceleracion en el eje x (4,) para el evento Vuelta a la izquierda en U.
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Figura B.38: Grafica de la aceleracion en el eje y (4,) para el evento Vuelta a la izquierda en U.
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Figura B.39: Gréfica de la aceleracion en el eje z (4,) para el evento Vuelta a la izquierda en U.
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Velocidad angular
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Figura B.40: Gréfica de la velocidad angular en el eje x (G,) para el evento Vuelta a la izquierda en U.
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Figura B.41: Grafica de la velocidad angular en el eje y (G,) para el evento Vuelta a la izquierda en U.
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Velocidad angular eje Z - Vuelta a la izquierda en U
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Figura B.42: Gréfica de la velocidad angular en el eje z (G,) para el evento Vuelta a la izquierda en U.
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Figura B.43: Grafica del angulo de giro en el eje x (E,) para el evento Vuelta a la izquierda en U, relativo a la
direccion donde se detecto el inicio del evento.
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Angulo de giro eje Y - Vuelta a la izquierda en U
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Figura B.44: Grafica del angulo de giro en el eje y (E,) para el evento Vuelta a la izquierda en U, relativo a la
direccion donde se detectd el inicio del evento.
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Figura B.45: Gréfica del angulo de giro en el eje z (E,) para el evento Vuelta a la izquierda en U, relativo a la
direccion donde se detectd el inicio del evento.
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Categoria: Vueltas
Evento: Vuelta a la derechaen U
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Figura B.46: Gréfica de la aceleracion en el eje x (4,) para el evento Vuelta a la derecha en U.
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Figura B.47: Grafica de la aceleracion en el eje y (4,) para el evento Vuelta a la derecha en U.
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Aceleracion eje Z - Vuelta a la derecha en U
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Figura B.48: Grafica de la aceleracion en el eje z (A,) para el evento Vuelta a la derecha en U.
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Figura B.49: Grafica de la velocidad angular en el eje x (G,) para el evento Vuelta a la derecha en U.
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Velocidad angular eje Y - Vuelta a la derecha en U
L

3 L L] ] L]

2k =
)
il :
©
=
=
< O -
©
©
=2
s-1F -
)
>

2k -

-3 1 1 1 1 1

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Nuimero de Muestra

Figura B.50: Grafica de la velocidad angular en el eje y (G,) para el evento Vuelta a la derecha en U.
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Figura B.51: Gréfica de la velocidad angular en el eje z (G,) para el evento Vuelta a la derecha en U.
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Angulo de giro
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Figura B.52: Gréfica del &ngulo de giro en el eje x (E,) para el evento Vuelta a la derecha en U, relativo a la
direccion donde se detectd el inicio del evento.
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Figura B.53: Grafica del angulo de giro en el eje y (E,,) para el evento Vuelta a la derecha en U, relativo a la
direccion donde se detectd el inicio del evento.
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Figura B.54: Gréfica del &ngulo de giro en el eje z (E,) para el evento Vuelta a la derecha en U, relativo a la

direccion donde se detectd el inicio del evento.
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Figura B.55: Grafica de la aceleracion en el eje x (4,) para el evento Tope.
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Figura B.57: Gréfica de la aceleracion en el eje z (4,) para el evento Tope.
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Figura B.56: Grafica de la aceleracion en el eje y (4,) para el evento Tope.
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Velocidad angular
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Figura B.58: Gréfica de la velocidad angular en el eje x (G,) para el evento Tope.
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Figura B.59: Grafica de la velocidad angular en el eje y (G,) para el evento Tope.



117

Velocidad angular eje Z - Tope
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Figura B.60: Gréfica de la velocidad angular en el eje z (G,) para el evento Tope.
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Figura B.61: Gréfica del &ngulo de giro en el eje x (E,) para el evento Tope, relativo a la direccién donde se detecto
el inicio del evento.
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Figura B.62: Grafica del angulo de giro en el eje y (E,,) para el evento Tope, relativo a la direccion donde se detectd
el inicio del evento.
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Figura B.63: Gréfica del &ngulo de giro en el eje z (E,) para el evento Tope, relativo a la direccion donde se detectd
el inicio del evento.
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Categoria: Camino
Evento: Bache
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Figura B.64: Gréfica de la aceleracion en el eje x (4,) para el evento Bache.
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Figura B.65: Grafica de la aceleracion en el eje y (4,) para el evento Bache.
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Figura B.66: Gréfica de la aceleracion en el eje z (4,) para el evento Bache.
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Figura B.67: Grafica de la velocidad angular en el eje x (G,) para el evento Bache.
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Figura B.68: Grafica de la velocidad angular en el eje y (G,) para el evento Bache.
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Figura B.69: Gréfica de la velocidad angular en el eje z (G,) para el evento Bache.



122

Angulo de giro

Angulo de giro eje X - Bache
n L] L ] n

Angulo de giro [°]

0 100 200 300 400 500 600 700 800
Numero de Muestra

Figura B.70: Gréfica del &ngulo de giro en el eje x (E,) para el evento Bache, relativo a la direccion donde se detect6
el inicio del evento.
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Figura B.71: Grafica del angulo de giro en el eje y (E,,) para el evento Bache, relativo a la direccion donde se detecto
el inicio del evento.
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Figura B.72: Gréfica del &ngulo de giro en el eje z (E,) para el evento Bache, relativo a la direccién donde se detectd
el inicio del evento.
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REFERENCIAS

1. Numero de unidades vehiculares registradas por los gobiernos estatales y municipales.
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