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Identifying Roadway Surface Disruptions Based
on Accelerometer Patterns
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Abstract— In developed countries large-scale technology is
used for the monitoring and management of road infrastructure.
Sensor networks together with surveillance cameras help identify
elements disturbing cars’ mobility. On the contrary, in
developing countries, the lack of this level of infrastructure
makes the task of roads’ maintenance and traffic control
challenging. The presence of roadway surface disruptions
(RSDs), in particular, affects the economy and reputation of
individuals and companies. Urban computing strategies can be
adopted to collect data about the presence of RSDs and be
applied to monitor traffic related issues. The implementation of
such level of navigation assistance could help save freight and
money to companies and authorities, and even reduce cars’
accidents. In this direction, current mobile technologies can help
with the identification and location of road imperfections alerting
drivers about alternative routes. In this paper we present our
work that seeks to enable citizens’ cars as road watchers. By
means of the mobile phones’ acceleration sensing capabilities we
are identifying and tagging the presence of RSDs. Using Android-
based devices situated on the copilot floor side of a car, 5 Mbytes
of road information has been collected. We run a series of
experiments aiming to differentiate acceleration patterns
associated to potholes, speed bumps, metal humps and rough
roads. Currently, the classification of disruptions is being
experimented with techniques from the field of Machine
Learning (ML) such as artificial neuronal networks and logistic
regression. Classification of individual events is over 86% of
accuracy that is competitive with those reported in the literature.
In this work we provide the first public dataset that could be
used by other researchers to offer more insight in this problem.

Keywords— road surface disruptions, RSD, mobile computing,
mobile sensing, machine learning algorithms.

I. INTRODUCCION

ACHES, falta de sefializacion en topes y boyas, cruce de

vias de tren en malas condiciones, grietas en pavimentos
y tapas de registros de desagiies pluviales removidas,
conocidas de aqui en adelante como RSDs, “Roadway Surface
Disruptions”, son algunos elementos que alteran el flujo
vehicular de los sistemas de comunicacion vial, generando
caos en el trafico y en el menor de los casos la frustracion de
los conductores.

En los paises desarrollados existe un gran despliegue de
tecnologias de vigilancia y monitoreo enfocadas a la
supervision y administracion de las vias de comunicacion
terrestres. A lo largo de estas se cuenta con camaras de
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vigilancia con las cuales es posible observar elementos que
estan alterando la movilidad de los automotores. Asi mismo
existen nodos de sensores a través de los cuales es posible
identificar e incluso pronosticar, el impacto de las condiciones
ambientales sobre caminos y carreteras. En los paises en
desarrollo, sin embargo, la administracion de la infraestructura
carretera es todo un reto. En algunos paises el nivel de
tecnologia utilizada para estos propositos es minimo, lo cual
reduce las posibilidades de contar no solo con adecuados
sistemas de supervision sino ademas con una atencion agil de
los problemas que estan afectando el transito de vehiculos.

La aparicion de RSDs, en los paises en desarrollo, puede
llegar a niveles caoticos. Los trabajos de reparacion de baches
puede demorar semanas e incluso meses. Los trabajos de re-
pavimentaciéon pueden estarse realizando en horas pico de
trafico. El mantenimiento de sefializaciones, e.g. reductores de
velocidad, pueden incluso tardar meses. Topes y boyas pueden
aparecer de forma repentina y sin autorizacion/regulacion
oficial si residentes de una zona habitacional asi lo acuerdan.
Zonas de pavimento irregular pueden existir si proveedores de
servicios no aplican los parches adecuados al pavimento. Sin
embargo, sin importar cual sea la naturaleza de la existencia
de RSDs, estos afectan tanto a particulares como al gobierno y
a la industria por igual. Por ejemplo, los dafios causados a los
automoviles impactan directamente la economia de la persona.
La industria podria verse en la necesidad de alterar sus rutas
de entrega de mercancia lo cual impacta los tiempos
comprometidos con los clientes y por lo tanto su reputacion.
Para las agencias de gobierno la identificacion y reparacion de
RSDs en las carreteras bajo su jurisdiccion puede ser
complicada y costosa.

Con un nivel de integracion de tecnologia adecuada podria
ser posible cristalizar la vision futurista de los autos
“inteligentes”. Estos autos se presume formaran parte de la red
de nodos de recoleccion de datos que daran soporte al sistema
de toma de decisiones de los departamentos de administracion
de carreteras. Informacion acerca de condiciones ambientales,
estado que guardan las carreteras, accidentes, delincuencia y
trafico es recolectada a través de estos nodos moviles, y
utilizada para generar servicios que informan a los
automovilistas de estos y otros posibles problemas en su
trayecto, indicandole opciones de rutas alternativas para
alcanzar su destino final en el menor tiempo posible [1].

El acceso a este tipo de autos por parte del ciudadano
comun podria tardar varias decadas. Afortunadamente, el nivel
de desarrollo tecnologico en el mercado de las tecnologias
emergentes nos brindan la oportunidad de experimentar con
algunos escenarios funcionales de los autos del futuro. Los
teléfonos inteligentes disponibles en el mercado tienen
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integrados sensores de luz y temperatura ambiental, humedad,
presion atmosférica, acelerodmetro y girdscopio, tecnologia con
la cual es factible desarrollar aplicaciones en el contexto de
“Urban Computing” [2]. La literatura nos muestra algunos
ejemplos en los cuales el ciudadano se muestra como un nodo
recolector de informacion y su participacion sea esta implicita
o explicita puede apoyar en el desarrollo urbano de la
localidad. Por ejemplo, los gobiernos pueden contar con
informacion de sitios y zonas de interés y utilizar esta
informacion para proyectar el crecimiento comercial o
habitacional de esas areas de la ciudad. Contenido adicional
reportado por el teléfono celular del ciudadano puede usarse
para identificar niveles de contaminacion en esas zonas de la
ciudad [3], o conocer los problemas de trafico dado los
tiempos de traslado hacia o desde el trabajo/hogar [4]. El nivel
de participacion ciudadana puede extenderse hacia escenarios
de identificacion del estado de las carreteras y el
correspondiente trafico vehicular dada la presencia de RSDs.
Hasta este punto, podriamos resumir entonces que la
presencia de RSDs afecta la administracion de las vias de
comunicacion terrestres, en virtud de que la movilidad y el
trafico vehicular en muchos de los casos se ven alterados. Por
otro lado, se pueden visualizar oportunidades de aplicacion de
la tecnologia en el desarrollo de nodos moviles “inteligentes”
que recolectan y procesan informacion del entorno en el que
se encuentran. Esta informacioén puede apoyar las estrategias
de administracién y mantenimiento de la infraestructura vial.
La organizacion del trabajo es la siguiente: en la seccion 2
se presenta la revision de algunos de los esfuerzos que la
comunidad cientifica ha realizado para la implementacion de
nodos moviles enfocados a la identificacion de RSDs,
resaltando sus limitaciones. En la seccion 3, se presentan los
recursos técnicos y tecnoldgicos que dan soporte al presente
proyecto. En la seccion 4, se describe la contribucion de este
trabajo en el area de la identificacion “inteligente” de RSDs;
dispositivos moviles recolectan datos de RSDs y se aplican
técnicas de aprendizaje de maquina para clasificarn baches,
topes, boyas y pavimento irregular. En la seccion 5, se realiza
una discusion de los resultados obtenidos de los experimentos
realizados hasta el momento y finalmente, en la seccién 6 se
ofrecen las conclusiones y el trabajo futuro de este proyecto.

II. TRABAJO PREVIO

El problema de la identificacién automatica y localizacién
de baches, topes y boyas, entre otras irregularidades en los
caminos y carreteras, se ha mantenido como un problema
complejo y lleno de retos a pesar de haber sido abordado con
una gran variedad de métodos. En esta seccion desarrollamos
una revision de los trabajos que sobresalen en la identificacion
de RSDs, los cuales a nuestra opinion se pueden clasificar en
dos grandes categorias tomando en consideraciéon la gama de
tecnologia utilizada en sus experimentos En la primera clase
tenemos a trabajos basados en métodos Opticos y acusticos,
mientras que en la segunda categoria a aquellos que hacen uso
del acelerometro integrado en algun tipo de sistema embebido,
incluyendo los teléfonos inteligentes.
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En la primera categoria, Jengo et al. [5] utilizan imagenes
multi-espectrales, fotografia aérea de alta resolucion vy
fotografia a nivel de piso sobre diferentes secciones de
carreteras con el objetivo de identificar diferencias entre sus
espectros de frecuencia, y a través de estas encontrar las
irregularidades en el pavimento. Herramientas de
procesamiento de imagenes basadas en arboles de regresion y
clasificacion (CART), y dedicadas al procesamiento de bandas
espectrales (BANDMAX) son utilizadas para identificar
diferencias a nivel pixel entre un continuo de imagenes de la
carretera. Con estos métodos de andlisis los autores obtuvieron
hasta un 68% de precision en los resultados. Kertész et al. [6]
utilizan camaras de video y proyectores de laseres para
desarrollar un barrido de imagenes continuas de un carril
completo de la carretera. El laser sirve de referencia para la
imagen tomada del pavimento. Con técnicas de procesamiento
de imagenes se realiza una comparacion entre las imagenes de
las camaras. Las diferencias existentes tanto en dos
dimensiones como en profundidad (o alteracion de la linea de
referencia laser) permiten detectar baches y objetos en el
pavimento. En Mednis et al. [7] se desarrollé una plataforma
vehicular para la grabacion y analisis de audio proveniente de
los baches a través de los cuales se conduce un automovil. El
audio se discretiza a 200 Hz. y a través del uso de umbrales
basados en la amplitud de la sefial se diferencia la existencia
del bache, segiin se reporta, hasta con un 80 % de efectividad.
Con excepcion del ultimo trabajo, las dos primeras propuestas
hacen uso de tecnologia especializada y su aplicacién podria
verse limitada debido a sus requerimientos de cémputo. El
tercer trabajo requiere una sintonizacién ad hoc de los filtros
digitales que ayudan en la clasificaciéon de baches, lo cual
podria limitar su aplicacion en actividades de deteccion de
otros tipos de RSDs.

En la segunda categoria se encuentran trabajos
desarrollados por De Silva et al. [8] y Eriksson et al. [9], en
los cuales se identifica el uso de sistemas embebidos que
integran tecnologia de acelerometros. En el primero se cuenta
con un acelerometro de dos ejes (X,y) para detectar baches. La
sefial proveniente del acelerometro se procesa primeramente
con un filtro pasa-bajas y posteriormente se aplica un criterio
de umbral para identificar los baches con hasta un 80% de
éxito. En el segundo, se cuenta con acelerometros de tres ejes
(x,y,z) para diferenciar baches de otro tipo de irregularidades
como el cruce de vias de ferrocarril o reparaciones realizadas a
la carretera. Ademas de utilizar la aceleracion en el eje z, se
considera la relacién de cambio entre este eje y el eje x, asi
como la relacion entre la temporalidad del evento y la
velocidad del automovil. En UNIquALroad, Astarita et al.
[10], reportan la clasificacion de topes de concreto y topes de
hule, utilizando dispositivos moviles que cuentan con
acelerometro. La sefal es inicialmente pre-procesada
utilizando filtros pasa-bajas y posteriormente, evaluada
respecto a los cambios de energia sobre el eje z. El cuidadoso
trabajo desarrollado para caracterizar el desempeiio del
acelerémetro respecto a las condiciones fisicas de cada tipo de
topes le permitio a este trabajo obtener un 95% de éxito en la
deteccion de estas irregularidades. En el proyecto Nericell
[11] se aborda la deteccion de irregularidades en las carreteras
utilizando la resultante de los tres vectores de aceleracion
(x,y,z). Combinando esta informacion con la temporalidad de
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del evento se establecen criterios para diferenciar topes de
baches. En Fazeen et al. [12] se observa una extension a las
experiencias descritas anteriormente, ya que se propone un
sistema que identifica no solo RSDs sino ademas el
comportamiento del conductor. Para la deteccion de topes y
baches se combina la informacion de los cambios en
aceleracion de los ejes z y x, asi como el periodo de duracion
de estos eventos. La clasificacion efectiva de eventos tiene un
rango de entre 71 y 85%.

Como puede observarse, a pesar de ser un problema de
clasificacion bien identificado y planteado llama la atencion el
poco interés de la comunidad por utilizar algoritmos
especificos de aprendizaje de maquina con posibilidades bien
probadas para este tipo de problemas. En este trabajo se
propone el uso de dos algoritmos para problemas de
clasificacién, una red neuronal y regresion logistica. Otra
aportacion de este trabajo es la propuesta del primer dataset
publico que permitira a la comunidad experimentar y
contrastar procedimientos y técnicas para la identificacion de
RSDs.

III. MATERIALES Y METODOS

La fase de recoleccion de datos se realizoé durante el verano
de 2013 en 2 carros diferentes, un Nissan Sentra 2013 y un
Nissan Tsuru 2001. En cada auto se realizaron diversos
recorridos cada uno considerando el transito sobre avenidas,
calles, bulevares y carreteras de la ciudad de Chihuahua,
Chihuahua, México. La Fig. 1 muestra uno de estos recorridos
cuya longitud es de 40 Kilémetros.
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Figura 1. Una de las trayectorias de 40 Km. sobre la cual se recolectaron datos
de RSDs.

Los dispositivos electronicos que se utilizaron para la
recoleccion de los datos fueron 1 teléfono celular HTC con
sistema operativo Android 4.03, colocado en el piso del
automovil del lado del acompafiante, en el cual se registraban
datos de aceleracion. Una tableta digital Motorola XOOM con
sistema operativo Android 3.3 la cual primeramente funciona

como el control remoto del teléfono celular y permite
sincronizar el registro de eventos, y en segundo lugar, registra
las coordenadas GPS de la ubicacion del evento.

A. Técnicas de aprendizaje computacional

1) Red Neuronal

Las redes neuronales [13] son uno de los modelos de
aprendizaje computacional mas ampliamente usados para
problemas de clasificacion. Basan su funcionamiento en
arreglos colectivos de neuronas artificiales donde cada una de
éstas puede estar en uno de dos estados, encendida o apagada.
Cada neurona tiene entradas que provienen del ambiente o
pueden ser salidas de otras neuronas. Cada conexién (arco)
entre neuronas tiene asociado un peso de conexion o sinaptico,
que es donde se codifica el aprendizaje de la red completa. El
numero de neuronas en la capa de entrada esta en funcion de
la dimensién del vector de caracteristicas. La red neuronal
puede tener una o mas capas ocultas, asi como una o varias
neuronas en cada capa oculta. El nimero de neuronas de
salida de la red dependera de la forma de codificar el nimero
de clases del problema.

La Fig. 2 muestra un ejemplo de una red neuronal para un
problema de clasificacion que recibe 2 elementos de entrada y
tiene una capa de salida con 1 neurona.

Figura 2. Modelo de red neuronal artificial de 3 neuronas.

La parte de la neurona que realiza el procesamiento es la
funcion de transferencia, recibe como entrada la sumatoria
ponderada de los arcos entrantes (pesos multiplicados por las
salidas de neuronas correspondientes), y genera una salida.
Entre las funciones de transferencia mas populares se
encuentran las lineales (para problemas de regresion) y las
logisticas. La ecuacion 1 muestra la funcidon sigmoide,
perteneciente a la familia de las logisticas.

hy(x) = (D

1 -0"x

donde x es el vector de entrada y 6 el vector de pesos de los
arcos entrantes a la neurona. Las salidas de las neuronas se
trasmiten hacia adelante, siendo entradas a otras neuronas. Al
final, en caso de ser aprendizaje supervisado, la salida de la
red completa se compara con la etiqueta de los datos, si
coinciden entonces el proceso se repite con el siguiente dato
de entrenamiento, en caso contrario comienza un proceso de
correccion de error llamado retropropagacion. Durante este
proceso de correccion, los pesos de la red se ajustan para
minimizar el error de salida de la red neuronal.

2) Regresion Logistica

El modelo de regresion logistica es otro algoritmo de
clasificacion. Se motiva a partir del deseo de modelar las
probabilidades posteriores de las k clases a través de funciones
lineales en el vector de entrada x [14]. Su funcionamiento se
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basa en la optimizacion del vector 6 de parametros de la
ecuacion 1. Una vez que se tienen estos parametros, se asigna
la clase con mayor probabilidad al vector de entrada, buscando
con esto la clasificacion de los datos.

IV. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

De los recorridos con los automodviles mencionados en la
seccion anterior se obtuvieron datos correspondientes a
baches, boyas, topes, pavimento regular y pavimento irregular.
Por pavimento irregular nos referimos a secciones de
pavimento reparadas o deterioradas y que se encuentran a
desnivel en referencia con el pavimento prinicipal. El tipo y
numero de los eventos registrados se muestran en la tabla 1.

TABLA I. CLASES DE RSDS DE INTERES.

Evento Sentra Tsuru Total
Bache 12 12 24
Boya 14 32 46
Tope 26 25 51
Regular 33 27 60
Irregular 9 11 20

Es importante remarcar que el nimero de estos eventos es
significativamente mayor que el dataset que usaron Fazeen et
al. [12], e.g. Fazzen usaron 46 “bumps”, mientras que en este
articulo entre boyas y topes se tienen 97 “bumps”. Otro punto
a considerar es que en la literatura no existe ningun trabajo
que discrimine entre boyas y topes, en este trabajo se
presentan resultados que sugieren que esta clasificacion es
posible al considerar informaciéon de todos los ejes del
acelerémetro.

La aplicacion de  algoritmos de  aprendizaje
computacional a datos extraidos de acelerometros obedece en
primera instancia a que existen patrones representativos que
permiten realizar una clasificacion para cada uno de RSDs.
La Fig. 3 muestra las seflales de casos representativos para
cada uno de los RSDs. El panel A muestra la sefial adquirida
cuando se detecta una boya. Este tipo de evento genera
cambios de energia similares a los “bumps” reportados por la
literatura, con un incremento en el eje z seguido por un
decremento en la magnitud de la sefial. El panel B muestra la
sefial adquirida con un tipo de evento tope. Vemos que esta
sefial muestra muchas mas perturbaciones que la sefial de
boya, sobre todo cuando consideramos los demas ejes. El
panel C muestra la clase bache, aqui se puede observar un
caso opuesto a la clase boya, primero aparece un decremento y
después un incremento en el eje z, también existen
perturbaciones en los demas ejes. El panel D muestra la clase
camino regular, practicamente aqui no se detecta la presencia
de ningun evento de interés, solo existe la lectura del
acelerometro con ruido del ambiente y perturbaciones
despreciables. En cada una de las figuras del panel se puede
observar la variacién de los ejes correspondientes cuando se
detecta el evento en funcion del tiempo. El reto para los
algoritmos de clasificacion es identificar los patrones que estas
seflales guardan y clasificar el RSD en base a un vector de
caracteristicas.

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 12, NO. 3, MAY 2014

Podemos observar en estas graficas que al identificarse un
evento de interés los tres ejes son perturbados, es decir, existe
informacion en los tres ejes que puede ser util para realizar
una clasificacion de la informacion. Los procedimientos de
umbral que se proponen en la literatura basan su identificacion
principalmente en un solo eje, el eje z, el cual se encuentra
perpendicular al piso. La razon para tomar este eje como el
unico de referencia es que la principal perturbacion ocurre de
manera vertical en todos los eventos. No es sino hasta Fazeen
et al. [12] que proponen el uso del eje x como auxiliar del eje
z para lograr incrementar la efectividad en la identificacion de
baches.

| \
— — ] |
% 8 \f U 10 A MY ) "l\ | | [ h A~ e
E 6 \ B \ /| L -
% L - | '] I‘ /
g8 B s A IV
< 4 <
2} |
of
0
2 S S . 5
0 5 10 15 20 25 30 3 4 40 50 60 70 80 90 10
Tiempo Tiempo
C D
16 12

WL 1 =] 1=

‘ "". | I-x\/\—f‘—\/\/\/\f\f\ A\~

\
IO;f».ﬁL/\/-f'V\‘I \ N\ ¥
E THRY |
28 {| v 2 6
= 6} ‘H‘ E
8 al
Z 4 ; B
2 | 2!
oF
0F
2 |
4 s 2! - - . " |
100 110 120 130 140 15 50 60 70_ 80 90 10
Tiempo Tiempo

Figura 3. Patrones de sefiales de casos representativos para RSDs. A): Boya,
B) tope, C) bache, D) camino regular.

Para la identificaciéon de los eventos por medio de los
algoritmos de aprendizaje, fue necesario proponer un vector
de caracteristicas que considerara informacion de variacion de
los 3 ejes en las lecturas del acelerometro. Este vector de
caracteristicas considera los valores maximos y minimos de
los 3 ejes para cada uno de los eventos, por lo tanto la
dimension del vector es 6. La Fig. 4 muestra la identificacion
de los puntos que componen el vector de caracteristicas para
un evento de tipo tope.

Para la fase experimental se crearon varios datasets para
contrastar la factibilidad de discriminacion de los RSDs y para
contrastar la potencia de los algoritmos de clasificacion. Estos
datasets los ponemos a disposicion de la comunidad cientifica
con la finalidad de motivar la discusidon y establecer suelo
fértil para elaborar comparativas de métodos y procedimientos
para estos problemas. Se pueden consultar en
https://sites.google.com/site/luiscarlosgonzalezgurrola/dataset.
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Figura 4. Vector de caracteristicas a partir de una sefial de evento. Las
caracteristicas son los valores maximos y minimos de cada uno de los ejes.

Se compararon 2 algoritmos para la tarea de clasificacion.
El proceso de clasificacion se desarrollo off-line. El primer
algoritmo fue una red neuronal en cédigo python con 1 capa
oculta y 5 neuronas. El modelo y sus parametros se eligieron
de forma manual después de intentar varias configuraciones y
observar que estos fueron los que mejor desempeiio tuvieron.
Se utiliz6 una tasa de aprendizaje de 0.1 y momentum de 0.9.
Para evitar sobre entrenamiento los datos se dividieron en
50% para datos de entrenamiento, 25% para datos de
validacion y 25% para datos de prueba.

La primera tarea de clasificacion consistido en observar si
era posible discriminar la clase “tope” de la clase “boya”. De
acuerdo a la revision de literatura que realizamos, este tipo de
experimento no se ha reportado, por lo que estos resultados
son los primeros en publicarse. Con este proposito, generamos
el dataset con nombre “twoBumps” que contiene 3 clases, la
clase boya, la clase tope y la clase camino regular, después
aplicamos la red neuronal. La tabla II muestra la matriz de
confusion para este experimento.

La matriz de confusion para la clasificacion de estas 3
clases, tiene un porcentaje de exactitud del 87.17% (34/38), lo
cual sugiere que existe informacion que puede ser utilizada
para considerar cada uno de estos eventos como clases
diferentes. La matriz se interpreta de la forma siguiente. Todos
los elementos de la diagonal principal son clasificaciones
correctas, mientras que aquellos fuera de ésta son errores. Por
ejemplo, la red neuronal identificé un falso positivo para la
clase tope.

TABLA II. MATRIZ DE CONFUSION PARA LA CLASIFICACION DE 3
CLASES, LA CLASE “BUMPS” AHORA SE DIVIDE EN BOYA O TOPE
Y TAMBIEN SE INCLUYE CAMINO REGULAR.

Boya Tope Regular
Boya 10 2 0
Tope 2 10 0
Regular 0 1 14

Para comparar las capacidades de discriminacion de los
algoritmos se crearon otros conjuntos de datos y se repitid el
mismo proceso de clasificacion desarrollado para el dataset
“twoBumps”, ver tabla III.

TABLA III. DATASETS CREADOS PARA FASE
EXPERIMENTAL.

Nombre del dataset Descripcion
TwoBumps Contiene la clase topes,
boyas (junto con la clase
camino regular).

Agrupa topes y boyas en la
clase  “bumps”, incluye
baches y camino regular.
Contiene topes, boyas,
baches y camino regular.
Agrupa topes y boyas en la
clase  “bumps”, incluye
baches camino regular y
camino irregular.

Contiene topes, boyas,
baches, camino regular y
camino irregular

ThreeClasses

FourClasses

FourClassesB

FiveClasses

Para contrastar la red neuronal, el segundo algoritmo que se
utilizd fue la regresion logistica con funcion de costo
regularizada, la cual basa su funcionamiento en la
optimizacion de parametros de la ecuacion 1. Este algoritmo
se implemento en Matlab y se utilizaron funciones propias del
programa para minimizar la funcién de error, e.g. fmincg. La
regresion logistica se aplicd al mismo conjunto de datos que la
red neuronal. La tabla IV muestra la comparaciéon en
porcentaje de exactitud de ambos algoritmos para todos los
conjuntos de datos que se utilizaron.

TABLAIV. COMPARACION DE LA RED NEURONAL
CON LA REGRESION LOGISTICA PARA TODOS LOS

DATASETS.
Dataset Red neuronal Regresion logistica
TwoBumps 87.17% 80.89%
ThreeClasses 91.1% 86.18%
FourClasses 77.7% 69.06%
FourClassesB 86.27% 75.84%
FiveClasses 76.47% 61.35%

V. DISCUSION

A pesar de ser un problema de clasificacion bien
identificado y planteado en la literatura es de llamar la
atencion que procedimientos de aprendizaje computacional no
hayan sido usados de forma intensiva para lograr incrementar
los porcentajes de éxito para la clasificacion de eventos de
irregularidades en caminos y carreteras. La mayoria de los
procedimientos basan su funcionamiento en métodos
heuristicos donde se mide el incremento de la sefial del eje z
con respecto a un umbral previamente definido. Se ha
encontrado evidencia que los demas ejes del acelerometro
también sufren perturbaciones que bien caracterizadas pueden
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ser utilizados para mejorar los porcentajes de clasificacion. Un
ejemplo que proponemos en este articulo es la clase “bumps”.
De acuerdo a experimentos que se muestran, es posible lograr
una clasificacion mucho mas fina de estos eventos en las
clases topes y boyas, con un porcentaje de exactitud mayor al
87%. Esto abre la posibilidad de discriminar diferentes tipos
de baches, de acuerdo a su tamafio, profundidad vy
caracteristicas, lo cual permitiria eventualmente generar una
lista de prioridades para su posible bacheo por la autoridad
correspondiente.

La comparaciéon méas cercana que podemos hacer de los
experimentos aqui reportados con experimento de la literatura
es con Fazeen et al. [12], donde reportan un porcentaje de
exactitud de su método de hasta un 85%. El dataset mas
parecido que se tiene con ellos es el de “FourClassesB”, este
dataset tiene una clase menos, la clase “Uneven”, pero tiene
muchos mas eventos identificados (practicamente el doble). El
porcentaje de exactitud de la red de neuronal para clasificar
este dataset es de 86.27%. Estos resultados son alentadores, ya
que da indicios que utilizar informacion de todos los ejes, y no
s6lo del eje z, puede mejorar los porcentajes de exactitud en la
clasificacion. Esta informacion bien codificada en un vector
de caracteristicas en conjunciéon con procedimientos
algoritmicos que histéricamente han explotado patrones en los
datos pudiera detonar en porcentajes de éxito no reportados
hasta la fecha en la literatura. También se identificd que la
clase mas susceptible de error fue la clase bache, que en
algunas ocasiones los algoritmos la confundian con la clase
“bump”.

También llama la atencion la falta de datasets publicos que
permitan comparar y contrastar procedimientos de solucion.
Hasta la fecha, todos los autores han demostrado la utilidad de
métodos en datasets propios, sin la capacidad real de
contrastar alcances y limitaciones de los resultados. Es
necesario abrir a la comunidad estos experimentos, que
permitan avanzar en este problema de interés.

VI. CONCLUSIONES.

En este trabajo se ha primeramente revisado las
oportunidades que ofrecen las tecnologias emergentes para
recolectar datos representativos de diversos tipos de
irregularidades en caminos y carreteras, y en consecuencia
contar con informaciéon que podria dar soporte a los
departamentos que administran y mantienen la infraestructura
vial en paises en desarrollo.

Posteriormente se describieron las estrategias utilizadas en
este proyecto para la recoleccion de datos asociados a RSDs
utilizando dispositivos moviles, y la aplicacion de algoritmos
de aprendizaje computacional para la clasificacion de baches,
topes, boyas y pavimento irregular.

Utilizando como referencia el trabajo desarrollado por
Fazeen et al. [12], se contrastan los resultados obtenidos y se
observa un incremento en los porcentajes de clasificacion para
los RSDs. Este trabajo es uno de los primeros en contrastar
algoritmos del area de aprendizaje de maquina, como lo son
redes neuronales y regresion logistica, para la clasificacion de
RSDs.

Los resultados obtenidos

hasta el momento indican la
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posibilidad de extender las técnicas de aprendizaje
computacional utilizadas con el objetivo de incrementar los
porcentajes de éxito en la clasificacion de RSDs.

Un siguiente nivel de desarrollo para este trabajo incluye la
extension de las zonas de recoleccion de datos y el uso de
otros tipos de automoviles para fortalecer el “ground truth” de
los tipos de RSDs.

Adicionalmente, existe trabajo en desarrollo para explorar
la implementacion parcial o total del sistema de clasificacion
en los teléfonos inteligentes. Finalmente, estamos en proceso
de construir el sistema de informacidén que brindarad soporte
tanto a los ciudadanos como el departamento de adminstraciéon
de carreteras en la ciudad de Chihuahua, Chihuahua, México.
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