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Determinacion de Entradas en Redes Neuronales Convolucionales para la
Detecciéon en Tiempo Real de Reductores de Velocidad Usando Sensores

Inerciales

por Maria Fernanda Lépez Barajas

Esta tesis de maestria presenta un sistema de detecciéon en tiempo real de
reductores de velocidad, utilizando una Red Neuronal Convolucional uni-
dimensional (1D-CNN) y datos de aceleracién obtenidos de una Unidad de
Medicioén Inercial (IMU). A diferencia de los enfoques existentes, que no ope-
ran en tiempo real debido a un desfase de entre 2 y 5 segundos, el sistema
propuesto ofrece una respuesta inmediata y precisa.

La metodologia se centr6 en optimizar las estructuras de entrada de la
CNN utilizando ventanas de datos de 3x308, donde las filas representan los
ejes de aceleracion (x, y, z) y las columnas contienen muestras de series tem-
porales. Un enfoque de ventana deslizante con incrementos de 7 muestras
permitié capturar completamente la interaccién vehiculo-tope. El anélisis
comparativo de técnicas de normalizacién ([0,1],[-1,1] y [0,255]) revel6 que
la normalizacién en escala de grises [0-255] fue la més efectiva para la extrac-
cién de caracteristicas.

La validacion experimental incluyé pruebas extensivas en condiciones
reales con un Honda Civic 2012 en las calles urbanas de Mexicali bajo di-
versas condiciones de tréfico. El modelo final alcanz6 una precisién de clasi-
ficacion del 99.61 % con una latencia de <10ms, manteniendo un rendimien-
to robusto a través de variaciones de velocidad y escenarios de conduccién

complejos (frenado, giros).
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Capitulo 1

Introduccion

Los sistemas de Monitoreo de Salud Estructural (SHM, por sus siglas en
inglés) han sido un tema relevante de investigaciéon desde la década de 1990
Gtiemes, 2013. El propésito principal de estos sistemas es monitorear la inte-
gridad de diversas estructuras para optimizar costos y garantizar un mante-
nimiento adecuado. Estos sistemas se han aplicado, por ejemplo, en la super-
vision continua de carreteras, el monitoreo de las condiciones de aeronaves
y la evaluacién de la calidad estructural en edificios.

En sus primeras aplicaciones, los SHM se basaban en métodos convencio-
nales que empleaban enfoques numéricos, como la correlacién de frecuencias
Carden y Fanning, 2004. Aunque el analisis en el dominio de la frecuencia es
el mds comun, también se han desarrollado métodos para realizar anélisis en
el dominio del tiempo Hou y Xia, 2021; Carden y Fanning, 2004. Entre los
enfoques utilizados se encuentran los métodos de frecuencia natural, los ba-
sados en la forma modal, la curvatura de la forma modal y los métodos no
lineales. Sin embargo, estos métodos convencionales presentan limitaciones
significativas, ya que suelen ser susceptibles a errores humanos. Esto se debe
a que muchos de ellos requieren tanto la extraccién manual de caracteristicas
como la resolucién manual de ecuaciones matematicas para monitorear la sa-
lud de las estructuras Hou y Xia, 2021; Moaveni et al., 2013; Chen y Bicanic,
2000.

Con el avance de la inteligencia artificial (IA), se han desarrollado nuevos
sistemas SHM mads robustos y eficientes. Las técnicas de IA han demostrado
ser especialmente efectivas en la extraccién automatica de caracteristicas y en
la realizacién de clasificaciones precisas. Estas tecnologias han sido particu-
larmente ttiles en la detecciéon de dafios estructurales, empleando modelos
como Redes Neuronales Artificiales (ANN), Mdquinas de Soporte Vectorial
(SVM), Bosque Aleatorio (RF) y Redes Neuronales Convolucionales (CNN).
Estos modelos, cada vez mds integrados en los sistemas SHM, ofrecen venta-
jas significativas en términos de precision, exactitud y automatizacion.

Esta evolucién metodolégica se resume en la Figura 1.1, la cual presenta

los principales métodos basados en vibraciones utilizados en sistemas SHM,
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agrupados en dos categorias: métodos numéricos y métodos basados en in-

teligencia artificial.

* Métodos de Sensibilidad a la Frecuencia
Métodos * Método Basado en Formas Modales
* No linear
* Actualizacion de Matrices
* Flexibilidad Medida Dindmicamente

Numéricos

SHM
Basado en
Vibraciones

* Redes Bayesianas
* Redes Neuronales Artificiales
Inteligencia * Maquina de Soporte Vectorial
Artificial » Arboles de decisién
* Agrupamiento de K-Medias
* Maquina de Boltzmann Profunda

FIGURA 1.1: Diagrama de métodos basados en vibraciones en
sistemas de SHM.

Con los avances tecnolégicos, el monitoreo estructural ha evolucionado
hacia el uso de sensores més sofisticados y métodos automatizados. En par-
ticular, los sistemas de Unidad de Medicién Inercial (IMU, por sus siglas en
inglés) han demostrado ser herramientas versétiles para capturar datos dina-
micos, como aceleraciones, que pueden ser utilizados no solo en aplicaciones
estructurales, sino también en contextos relacionados con el anélisis de la in-
teraccion vehiculo-infraestructura. Este altimo aspecto resulta especialmente
relevante para la identificacién y clasificaciéon de caracteristicas en las viali-
dades, como los reductores de velocidad.

En este contexto, el presente trabajo se centra en el desarrollo de un méto-
do para estructurar y procesar adecuadamente los datos de aceleracién obte-
nidos de un sensor Inercial. La aportacion principal radica en que la segmen-
tacion de los datos en ventanas temporales bien definidas permitird a una
CNN clasificar de manera precisa los reductores de velocidad, alcanzando
una exactitud superior al 90 %. Este estudio no solo busca validar el uso de
IMUs en aplicaciones vehiculares, sino también establecer una metodologia
en la preparacién de datos para sistemas basados en inteligencia artificial,
contribuyendo asi al desarrollo de soluciones mds robustas y confiables para

la clasificaciéon en tiempo real.
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La implementacion de técnicas basadas en inteligencia artificial, como las
Redes Neuronales Convolucionales (CNN), ha abierto nuevas posibilidades
para procesar y analizar grandes volimenes de datos provenientes de sen-
sores como los acelerémetros. Estas redes tienen la capacidad de aprender
patrones complejos directamente de los datos, eliminando la necesidad de
realizar un procesamiento manual extenso y reduciendo los posibles errores
humanos. Sin embargo, un desafio clave en este enfoque es la determinacién
de los parametros 6ptimos de entrada para maximizar el rendimiento de la

CNN, asegurando tanto la precisién como la eficiencia del sistema.

1.1. Antecedentes

Una de las 4reas de aplicacion de los sistemas de SHM es el monitoreo de
vialidades. En la actualidad, se han desarrollado diversos sistemas SHM que
integran técnicas de IA con el objetivo de identificar y localizar irregulari-
dades en las carreteras. Sin embargo, estos sistemas suelen requerir una alta
capacidad de cémputo, lo que incrementa significativamente su costo (Be-
lloch Diaz, 2019). Para abordar esta limitacién, se han propuesto alternativas
mas accesibles, aunque atin presentan dreas de mejora. Entre estas alternati-

vas se incluyen los siguientes enfoques:

= El estudio de Celaya-Padilla et al., 2018 propone un sistema para la
deteccion de reductores de velocidad utilizando datos provenientes de
un giroscopio, un acelerémetro y un Sistema de Posicionamiento Glo-
bal (GPS, por sus siglas en inglés) montados en un vehiculo. Los datos
fueron procesados mediante un algoritmo genético, que generé un mo-
delo logistico multivariado con una exactitud del 97.14 %. Sin embargo,
el sistema no opera en tiempo real, ya que analiza ventanas de datos con
una duracién de 2 segundos, lo que genera un retraso equivalente en la
deteccién. El autor también sugiere que el sistema podria simplificarse
utilizando Ginicamente un sensor, aunque al intentarlo obtuvieron una
exactitud menor. Por lo tanto, a futuro se propone mejorar las entradas
del algoritmo de inteligencia artificial para permitir un funcionamiento

eficiente con un solo sensor.

» El trabajo de Peralta-Lopez et al., 2023 presenta un sistema basado en
una red neuronal convolucional para detectar baches y reductores de
velocidad en carreteras. Utiliza imagenes capturadas por una cdmara

estereoscopica ZED colocada en el frente de un SUV. Se cre6 una base
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de datos con 714 imédgenes que fueron etiquetadas manualmente. Se
entrend con el 70 % de las imagenes y se valid6 con el 30 %, logrando
una exactitud del 98.13 %. Sin embargo el procesamiento es lento, lo

que no permite a este sistema trabajar en tiempo real.

= Garcifa-Ramireza et al., 2022 realiz6 un sistema para la detecciéon de irre-
gularidades en vialidades, donde utiliza el Video VBOX Lite, que ofrece
datos mas precisos. Sin embargo, su alto costo lo hace menos accesible,

y su exactitud comienza a disminuir cuando el vehiculo supera los 40
km/h.

= Menegazzo y Wangenheim, 2022 propone un modelo para la detecciéon
de reductores de velocidad utilizando sensores inerciales, cuyo anali-
sis se realiza mediante una red neuronal CNN-LSTM (Convolutional
Neural Network - Long Short-Term Memory). Este modelo alcanz6 una
exactitud del 98.59 % y un fl-score de 94.7 % para la clase “Sin Reduc-
tor”, y 99.19 % para la clase “Con Reductor”. No obstante, el sistema
podria presentar un mayor margen de error en la etiqueta “Sin Reduc-
tor” debido a las irregularidades en la vialidad que afectan la deteccion.
Ademas, el uso combinado de las redes CNN y LSTM incrementa sig-
nificativamente el costo computacional, lo que puede ser un desafio en

entornos de procesamiento en tiempo real.

= Otro sistema desarrollado por el autor Galeano, Maldonado et al., 2019,
es el de procesamiento de imagenes empleando un dron Phantom 4 pa-
ra capturar imédgenes a una altitud de 100 metros, obteniendo una Dis-
tancia de Muestreo del Suelo (GSD, por sus siglas en inglés) inferior a 3
cm. Estas imdgenes se procesan para generar ortofotos, lo que permite
una visualizacién en tiempo real de buena resolucién y la clasificacion
de baches y grietas. No obstante, la presencia de parches o manchas en

las vias puede ocasionar falsas detecciones durante la clasificacion.

= El sistema propuesto por Cifuentes, Marulanda y Thomson, 2021, para
la deteccion de grietas en el pavimento, basado en técnicas de procesa-
miento de imagenes y redes neuronales artificiales, alcanza una exacti-
tud del 95.56 % y una precisién del 94.44 %. Sin embargo, requiere cap-
turar fotografias con un dispositivo mévil, lo que introduce un factor

de variabilidad debido a las condiciones de iluminacién.

» El sistema desarrollado por Salman y Mian, 2023 utiliza sensores de
smartphones para detectar y clasificar tipos de reductores de velocidad
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(sinusoidales, planos, termopldsticos y redondeados), alcanzando una
exactitud del 98.92 %. Aunque actualmente no funciona en tiempo real,
el futuro trabajo busca implementar un modelo pre-entrenado para cla-

sificar los reductores de velocidad en tiempo real.

= Asimismo, se ha desarrollado un sistema basado en IoT por Ugale et
al., 2021, que utiliza un microcontrolador, una IMU, un GPS, una fuente
de energia y un médulo Wi-Fi. Este sistema presenta, a través de una
aplicacion, el estado de las calles en tiempo real, clasificindolas en dos

categorias mediante colores:

* Rojo: calles con irregularidades, como baches, reductores de velo-

cidad, monticulos, lodazales, superficies rugosas u obstaculos.

e Verde: calles en buen estado.

Aunque el trabajo de Ugale et al., 2021 proporciona una solucién efi-
ciente, presenta algunas desventajas, como la dependencia de la nube y

una exactitud limitada en la clasificacién.

A pesar de las ventajas que ofrecen los sistemas actuales para la deteccién
de reductores de velocidad, irregularidades en las vialidades y calles en mal
estado, todos ellos presentan 4reas de mejora que limitan su aplicacién en
escenarios reales. Las principales limitaciones incluyen la dependencia de
condiciones externas como la iluminacién, el alto costo de los equipos, la
capacidad limitada de clasificacién y la generacién de falsas detecciones

Gracias a los avances en los sistemas SHM, centrados en el anélisis de
vialidades, es posible desarrollar e implementar soluciones cada vez mas
robustas y accesibles. En particular, la integracién de sensores inerciales y
tecnologias IoT (Internet of Things,por sus siglas en inglés) ha permitido me-
jorar la capacidad de capturar datos de alta precision en tiempo real, detec-
tando reductores de velocidad de manera maés eficiente. La combinacién de
estas tecnologias con enfoques como las redes neuronales ofrece un panora-
ma prometedor para abordar los desafios actuales y avanzar hacia sistemas

mads completos y funcionales.

1.2. Planteamiento del Problema

En el contexto de los sistemas de monitoreo de salud estructural (SHM)
aplicados al andlisis vial, surge la necesidad de abordar los desafios relacio-

nados con el mantenimiento y la gestion de calles en zonas geogréficas con
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condiciones extremas. Mexicali, Baja California, México, es un ejemplo de
una ciudad que enfrenta problematicas especificas en su infraestructura vial,
derivadas de su clima célido y seco, asi como de su ubicacién en una zona
sismica activa. Esta ciudad se encuentra ubicada entre las latitudes 30° 51’
y 32° 44’ norte, y las longitudes 114° 43" y 115° 41" oeste. En este escenario,
la implementacién de soluciones tecnolégicas avanzadas cobra especial re-
levancia, particularmente en el manejo y procesamiento de datos generados
por sensores inerciales.

Los sensores inerciales, como los acelerémetros, producen datos crudos
que presentan retos significativos, entre ellos el ruido y la variabilidad en las
condiciones de adquisicién. Si estos problemas no se abordan adecuadamen-
te, pueden limitar la eficacia de los algoritmos de inteligencia artificial (IA),
como las redes neuronales convolucionales (CNN), afectando la precisién y
exactitud de los resultados.

El rendimiento de una CNN depende en gran medida de la calidad y es-
tructura de las entradas que recibe. Por ello, procesar y estructurar de manera
adecuada los datos de aceleracién obtenidos de los sensores que integran una
IMU se convierte en un aspecto crucial. Este proceso implica filtrar el ruido,
minimizar las distorsiones y seleccionar las caracteristicas méas relevantes pa-
ra optimizar el desempefio del modelo.

En este contexto, se plantea investigar la estructura 6éptima de los datos
provenientes del acelerémetro para alimentar una CNN y lograr clasificacio-
nes precisas y exactas. Aunque el caso de estudio aborda la clasificacién de
reductores de velocidad como aplicacion practica, el enfoque radica en de-
sarrollar una metodologia que permita preprocesar y estructurar los datos
crudos, minimizando las limitaciones inherentes al uso de sensores inercia-
les. Con esta investigacion, se pueden sentar las bases para desarrollar siste-
mas mads robustos, capaces de clasificar diferentes irregularidades sobre las
vialidades, basandose en el método desarrollado.

Asimismo, el andlisis incluye la propuesta de un sistema de monitoreo
para la identificacion y clasificaciéon de reductores de velocidad, que podria
facilitar la integracion de mapas inteligentes para optimizar las rutas de via-
je, considerando las caracteristicas del terreno. Esto contribuiria a reducir el
consumo de combustible y la contaminacién ambiental.

La implementacion de esta tecnologia tiene el potencial de transformar
la gestién de la infraestructura urbana en Mexicali, integrando tecnologias
de IoT y aprendizaje automaético para optimizar el monitoreo vial y mejo-

rar la calidad de las vialidades. Sin embargo, para que una CNN alcance un
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desempefio adecuado en la clasificaciéon de reductores de velocidad, es fun-
damental definir como se procesan y organizan los datos de aceleracién antes
de ser utilizados como entrada en el modelo.

Dado lo anterior, surge la siguiente pregunta de investigacion:

» ;Qué técnicas de preprocesamiento y organizacién de datos de aceleré-
metros permiten mejorar el desempefio de una CNN para obtener una
exactitud superior al 90 % en la clasificacién de reductores de veloci-
dad?

=3
DR

FIGURA 1.2: Vehiculo Honda Civic modelo 2012 pasando por
un reductor de velocidad en la ciudad de Mexicali, Baja Cali-
fornia.

1.3. Justificacion y Uso de los Resultados

La ciudad de Mexicali enfrenta importantes desafios en el mantenimiento
y la gestién de sus vialidades debido a una combinacién de factores geogra-
ticos, climéaticos y ambientales. Su ubicacién en una region sismica activa, el
clima extremo con temperaturas que superan los 45°C y su condicién como
una de las ciudades mds contaminadas del pais aceleran el deterioro de su
infraestructura vial. Este contexto afecta directamente la seguridad vial, la
comodidad de los usuarios y la calidad de vida de los habitantes.
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Dentro de las soluciones implementadas para mejorar la seguridad vial,
los reductores de velocidad desempefian un papel crucial al moderar el tréfi-
co en zonas criticas. Sin embargo, su disefio inconsistente, falta de estandari-
zacion y, en algunos casos, instalacién no autorizada generan problematicas

adicionales:

= Riesgos para la seguridad vial: Los reductores de velocidad mal dise-
flados o ubicados pueden ocasionar frenadas bruscas, colisiones y pér-

dida de control del vehiculo.

= Mayor desgaste vehicular: El paso constante sobre reductores de velo-
cidad mal construidos incrementa el desgaste de neumaéticos, suspen-
sién y otros componentes del vehiculo, resultando en costos de repara-
cién elevados.

= Impacto negativo en la calidad de vida: Los reductores de velocidad
mal disefiados generan ruido excesivo, vibraciones y molestias en las

comunidades aledafias.

= Deterioro ambiental: Las constantes aceleraciones y frenadas aumen-
tan las emisiones de particulas contaminantes y gases de efecto inver-

nadero.

= Problemas de salud ptblica: La exposicion prolongada al ruido y la
contaminacion generada por los reductores de velocidad afecta la salud

respiratoria y mental de los habitantes cercanos.

= Colocacién ilegal: En muchos casos, los reductores de velocidad se ins-
talan sin autorizacién, incumpliendo normas oficiales y aumentando

los riesgos de accidentes.

Ante estas limitaciones, el desarrollo de sistemas tecnolégicos basados
en sistemas IMUs y algoritmos de aprendizaje automatico representa una
solucién innovadora. Los sensores inerciales, como los acelerémetros, gene-
ran grandes volimenes de datos que, si se estructuran y procesan adecuada-
mente, pueden ser utilizados para entrenar redes neuronales convoluciona-
les (CNN) capaces de clasificar reductores de velocidad con alta precisién y
exactitud.

Este proyecto se enfoca en la estructuracion de los datos de entrada para
entrenar una CNN, utilizando informacién proveniente de acelerémetros y

abordando desafios como el ruido y la variabilidad en las condiciones de
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adquisiciéon. La metodologia propuesta busca garantizar que la exactitud del
sistema supere el 90 %, ofreciendo una herramienta eficiente y confiable para
la gestion vial.

Ademas, esta investigacion no solo se enfoca en resolver el problema es-
pecifico de la clasificacién de reductores de velocidad, sino que también es-
tablece las bases para seguir desarrollando el sistema, garantizando una cla-
sificacion exacta que pueda adaptarse a diversos contextos y ampliando su
capacidad para clasificar diferentes irregularidades en las vialidades.

Los resultados obtenidos tienen aplicaciones practicas directas en la me-
jora de la gestién vial. Un sistema capaz de clasificar reductores de velocidad
con alta precision, exactitud y en tiempo real puede permitir a las autorida-
des priorizar el mantenimiento de vialidades, optimizar el disefio de estas es-
tructuras y garantizar que cumplan con los estdndares establecidos. Ademas,
los datos generados podrian integrarse en plataformas de monitoreo urbano
inteligente, apoyando la planificacién de rutas maés eficientes y reduciendo
costos asociados al desgaste vehicular y emisiones contaminantes.

1.4. Objetivos de la Investigacion

1.4.1. Obejtivo General

Determinar la estructura adecuada de las entradas para una red neuro-
nal convolucional (CNN) utilizando datos de aceleracién provenientes de un
sensor inercial, con el fin de lograr una clasificacién precisa de los reductores
de velocidad. El objetivo es mejorar el preprocesamiento y la segmentaciéon
de los datos para alcanzar una precision superior al 90 % en la clasificacion

en tiempo real.

1.4.2. Objetivos Especificos

= Recoleccién de datos de aceleraciéon desde una IMU: Configurar y ca-
librar un sistema de adquisicion de datos que adquiera las aceleraciones
(Ax, Ay y Az) de la IMU, para detectar los cambios en la superficie de
las vialidades relacionados con los reductores de velocidad, aseguran-
do una medicién precisa y exacta en tiempo real.

= Disefio e implementaciéon del preprocesamiento de datos: Desarrollar
métodos para normalizar las sefiales y segmentar los datos en ventanas
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temporales, asegurando su preparacién adecuada como entradas para

la red neuronal convolucional (CNN).

= Identificacién de caracteristicas relevantes para la CNN: Analizar los
datos preprocesados para identificar y seleccionar las caracteristicas
clave que permitan maximizar la capacidad de la CNN para distinguir

reductores de velocidad con precision y exactitud.

= Metodologia para estructurar las entradas adecuadas para la CNN:
Evaluar diferentes formas de representar los datos de aceleracién, ast
como ajustar diferentes pardmetros de configuracion en una CNN para
determinar la estructura mds efectiva como entrada al modelo de clasi-

ficacion.

= Entrenamiento y validacién del modelo CNN: Disefiar y entrenar di-
ferentes modelos de red neuronal convolucional utilizando las entra-
das adecuadas, escogiendo el modelo con mejor exactitud, validando
su rendimiento en la clasificacién de reductores de velocidad con una

exactitud superior al 90 %.

» Integracién del sistema en tiempo real: Implementar el modelo de
CNN junto con el sistema de adquisiciéon de datos en una platafor-
ma que permita la clasificacién continua de reductores de velocidad

en tiempo real, evaluando su desempefio en condiciones reales.

1.5. Hipoétesis

Se plantea que la clasificacién de reductores de velocidad mediante una
red neuronal convolucional (CNN) depende en gran medida de la correcta
estructuracion de las entradas a partir de los datos de aceleracién obtenidos
por un sensor inercial. En el desarrollo del sistema se espera enfrentar los
siguientes desafios:

= Determinacién de entradas adecuadas para la CNN: El reto principal
radica en encontrar la mejor forma de estructurar los datos de acelera-
cién recogidos por el sensor inercial para ser utilizados como entradas
en la red neuronal. Se investigardn diferentes representaciones, como el
uso de ventanas temporales, con el fin de mejorar la precision y exacti-

tud de la clasificacion.



Capitulo 1. Introduccién 11

= Filtrado y procesamiento de datos: Los datos de la IMU pueden verse
afectados por ruidos o interferencias. Por ello, serd necesario implemen-
tar técnicas de preprocesamiento que optimicen la calidad de los datos
sin perder informacién relevante para la clasificacién de los reductores

de velocidad.

= Entrenamiento de la CNN: El éxito de la red neuronal dependera de
la calidad del conjunto de datos de entrenamiento y de la capacidad
para ajustar los pardmetros de la CNN. Sera necesario realizar iteracio-
nes y pruebas continuas para encontrar la mejor configuracién para la

clasificacion de los reductores de velocidad.

= Etiquetado adecuado del conjunto de datos: Asegurar que los datos
de entrenamiento estén correctamente etiquetados es esencial para en-
trenar la red neuronal de manera eficiente. Un etiquetado adecuado
permitird que la CNN aprenda de manera precisa a reconocer los re-

ductores de velocidad en las vialidades.

= Integracién y comunicacién entre programas: Un desafio clave serd lo-
grar una comunicacion eficiente y estable entre los programas desarro-
llados en Python, LabVIEW Yy el sistema MyRIO. Esto incluye garan-
tizar la adquisicién continua de datos en tiempo real desde el sensor
inercial, mientras se ejecuta paralelamente el proceso de clasificacién
mediante la CNN, manteniendo la sincronizacién y el rendimiento 6p-

timo en ambas tareas.

A pesar de los desafios anticipados, para lograr una clasificaciéon precisa
y en tiempo real con una exactitud superior al 90 %, se propone un enfoque
que abarca desde la recoleccién de datos hasta la integracién del sistema en
tiempo real. A continuacidn, se presentan las hipétesis especificas correspon-
dientes a cada uno de los objetivos planteados:

= Recoleccién de datos de aceleracion desde la IMU: Se plantea que la
correcta configuracién y calibracién del sistema de adquisiciéon de da-
tos de la IMU permitird obtener aceleraciones (Ax, Ay y Az) precisas y
exactas en tiempo real, facilitando la deteccién de cambios en la super-
ticie de las vialidades relacionados con los reductores de velocidad.

= Disefio e implementacion del preprocesamiento de datos: Se propo-
ne que, mediante el desarrollo de métodos adecuados para la normali-

zacion y segmentacion de los datos en ventanas temporales, se podra
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garantizar que las sefiales de aceleracion sean preparadas de forma efi-
ciente como entradas para la CNN, obteniendo un mejor rendimiento
del modelo.

= Identificacién de caracteristicas relevantes para la CNN: Se plantea
que el anélisis de los datos preprocesados permitird identificar las ca-
racteristicas clave que optimizaran la capacidad de la CNN para dife-
renciar reductores de velocidad con alta precisién, mejorando la efecti-

vidad de la clasificacién.

= Metodologia para estructurar las entradas adecuadas para la CNN: Se
propone que evaluar diferentes representaciones de los datos de acele-
racioén y ajustar los pardmetros de configuracion de la CNN permitira
determinar la estructura més adecuada para alimentar al modelo, me-

jorando su desempefio en la clasificacion.

= Entrenamiento y validacién del modelo CNN: Se plantea que el entre-
namiento y validacién de modelos de CNN con las entradas estructu-
radas adecuadamente, seleccionando el modelo con mayor exactitud,
resultard en un sistema de clasificacién de reductores de velocidad con
una exactitud superior al 90 %, capaz de operar eficazmente en tiempo

real.

= Integracién del sistema en tiempo real: Se propone que la integraciéon
del modelo de CNN con el sistema de adquisicion de datos en una pla-
taforma de tiempo real permitiré la clasificacion continua de reductores
de velocidad, proporcionando resultados precisos y fiables bajo condi-

ciones reales de operacion.

La hipoétesis general del proyecto plantea que, para lograr una clasifica-
cién precisa y en tiempo real de los reductores de velocidad con una exac-
titud superior al 90 %, es fundamental abordar de manera efectiva los de-
safios relacionados con la estructuracién de los datos, el preprocesamiento
y el entrenamiento de la red neuronal convolucional (CNN). La correcta re-
coleccion y calibracion de los datos de aceleracion obtenidos por el sensor
inercial, junto con un adecuado disefio de las entradas para la CNN y un
proceso de filtrado y preprocesamiento eficiente, son elementos clave para
garantizar un rendimiento 6ptimo del modelo. Asimismo, la identificacién
precisa de las caracteristicas relevantes en los datos y la correcta integracion
de los sistemas de adquisicién y clasificacién en tiempo real permitirdn la im-

plementacién exitosa de un sistema capaz de operar bajo condiciones reales



Capitulo 1. Introduccién 13

con una alta precisién, dejando las bases para seguir desarrollando esta in-
vestigacion y extendiéndola a la clasificaciéon de otro tipo de irregularidades

en las vialidades.

1.6. Metodologia

En la Figura 1.3 se presenta un esquema de la metodologia propuesta pa-
ra este proyecto. De manera general, el proceso inicia con la definicién del
hardware necesario para la adquisicién de datos provenientes de un aceleré-
metro. Se desarroll6 un programa en LabVIEW que permite obtener lecturas
de aceleracién en tiempo real utilizando un MyRIO, lo que facilita la experi-
mentacion en campo y el almacenamiento de los datos obtenidos.

Posteriormente, se determiné la manera 6ptima de estructurar las acelera-
ciones como entradas para una red neuronal convolucional (CNN). Este paso
incluy6 la generacién de diferentes conjuntos de datos (datasets) a partir de
ventanas temporales de las aceleraciones recolectadas, los cuales se utiliza-
ron para entrenar diversas CNN. El objetivo fue identificar tanto la estructura
de entrada méas adecuada como el modelo de CNN con la mayor exactitud
de clasificacion.

Una vez entrenada la CNN seleccionada, se cre6 una funcién en Python
que permite cargar y utilizar el modelo guardado. Ademads, se desarrollé
un programa en LabVIEW que establece comunicacién con Python, lo que
posibilita invocar la CNN desde LabVIEW. El sistema completo involucra
tres programas que trabajan de forma sincronizada en tiempo real sobre un

vehiculo en marcha:

1. Adquisicién de datos: Un programa en LabVIEW comunica el MyRIO
con el acelerémetro, capturando las lecturas de aceleracién en tiempo

real.

2. Procesamiento de datos: Otro programa en LabVIEW organiza las lec-
turas en ventanas temporales, preparandolas como entradas para la
CNN.

3. Clasificacién en tiempo real: La funcién en Python realiza las predic-
ciones basadas en las entradas procesadas, devolviendo a LabVIEW la
probabilidad de que los datos pertenezcan a la clase “Reductor”. La

clasificacién se muestra en una interfaz grafica en LabVIEW.
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Finalmente, se llevé a cabo experimentacion en campo para evaluar la
precision y exactitud del sistema bajo condiciones reales. Los resultados ob-
tenidos fueron analizados y documentados para su publicacién.

Inicio
l No, la CNN no'

alcanzaun
minimo del
80% de
Definir las precision
durante el
entradas para la entrenamiento

Red Neuronal

Definir el
hardware para la
adquisicion de
datos

¢Los resultados del
entrenamiento son Si,la CNN
favorables? alcanza al menos
Desarrollar un Generar diferentes un
dataset 80% de
HIERISIE e precision
LabVIEW 32 bits durante el
para  adgquisicién entrenamiento
de los  datos Entrenar una Red
usando un MyRIO Neuronal Crear una funcién
Convolucional que devuelva la
(CNN) en Python prediccion
para cada generada por el
Experimentacion conjunto de datos modelo de la CNN
en campo generado

comunicacién
no es exitosa.

Escoger y guardar
Desarrollar un ¢Es S el mejor modelo
programa en i
LabVIEW de 64 amas? comunicacién
bits que invoque la es exitosa,
funcion de Python Realizar
y  muestre la publicacion de los
prediccion Experimentacion resultados
en campo

Comprobar la
comunicacion  en
tiempo real entre
los 3 programas
(LabVIEW 32 bits,

LabVIEW 64 bits y No, la CNN no alcanza Si, la CNM alcanzaun

Python) un minimo del 80% de minimo del 80% de
precision en tiempo precision en tiempo real

real

FIGURA 1.3: Metodologia para la implementacién de un siste-
ma de clasificacién de reductores de velocidad utilizando Lab-
VIEW, Python y redes neuronales convolucionales.
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Capitulo 2
Marco Teodrico

2.1. Introduccion al Marco Teorico

El desarrollo de este marco tedrico tiene como objetivo establecer los con-
ceptos fundamentales y el estado del arte necesarios para abordar la clasifi-
caciéon de reductores de velocidad utilizando redes neuronales convolucio-
nales (CNN). Se presenta una revision de los sistemas de Unidad de Medi-
cién Inercial (IMU), el procesamiento de sefiales y los enfoques modernos en
redes neuronales aplicadas a la clasificaciéon de patrones, con énfasis en la

representacion adecuada de los datos para una CNN de una dimension.

2.2. Reductores de Velocidad

Los reductores de velocidad son estructuras disefiadas para disminuir la
velocidad de los vehiculos, ya que el exceso de velocidad es uno de los prin-
cipales factores que contribuyen a los accidentes automovilisticos. Su uso
ha incrementado significativamente debido a su eficacia inmediata, su ba-
jo costo de implementacién y su cardcter pasivo, al no requerir supervision
constante. Sin embargo, estas estructuras también generan efectos negativos,
como el desgaste en la suspension de los vehiculos y el aumento de parti-
culas contaminantes (ppm) en el aire debido a las constantes aceleraciones y
desaceleraciones de los vehiculos que circulan sobre ellos.

A pesar de su efectividad en la reduccién de velocidad, su instalacién
y mantenimiento suelen carecer de una regulacién adecuada. En muchos ca-
sos, se instalan sin autorizacion gubernamental, lo que genera problemas adi-
cionales, como su ubicacién en zonas de alto transito donde obstaculizan la
circulacién y ocasionan complicaciones viales. La falta de normativas claras
sobre su disefio y mantenimiento agrava esta situaciéon (Goenaga y Fuentes,
2020).

Baltrénas, Janusevicius y Chlebnikovas, 2017 analiz6 dos tipos de reduc-
tores de velocidad, los trapezoidales y los circulares de plastico, y encontré

que la concentracién de particulas en el aire aumenta entre un 18 % y un 80 %



Capitulo 2. Marco Teérico 16

al paso de los vehiculos. Para mitigar este efecto, se recomienda instalar dos
reductores de velocidad en secuencia, evitando que los conductores acele-
ren después del primer reductor de velocidad y reduciendo asi la emisién de
contaminantes. La Figura 2.1 muestra las medidas de los tipos de reductores

de velocidad utilizados en dicha investigacion.

a
® i 50 cm 5
[< >
borde de
entrada /_ 5cm
<0,5cm v profundidad
del fresado
3-4cm
(b)
P% P%
10cm \
/ I: ;I \
borde de! GOm  Smoahid
entrada

del fresado
3-4 cm

FIGURA 2.1: Disefio de reductor de velocidad. (a) Plastico pre-
fabricado, (b) En forma trapezoidal.

Los reductores de velocidad se clasifican principalmente segtin su longi-
tud, altura y ancho, caracteristicas que determinan su disefio y funcionali-
dad. La geometria del reductor de velocidad influye directamente en la ace-
leracién experimentada por los ocupantes del vehiculo, por lo que es necesa-
rio un andlisis matematico riguroso para su optimizacién. Baltrénas, JanusSe-
vicius y Chlebnikovas, 2017 en su investigaciéon menciona los principales ti-

pos de reductores de velocidad:

= Sinusoidal: Presenta perfiles sinusoidales, arménicos o arménicos mo-

dificados.

= Trapezoidal: Consta de una seccién plana en la parte superior y rampas

de entrada y salida con perfiles sinusoidales o armoénicos.

= Polinomial: Su perfil se ajusta a una curva polinomial para mejorar la

transicién del vehiculo y reducir el impacto en la suspension.

Estos tres tipos reductores de velocidad se ilustran en la Figura 2.2, donde

los pardmetros geométricos principales que los caracterizan incluyen:
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Tipo de Forma del Reductor Pardmetros
Reductor De Disefio

w. h= altura

2 .

i A » W,= longitud
de subida

W,= longitud

de bajada

Wy

Sinusoidal

Perfiles de ascenso y descenso del

reductor de velocidad: h= altura
* Sinusoidal W,= longitud
* Armonico de subida
_ * Arménico modificado W,= longitud
Trapezoidal de la parte
W le » Ws superior

m W= longitud
| | de bajada

Perfil del reductor

tras ajustar la curva W= longitud

Polinomial y Perfil del [ del reductor
ho 112 reductor | R, h;= altura

- . = 1y &y coailh

w

FIGURA 2.2: Geometria y pardmetros de disefio de tres tipos de
reductores de velocidad.

h: Altura del reductor de velocidad.

W: Longitud total del reductor de velocidad.

Wi Wy: Longitud de las rampas de subida y bajada.

Wis: Longitud de la superficie plana (en caso de reductores de velocidad
trapezoidales).

La respuesta del vehiculo a un reductor de velocidad depende de su for-
ma geométrica, la cual puede ser modelada apartir de una ecuacién matema-
tica para describir su forma, como la Ecuacién 2.1y 2.2.

Forma sinusoidal:

y(x) =

N =

X
(1—cos <Wl)), 0<x<W™ (2.1)
donde:

= y(x): Altura del reductor de velocidad en funcién de la posiciéon hori-
zontal x.

» /1: Altura méaxima del reductor de velocidad.

» x: Posicién horizontal a lo largo del reductor, medida desde el inicio de
la rampa.
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= Wi: Anchura de la rampa de subida (o bajada) del reductor.

= COS (%—’i) Funcién coseno que define la forma suave y curva del perfil

sinusoidal.

La Ecuacién 2.1 describe un reductor de velocidad con un perfil suave y
curvo, tipico de los reductores de velocidad de tipo sinusoidal. La funcién co-
seno asegura que la transicién entre la superficie plana y la parte mas alta del
reductor de velocidad sea gradual, lo que reduce el impacto en los vehiculos
y mejora la comodidad de los ocupantes.

Forma polinomial:

n .
y(x)=h) ax', 0<x<W (2.2)

y(x): Altura del reductor de velocidad en funcion de la posicion hori-

zontal x.
m /i: Altura méxima del reductor de velocidad.

= x: Posicién horizontal a lo largo del reductor de velocidad.

W: Ancho total del reductor.

a;: Coeficientes del polinomio que definen la forma exacta del perfil.

n: Grado del polinomio.

La Ecuacién 2.2 describe un reductor de velocidad con un perfil defini-
do por una curva polinomial. Los coeficientes 4; permiten ajustar la forma
del reductor de velocidad para optimizar la transicién del vehiculo y mini-
mizar el impacto en la suspension. Este tipo de perfil es maés flexible que el
sinusoidal, ya que puede adaptarse a diferentes necesidades de disefio.

Baltrénas, Janusevicius y Chlebnikovas, 2017 plantea que la optimizaciéon
del disefio del reductor de velocidad se basa en minimizar la diferencia entre
la aceleracién maxima percibida por el conductor y una aceleracén deseada.
La funcién se expresa como:

min |a —a 2.3
Wl,Wz,h‘ max d’ ( )

donde a4y es la aceleracién maxima experimentada en la cabeza del con-
ductor y a4 es el valor objetivo para garantizar confort. Las restricciones in-
cluyen limites superiores e inferiores para Wy, W, h y para cumplir con nor-

mativas viales.
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Para analizar el impacto de un reductor de velocidad en la dindmica vehi-
cular, se modela el vehiculo como un sistema de masas y resortes, utilizando
la Ecuacién de movimiento:

mi+cz+kz=F (2.4)

donde:

m: Es la masa del vehiculo.

c: Es el coeficiente de amortiguamiento de la suspension.

k: Es la rigidez de la suspension.

z(t): Es el desplazamiento vertical del vehiculo.

F(t): Es la fuerza externa aplicada debido a la interaccién con el reduc-

tor de velocidad.

El disefio de reductores de velocidad requiere un balance entre seguri-
dad, confort y efectividad en la reduccién de velocidad. Mediante modelos
matemadticos y optimizacién numérica, es posible determinar las dimensio-
nes y perfiles mas adecuados para cada situacion vial. La seleccion del tipo
de reductor de velocidad y su geometria afecta directamente la respuesta del
vehiculo y la percepcién del conductor, justificando el desarrollo de estrate-

gias avanzadas de disefio y evaluacion.

2.3. Sistemas de Unidad de Medicion Inercial (IMU)

El desarrollo de los sistemas MEMS (Microelectromechanical Systems) en
la década de los 80 marcé un punto clave en la evoluciéon de los sensores
inerciales (Samatas y Pachidis, 2022). Estos avances, impulsados por la na-
notecnologia, permitieron integrar componentes mecdnicos y electrénicos en
un tnico dispositivo compacto llamado Unidad de Medicién Inercial.

Una IMU tipica estd compuesta por acelerémetros, giroscopios y, en al-
gunos casos, magnetémetros como se mustra en la Figura 2.3. En conjunto,
estos sensores permiten medir aceleraciones lineales, velocidades angulares
y campos magnéticos, proporcionando datos esenciales para determinar la
posicién, orientaciéon y movimiento de un objeto en el espacio tridimensio-

nal. Este nivel de integracién y funcionalidad ha hecho que los sistemas IMU
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sean fundamentales en aplicaciones como la navegacién, la robética, la in-
dustria automotriz y los dispositivos electrénicos portétiles (Sreevidya et al.,
2018).

IMU Datos

— — _ R

Movimiento
Fisico

FIGURA 2.3: Diagrama de entrada y salida de un sistema IMU
tipico.

Los sistemas IMU ofrecen multiples ventajas, como su bajo costo, rapi-
da respuesta y la capacidad de operar sin depender de referencias sateli-
tales externas. Cada sensor que compone una IMU, como el acelerémetro,
el giroscopio y el magnetémetro, proporciona datos independientes, pero la
combinacién de esta informacién permite obtener resultados mds precisos.
Al integrar las mediciones de los diferentes sensores, es posible reducir erro-
res individuales y aumentar la confiabilidad del sistema. Esta caracteristica
ha sido clave en aplicaciones como los sistemas SHM, donde las IMU han
demostrado mejorar la robustez de los sistemas (Quispe et al., 2022).

Sin embargo, los datos generados por una IMU son datos en crudo y no
son directamente ttiles. Es imprescindible aplicar procesos como calibracién,
filtrado y normalizacién, ademads de operaciones avanzadas de procesamien-
to de sefiales, para convertir estas lecturas en informacién practica. Por ejem-
plo, a partir de los datos del acelerémetro y giroscopio, se puede calcular la
velocidad angular, estimar la orientacién de un objeto en un espacio tridi-
mensional y, en ciertos casos, determinar distancias recorridas. Estas capa-
cidades hacen de las IMU una herramienta valiosa en diversas aplicaciones,
como navegacion inercial y sistemas auténomos.

A pesar de sus beneficios, los sistemas IMU presentan retos significativos.
Uno de los principales problemas es el error acumulativo, también conocido
como “drift” (Zhao y Wang, 2011). Este error se manifiesta con el tiempo de-
bido a la integracién repetida de datos, lo que puede derivar en mediciones
inexactas, especialmente en trayectorias largas. Ademads, los magnetémetros
pueden ser sensibles a interferencias electromagnéticas externas, lo que limi-

ta su fiabilidad en ciertos entornos.
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Aunque las IMU tienen un enorme potencial gracias a su disefio compacto
y sus capacidades versatiles, su implementacion requiere un procesamiento
cuidadoso para minimizar sus limitaciones y maximizar su efectividad en

aplicaciones del mundo real.

2.4. Modelo Matematico de un AcelerOmetro

Los acelerémetros son sensores inerciales utilizados para medir la acele-
racion lineal en uno o maés ejes. La aceleracion, definida como el cambio de
velocidad con respecto al tiempo, es una cantidad vectorial expresada en me-

tros por segundo al cuadrado (m/s?) o en unidades de gravedad terrestre (g),
donde :

1g = 9.81 m/s? (2.5)

El principio de funcionamiento de los acelerémetros se basa en la segunda
ley de Newton (Stewart, 2008):

F =ma (2.6)

donde F es la fuerza, m es la masa y a es la aceleracion. La cual establece
que la fuerza es proporcional a la masa y la aceleracién. En un acelerémetro,
una masa interna se encuentra suspendida por elementos elésticos o flexibles
dentro del sensor. Cuando el dispositivo experimenta un cambio de veloci-
dad, la inercia de la masa genera un desplazamiento, el cual es convertido
en una sefial eléctrica proporcional a la aceleracién experimentada (Fajardo
Viloria, 2023).

Los acelerometros pueden ser uniaxiales, biaxiales o triaxiales, depen-
diendo del nimero de ejes en los que pueden medir la aceleraciéon. En la
Figura 2.4 se muestran los tres ejes ortogonales de un acelerémetro triaxial,
que permiten obtener informacion tridimensional del movimiento (Chapa et
al., 2020). Ademas de medir aceleraciones debidas a fuerzas externas, tam-
bién detectan la aceleracion gravitacional, lo que permite determinar la incli-

nacion del dispositivo con respecto a la Tierra.

2.4.1. Ecuacién de Movimiento en Tres Dimensiones

El desplazamiento relativo de la masa suspendida en un acelerémetro
triaxial estd influenciado por la aceleracién aplicada a lo largo de los tres
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FIGURA 2.4: Representacion de un acelerémetro triaxial en un
sistema de coordenadas xyz.

ejes. La Ecuacion general que describe el movimiento en los tres ejes x, vy y z

de un acelerémetro triaxial es la siguiente (Stewart, 2008):

m - %i(t) = —k; - xi(t) (2.7)
donde:
= x;(t) es el desplazamiento en el eje i (coni € {x,y,z}),
= m es la masa de la suspensioén,
= k; es la constante de rigidez en el eje i,
» X;(t) es la aceleracion que se mide en cada eje.

Dado que un acelerémetro triaxial estd compuesto por tres sensores orien-
tados a lo largo de los tres ejes, el movimiento de la masa en cada eje se puede
describir de forma independiente, pero las sefiales de cada eje pueden com-

binarse para obtener una mediciéon completa del movimiento.

2.4.2. Mediciones de Aceleracién en Tres Ejes

Cada acelerémetro triaxial proporciona tres sefiales de salida, a.(t), a,(t)
y a,(t), que corresponden a las aceleraciones en las direcciones x, v y z, res-
pectivamente. Estas sefiales son proporcionales a las aceleraciones en esas
direcciones y se pueden expresar como (Stewart, 2008):

ax(t) = — - Fx(t) (2.8)
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- Fy(t) (2.9)

SRS

- F.(t) (2.10)
donde:

= Fi(t), Fy(t), y F:(t) son las fuerzas inerciales actuando sobre el aceleré-

metro en los ejes x, y y z, respectivamente.

2.4.3. Representacién Vectorial

Dado que las aceleraciones se miden en tres direcciones, la informacién
de aceleracién se puede representar de manera vectorial. El vector de acele-
racion total A(t) en el tiempo t se puede escribir como (Stewart, 2008):

AW® = | a,(t) 2.11)

Este vector describe el movimiento del acelerémetro en el espacio tridi-
mensional. La magnitud total de la aceleracién A se obtiene utilizando la

siguiente Ecuacion (Fajardo Viloria, 2023):

1Al = \/ag(t) + a2 () + a2(t) (2.12)
donde:

= | A| es la magnitud de la aceleracion total.

m a,(t), ay(t) y a;(t) son las aceleraciones medidas en los ejes x, v y z,

respectivamente.

Los acelerémetros triaxiales son herramientas fundamentales para medir
la aceleracién en tres dimensiones. Gracias a su capacidad para proporcionar
informacién detallada sobre el movimiento en todas las direcciones espacia-
les. Existen diferentes tipos de acelerémetros, entre los cuales destacan los
piezoeléctricos, capacitivos y MEMS (Castro Toscano, 2019).
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2.5. Acelerometros MEMS

Los Sistemas Microelectromecanicos (MEMS, por sus siglas en inglés) han
revolucionado la detecciéon de movimiento al integrar componentes mecani-
cos y electrénicos a microescala. Entre los dispositivos MEMS mads destaca-
dos se encuentran los acelerémetros, sensores disefiados para medir la acele-
racién y detectar cambios en la velocidad o direccién de un objeto.

Estos acelerémetros se basan en una estructura con una masa suspen-
dida. Cuando se aplica una aceleracion externa, la masa genera una fuerza
que deforma la estructura. Esta deformacién es medida a nivel microscépico,
generalmente en sustratos de silicio, permitiendo determinar la aceleracion
experimentada.

Mas que un solo tipo de acelerémetro, los MEMS representan una técni-
ca de fabricaciéon que permite distintas formas de medicién. Dependiendo
del principio fisico utilizado para detectar la deformacion, existen dos tipos
principales de acelerémetros MEMS:

= Acelerémetros Capacitivos: Miden la aceleracion detectando variacio-
nes en la capacitancia entre una masa moévil y una estructura fija. Al
experimentar una aceleracién, la masa moévil se desplaza, modificando
la distancia entre las placas del condensador y, por lo tanto, su capaci-
tancia. Esta variacion se convierte en una sefial eléctrica proporcional a

la aceleracién aplicada.

= Acelerémetros Piezoeléctricos: Funcionan mediante el efecto piezo-
eléctrico, que convierte una fuerza mecdnica —provocada por la ace-
leraciébn— en una carga eléctrica. Esta carga es proporcional a la mag-
nitud de la fuerza aplicada sobre un material cristalino piezoeléctrico,

y se traduce en una sefial eléctrica utilizada para medir la aceleracion.

Los acelerémetros MEMS pueden medir la aceleracién en uno o mas ejes,
y su funcionamiento varia segtn el principio de deteccién empleado. Estas
diferencias tecnoldgicas influyen en su precisién, sensibilidad y aplicacion,
por lo que la eleccién del tipo de acelerémetro depende del entorno y los

requisitos de medicién.

2.5.1. Modelo Mecéanico del Acelerometro MEMS

El comportamiento dindmico de los acelerémetros, independientemente
de su principio de funcionamiento, puede describirse a través de un mode-

lo mecanico basado en un sistema masa-resorte-amortiguador. Este modelo
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resulta wtil para representar la respuesta fisica del sensor ante excitaciones
externas. Aunque existen diferentes tipos de acelerémetros, como los piezo-
eléctricos, capacitivos y MEMS, todos comparten el principio fundamental
de un sistema mecdanico similar, donde una masa se mueve en respuesta a

una aceleracién y estd unida a una base por un resorte y un amortiguador.

I
I
I
¥

masa (m)
|

resorte (k)

Amortiguador

(c)

FIGURA 2.5: Modelo masa-resorte-amortiguador de un acelero-
metro.

En la Figura 2.5, se muestra un modelo simplificado de un acelerémetro
piezoeléctrico, pero el principio es aplicable a los tres tipos. En este modelo,
la masa sismica m estd conectada a la base del sensor a través de un resorte de
rigidez k y un amortiguador con coeficiente de amortiguamiento c. Este siste-
ma responde a una vibracién externa, y la Ecuacién diferencial que describe

el movimiento relativo de la masa respecto a la base es (Wu et al., 2023):

dt  dt

Resolver la Ecuacion diferencial (2.13) permite analizar la respuesta de los

2
mZT;CvLc(d—x—d—y)Jrk(x—y):O (2.13)

acelerémetros a distintas frecuencias de excitacion, lo cual es crucial para de-
terminar su rango de operacién y comportamiento bajo diversas condiciones

dindmicas.

2.5.2. Principios de Funcionamiento de los Acelerémetros MEMS

A partir del modelo mecanico de los acelerémetros MEMS, es posible ana-
lizar su respuesta ante distintas condiciones dinamicas y determinar su rango

de operacién. Si bien la estructura mecanica de estos sensores es similar, el
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principio de conversién del movimiento en una sefial eléctrica varia segtn el
tipo de acelerémetro. En particular, los acelerémetros MEMS pueden basarse

en efectos piezoeléctricos o capacitivos.

Acelerédmetros Piezoeléctricos

Los acelerémetros piezoeléctricos son sensores utilizados para medir la
aceleraciéon mediante el efecto piezoeléctrico, que consiste en la conversién
de una fuerza mecédnica —producto de una aceleracién— en una carga eléc-
trica. Esta transduccién ocurre entre magnitudes mecénicas (fuerza o pre-
sién) y eléctricas (carga o voltaje), gracias a materiales cristalinos con propie-
dades piezoeléctricas. Estos sensores son empleados en aplicaciones indus-
triales y de monitoreo de vibraciones debido a su alta sensibilidad y amplio
rango de frecuencias de operacién.

Estos sensores son utilizados en el monitoreo de vibraciones de maquina-
ria industrial, andlisis estructural, pruebas de impacto y diagnoéstico de fallas
en sistemas mecdnicos. Su rendimiento depende de factores como la constan-
te piezoeléctrica del material utilizado. Por ejemplo, Pernia-Marquez, 2004
en su investigacion menciona al titanato de circonato de plomo - PZT y la
configuraciéon mecénica del sensor.

Su rendimiento depende de factores como la constante piezoeléctrica y
la constante dieléctrica del material utilizado, ya que estas propiedades de-
terminan la eficiencia en la conversion de energia mecanica en eléctrica. Por
ejemplo, Pernia-Méarquez, 2004 menciona el uso de titanato de circonato de
plomo (PZT), un material ampliamente empleado en sensores piezoeléctri-
cos debido a su alta constante dieléctrica (¢, ~ 1200) y su elevada constante
piezoeléctrica. La alta constante dieléctrica del PZT permite una mejor acu-
mulacién de carga eléctrica en respuesta a un esfuerzo mecénico, lo que me-
jora la sensibilidad del sensor. Ademads, su configuracién mecénica influye en
la respuesta del dispositivo, optimizando su desempefio en aplicaciones de
detecciéon de vibraciones. En este proceso, la fuerza mecanica aplicada sobre
el sensor se transmite al material piezoeléctrico, generando una carga eléctri-
ca proporcional a la aceleracién experimentada. La carga inducida Q puede
expresarse como (Pernia-Mdarquez, 2004):

Q =kF = kma (2.14)

donde F es la fuerza aplicada, m es la masa sismica interna del sensor, a es la

aceleracion a medir y k es la constante piezoeléctrica del material utilizado.
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De acuerdo con Wu et al., 2023, un acelerémetro piezoeléctrico puede mo-
delarse mediante dos circuitos equivalentes: el modelo de carga y el modelo
de voltaje. La Figura 2.6 muestra ambas representaciones.

(a) (b)
<6
>+ > +
Qa Ca Rab Cc Q —W\— c
=X+ SR R
T TN &~ T~
P - > -

FIGURA 2.6: Circuito equivalente de un acelerémetro piezoeléc-
trico. (a) Modelo de carga. (b) Modelo de voltaje.

En el circuito (a) se muestra el modelo de carga donde, el acelerémetro
piezoeléctrico se representa como una fuente de carga ideal Q,, la cual esta
en paralelo con:

= C,: Capacitancia del sensor piezoeléctrico.
» C.: Capacitancia del cable de distribucién.

= R;: Resistencia de fuga del sistema.

La sefial generada es una carga eléctrica proporcional a la aceleracién apli-
cada, la cual puede ser convertida en voltaje utilizando un circuito de adap-
tacion de impedancia. Este modelo es 1til cuando se emplea un amplificador
de carga para obtener una sefial de salida estable.

En el circuito (b) se muestra el modelo de voltaje donde, la sefial del ace-
lerémetro se representa como una fuente de carga Q, con una capacitancia
en serie. Se incluyen los mismos elementos del modelo de carga, pero reor-
ganizados para reflejar la conversioén de carga en un voltaje de salida V,. En
este caso:

» C, representa la capacitancia del sensor.
= R, esla resistencia de fuga del sistema.

= C. es la capacitancia del cable.
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Este modelo es utilizado cuando se emplean amplificadores de voltaje de
alta impedancia, permitiendo medir directamente la sefial sin necesidad de
convertir la carga.

Ambos modelos describen el comportamiento eléctrico del acelerémetro
piezoeléctrico desde distintas perspectivas. El modelo de carga es preferido
cuando se utiliza un amplificador de carga, mientras que el modelo de voltaje
es mds adecuado para mediciones con amplificadores de alta impedancia. La
elecciéon del modelo depende de la configuracién del sistema de medicién y
del tipo de procesamiento de sefial requerido.

A partir del modelo eléctrico de un acelerémetro piezoeléctrico, se pue-
den obtener expresiones que describen su sensibilidad y respuesta. La sensi-

bilidad de carga se expresa como:

Sq= Qa (2.15)
as
mientras que la sensibilidad de voltaje se define como:
5, = Va (2.16)
as

donde a5 es la aceleracién de entrada, Q, es la carga de salida y V; es el
voltaje de salida. A partir de la relacién entre la carga y la capacitancia total

del sistema, se obtiene el voltaje de salida:

_ Q
C,+ C.

donde C; es la capacitancia del material piezoeléctrico y C. es la capacitancia

Va (2.17)

de distribucién del cable de conexion.
Los aceleréometros piezoeléctricos ofrecen alta sensibilidad y un amplio
rango de frecuencias. Sin embargo, también presentan ciertas limitaciones

inherentes a su principio de funcionamiento:

= No pueden medir aceleraciones estaticas o de muy baja frecuencia de-

bido a la descarga gradual de la sefial piezoeléctrica.

= Sensibilidad a variaciones de temperatura, lo que requiere compensa-

cién en aplicaciones de alta precision.

= Requieren circuitos de acondicionamiento para convertir la carga en

una sefial de voltaje utilizable.
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Acelerémetros Capacitivos

Los acelerémetros capacitivos son dispositivos de mediciéon de acelera-
cién que operan bajo el principio de variacién de capacitancia debido al des-
plazamiento relativo de las placas de un condensador. Estos sensores son
ampliamente utilizados en aplicaciones industriales, automotrices y aeroes-
paciales debido a su alta sensibilidad y estabilidad.

El funcionamiento de los acelerémetros capacitivos se basa en la relacion
matemadtica que define la capacitancia de un condensador de placas paralelas
(Flores Castro, 2023; Cherrez Illescas, 2022):

C=c¢y-&—

A
- (2.18)

donde:

C es la capacitancia del sistema,

go es la permitividad del vacio (8.85 x 10~ F/m),

¢, es la constante dieléctrica del material aislante,

A es el drea de superposicion de las placas,

d es la distancia entre las placas del condensador.

En un acelerémetro capacitivo, una de las placas estd fija mientras que
la otra estd conectada a una masa inercial suspendida por un resorte flexible.
Cuando el sensor es sometido a una aceleracion, la masa inercial experimenta
una fuerza dada por la Segunda Ley de Newton 2.6.

Esta fuerza genera un desplazamiento relativo Ax entre las placas, modi-
ficando la distancia d y, en consecuencia, la capacitancia C. La variaciéon en
capacitancia se traduce en una sefial eléctrica proporcional a la aceleracion
aplicada, la cual es procesada para obtener un voltaje de salida. Este princi-
pio de funcionamiento se ilustra en la Figura 2.7.

Si bien los acelerémetros capacitivos presentan numerosas ventajas, tam-
bién poseen ciertas limitaciones que deben considerarse para su correcta apli-

cacion:

= Interferencias electromagnéticas: Debido a su principio de operacién
basado en la capacitancia, estos sensores pueden ser susceptibles a in-

terferencias externas en entornos con alto ruido eléctrico.
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FIGURA 2.7: Modelo capacitivo de un acelerémetro.

= Dependencia de la calibracién: Para garantizar precisién en la medi-
cién, es necesario realizar una calibraciéon periddica, especialmente en

aplicaciones criticas.

2.6. MPU 9255

Entre los sensores inerciales utilizados en el andlisis de vibraciones dentro
de sistemas de monitoreo de salud estructural (SHM) se encuentra el MPU-
9255. Este sensor de nueve grados de libertad (DOF, por sus siglas en inglés)
integra un acelerémetro triaxial, un giroscopio triaxial y un magnetémetro
triaxial, permitiendo obtener datos precisos sobre aceleraciones y cambios
de orientacion en estructuras sometidas a cargas dindmicas (Varanis et al.,
2018). Su capacidad para detectar vibraciones en tiempo real lo hace 1til en
la evaluacién de la integridad de puentes, edificios y maquinaria industrial.
También es utilizado en aplicaciones de navegacion y seguimiento de mo-
vimiento, ya que proporciona informacién precisa sobre la aceleracién y la

orientacién del sistema monitoreado.

El acelerémetro triaxial del MPU-9255 permite la deteccién de aceleracio-
nes en los ejes x, y y z, con un rango de medicién configurable de +2g, +4g,
+8g y +16g. Ademads, cuenta con convertidores analégico-digitales (ADC) de
16 bits para mejorar la resolucién y precision de las mediciones. Su eficiencia
energética de corriente es de 450 ;1 A en operacién normal y modos de bajo
consumo que permiten reducir el consumo hasta 8.4 p A en frecuencias de

muestreo reducidas.
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FIGURA 2.8: Diagrama de bloques de un MPU 9255.

En la Figura 2.8 se presenta un diagrama de bloques del sensor MPU-
9255, en el cual se detalla su composicién interna y la interconexién de sus
componentes principales. Este diagrama permite visualizar de manera clara
la estructura y funcionamiento interno del dispositivo.

El giroscopio integrado permite la medicién de la velocidad angular, lo
que, combinado con el magnetémetro triaxial, ofrece una estimacién de la
orientacion del sensor (Nikolaev, Valles y Shcherbakov, 2023; Shcherbachev
et al., 2024).

El MPU-9255 también incluye funciones avanzadas como interrupciones
programables y un modo de “wake-on-motion”, que optimiza el consumo de
energia al activar el procesamiento solo cuando se detecta movimiento.

Ademas, el sensor se comunica principalmente a través del protocolo I12C
(Inter-Integrated Circuit, por su siglas en inglés), lo que lo hace compatible
con microcontroladores y sistemas embebidos. La interfaz I2C permite la co-
nexiéon de multiples dispositivos en un bus compartido, lo que facilita su
integracion en sistemas mas complejos sin necesidad de un gran niimero de
pines.

Mediante la comunicacién I2C, es posible configurar y acceder a los datos
de los sensores del MPU-9255 en tiempo real. El sensor permite ajustar el

rango de medicién, los modos de operacién y otros pardmetros a través de
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registros internos, lo que ofrece flexibilidad para diversas aplicaciones. La
elecciéon de I12C es adecuada para proyectos que no requieren una tasa de
datos extremadamente alta, pero que buscan simplicidad y eficiencia en la

conexion.

2.7. Aceler6metro del MyRIO-1900

El MyRIO-1900 es un dispositivo compacto y reconfigurable de entra-
da/salida (I/O) desarrollado por National Instruments, disefiado para apli-
caciones de control y adquisicién de datos en sistemas mecatrénicos y rob6-
ticos. Este dispositivo integra un procesador dual-core Xilinx Z-7010 a 667
MHz, 256 MB de memoria no volétil, y una variedad de puertos de cone-
xién, incluyendo entradas y salidas analdgicas (AI/AQO), entradas/salidas
digitales (DIO), audio, y puertos de expansién (MXP y MSP). Ademas, cuen-
ta con conectividad USB, Bluetooth y Wi-Fi, lo que permite su integracién

con computadoras y sistemas externos.
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FIGURA 2.9: Diagrama de bloques del hardware NI MyRIO-
1900.

Uno de los componentes clave del MyRIO-1900 es su acelerémetro inte-

grado de tres grados de libertad (DOF, por sus siglas en inglés), que permite
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medir la aceleracién en los ejes x, v, y z. Este sensor es fundamental para apli-
caciones que requieren monitoreo de movimiento, vibraciones, o control de
orientacién en tiempo real (Izquierdo et al., 2022).

El acelerémetro tiene las siguientes especificaciones:
= Ntumero de ejes: 3 (x, y, z)

= Rango de mediciéon: +8 g

= Resolucién: 12 bits

= Velocidad de muestreo: 800 muestras por segundo (S/s)

El acelerémetro proporciona datos en formato digital que representan la
aceleracion medida en cada eje. Para interpretar estos datos, es necesario con-
vertir los valores digitales en unidades fisicas de aceleracién (g). La conver-

sion se realiza utilizando la siguiente ecuacién:

A =D x LSB (2.19)

Donde:
= A eslaaceleraciéon en g.

= D es el valor digital obtenido del acelerémetro.

= LSB (Least Significant Bit, por sus siglas en inglés) es el peso del bit

menos significativo, que se calcula como:

Rango nominal
2Resolucién del ADC

Para el acelerémetro del MyRIO-1900:

LSB = (2.20)

= Rango nominal =16 g (de-8 ga +8 g)

» Resolucion del ADC = 12 bits

Dado que el convertidor analégico-digital (ADC) tiene una resolucién de 12
bits, el nimero total de niveles de cuantizacién es 212 = 4096. Sin embargo,
los valores digitales estan representados en un formato con signo, lo que sig-
nifica que el rango efectivo del ADC va de —2048 a+-2047.

Por lo tanto:
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l6g 1l6¢g
LSB= —2 = —2=0. 2 2.21
S T2 = 109 0.00390625 g (2.21)
Esto significa que cada incremento en el valor digital representa aproxi-
madamente 0.00390625 g. Por ejemplo, un valor digital de 2047 corresponde-
ria a:

A = 2047 x 0.00390625 g ~ 7.996 g (2.22)

Este cdlculo es necesario para interpretar de manera correcta los datos
proporcionados por el acelerémetro. El dispositivo MyRIO entrega directa-
mente las aceleraciones en unidades de g lo cual simplifica su implementa-
cién y uso por parte de los usuarios.

Gracias a su integracién y especificaciones, el acelerémetro del MyRIO-
1900 es ideal para diversas aplicaciones, tales como:

= Deteccién de inclinacién y nivelacién: Utilizando las componentes de
aceleracion estdtica para determinar la orientaciéon del dispositivo res-

pecto a la gravedad.

= Monitoreo de vibraciones: Analizando las aceleraciones dindmicas pa-

ra detectar patrones de vibracién en mdquinas o estructuras.

= Andlisis de movimiento: Registrando cambios en la aceleraciéon para
estudiar el comportamiento dinamico en sistemas robéticos o vehicu-

los.

El acelerémetro integrado en el MyRIO es un sensor basado en tecnologia
MEMS (Micro-Electro-Mechanical Systems) que emplea principios capaciti-
vos para medir la aceleracion en tres ejes. Este sensor detecta cambios en la
capacitancia debido al movimiento de microestructuras internas cuando se
somete a vibraciones o variaciones de velocidad (Izquierdo et al., 2022). En
el contexto del presente proyecto, el MyRIO se utiliza para la adquisicién y
procesamiento de sefiales de aceleracion en tiempo real mediante LabVIEW,
permitiendo la caracterizacién y clasificaciéon de reductores de velocidad en
funcién de su impacto en la dindmica vehicular. La integracion de algoritmos
de anadlisis de vibraciones facilita la identificacién de patrones caracteristicos
en la respuesta del vehiculo, contribuyendo a la deteccion y clasificacién pre-
cisa de los reductores de velocidad.
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2.8. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés)
han demostrado ser herramientas poderosas para el procesamiento de datos
estructurados espacial o temporalmente. Si bien son ampliamente utilizadas
en la visién por computadora, donde las CNN 2D (dos dimensiones) domi-
nan el andlisis de imdgenes, las CNN en una dimensién (1D) han cobrado re-
levancia en el procesamiento de sefiales y series temporales. Su arquitectura
permite extraer caracteristicas relevantes de datos secuenciales como sefia-
les biomédicas (Zarei, Beheshti y Asl, 2022), datos financieros (Mehtab y Sen,
2022) y sensores industriales (Junior et al., 2022).

2.8.1. Fundamentos Matematicos de una CNN-1D

Las CNN en 1D operan con convoluciones en una sola dimensién, lo que
implica la aplicacién de un filtro sobre una serie temporal. El proceso mate-
matico estdndar de convolucién en redes neuronales esté representado por la
Ecuacion 2.23:

Ym(n) = Z x(m,n+k)-w(k) (2.23)
Donde:

» m: Numero de fila.

x[n]: Sefal de entrada.

w: Kernel (filtro).

N: Longitud del kernel.
= y[n]: Resultado de la convolucién.
= 71: Namero de columna.

k: Indice interno de la sumatoria.

El autor Bengio, Goodfellow, Courville et al., 2017, en su libro, plantea un
esquema similar para representar la convolucién de dos dimensiones. Por lo
tanto, en la Figura 2.10 se muestra de manera esquematica la Ecuacién 2.23,
la cual representa el proceso de la convolucién unidimensional.

Esta operacion permite la deteccién de patrones locales dentro de la serie

temporal, proporcionando robustez ante desplazamientos temporales.
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FIGURA 2.10: Diagrama del proceso de convolucién unidimen-
sional en una red neuronal.

2.8.2. Arquitectura de una CNN en 1D

Las CNN en 1D estdn compuestas por varias capas que transforman pro-
gresivamente la representacion de los datos de entrada:
Capa de Convolucién

Es la capa fundamental donde se aplican los filtros para extraer caracte-

risticas relevantes de la serie temporal. Los hiperpardmetros principales son:

= Tamafio del filtro: Define cuantos puntos de datos se analizan en cada
paso.

= Stride (desplazamiento): Indica cudntos pasos se mueve el filtro en ca-
da operacion.

= Padding: Puede ser “same” para conservar la longitud de la entrada o
“valid” para reducirla.

_ hy =y +2(p)
hy = =S S (2.24)
w, = Wy —Wo +2(p) | 4 (2.25)

stride
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Donde:
» Jy: Altura de la salida.
= /1,: Altura de la entrada.
= J15: Altura del filtro (kernel).
» wy: Ancho de la salida.
= w,: Ancho de la entrada.

= wy: Ancho del filtro (kernel).

p: Padding (relleno).

stride: Ntimero de desplazamientos del kernel.

Los hiperpardmetros se configuran segiin lo que se espera obtener en la
salida. De este modo, es posible ajustar el tamafio de la salida modificando
estos hiperpardmetros. En la Ecuacién 2.24 se muestra cémo se calcula la
altura de la salida de la convolucién, mientras que la Ecuacién 2.25 muestra
cOmo se calcula el ancho de la salida, ambas basandose en la sefial de entrada
y en parametros como el padding, el kernel y el stride.

2.8.3. Funciones de Activacion

Las funciones de activaciéon introducen no linealidad, permitiendo que la
red aprenda relaciones complejas (Sanchez-Castro et al., 2020). Entre las mas
utilizadas estan:

= ReLU (Rectified Linear Unit, por su significado en inglés):

f(x) = max(0, x) (2.26)

= Sigmoide:

f(x) = (2.27)
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= Tangente Hiperbélica (tanh):
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FIGURA 2.11: Comportamiento de las funciones de activacién
ReLU, sigmoide y tanh.

En la Figura 2.11 se muestra el comportamiento de las funciones de acti-
vacién ReLU, sigmoide y tanh. En la funcién ReLU, los valores negativos se
convierten en 0, mientras que los valores positivos permanecen iguales. La
funcién sigmoide mapea los valores de x al rango entre 0 y 1, lo que la ha-
ce util para problemas de clasificacion binaria. Por su parte, la funcién tanh

mapea los valores de x al rango entre -1 y 1.

2.8.4. Capa de Pooling

La capa de pooling reduce la dimensionalidad de la representaciéon y me-
jora la capacidad de generalizacién (Sanchez-Castro et al., 2020). En CNN 1D,

las técnicas mas comunes son el max pooling y el average pooling.

= Max pooling: Selecciona el valor maximo dentro de una ventana desli-
zante, lo que resalta las caracteristicas mas relevantes y reduce la sensi-

bilidad a pequefias variaciones.
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= Average pooling: Calcula el valor promedio dentro de la ventana, pre-
servando mds informacién de la sefial pero atenuando las caracteristi-

cas distintivas.

Sefial de entrada
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FIGURA 2.12: Operacién de Max Pooling de dimensién 2x2 en
una matriz de entrada. Cada regién de la ventana deslizante
selecciona el valor maximo para construir la matriz de salida.

Aunque ambas técnicas son ampliamente utilizadas, el max pooling es
preferido en la mayoria de las aplicaciones, ya que ayuda a mantener las
caracteristicas mds representativas de la sefial al eliminar valores irrelevantes
o ruido. Por otro lado, el average pooling tiende a suavizar los datos, lo que
puede ser til en ciertos escenarios donde se busca reducir el impacto de
picos.

En la Figura 2.12 se ilustra visualmente el proceso de max pooling en una
matriz de entrada. Se observa como, dentro de cada ventana deslizante, se

selecciona el valor mds alto para formar la salida reducida.

2.8.5. Capa Fully Connected

Al final de la arquitectura convolucional, las caracteristicas extraidas se
conectan a capas densamente conectadas (fully connected), terminando en

una funcién de salida adecuada para la tarea (regresion o clasificacién).
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FIGURA 2.13: Esquema de una red neuronal convolucional
(CNN) en el que se lleva a cabo la extraccién de caracteristi-
cas.

En la Figura 2.13 se presenta un esquema de una red neuronal convolu-
cional (CNN), donde el proceso de extraccion de caracteristicas comienza con
una matriz de entrada a la que se le aplican operaciones de convolucién uti-
lizando diferentes filtros para detectar patrones en los datos. Posteriormente,
se emplea una capa de pooling para reducir las dimensiones de la represen-
tacion, preservando la informacién mas relevante. Luego, las caracteristicas
extraidas y comprimidas se les realiza la operacién flatten convirtiéndolas
en un vector unidimensional. Finalmente, este vector es enviado a una capa
tully connected, que procesa la informacion y genera la salida final, en este

caso, correspondiente a una clasificacion.

2.9. Preprocesamiento de Sefales Inerciales para

la Deteccion de Reductores de Velocidad

La deteccion de reductores de velocidad en la carretera puede llevarse a
cabo mediante diversos métodos, de los cuales los més utilizados son el esca-
neo laser 3D, las técnicas basadas en visién por computadora y los métodos
que emplean sistemas IMU (Sattar, Li y Chapman, 2018). El escaneo laser 3D
se utiliza para crear modelos precisos de la superficie de la carretera, mien-
tras que las técnicas de visién por computadora, impulsadas por modelos
avanzados de aprendizaje profundo, interpretan imagenes o secuencias de
video para identificar irregularidades en la via. Por otro lado, los métodos

basados en una IMU se centran en la medicion de vibraciones, utilizando
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sensores que detectan y analizan las sefiales producidas por las variaciones
en la superficie de la carretera.

En esta tesis, se opta por el uso de sensores inerciales, debido a sus ven-
tajas en términos de costo, portabilidad y capacidad de realizar mediciones
en tiempo real sin la necesidad de infraestructura adicional o acceso visual
directo a la carretera. Los sensores inerciales son capaces de proporcionar
datos en condiciones de trafico dindmico, lo que hace que este enfoque sea
especialmente til para el monitoreo continuo de reductores de velocidad,
ofreciendo un anélisis preciso y eficiente a lo largo de rutas variadas.

Salman y Mian, 2023 en su trabajo realiza la clasificacién de reductores
de velocidad a partir de las lecturas de sistemas IMU de un dispositivo mo6-
vil, el cual fue colocado en el tablero del vehiculo. Para recopilar los datos,
tomaron las lecturas del acelerémetro y giroscopio del celular en los ejes x,
y y z mientras el vehiculo cruzaba un reductor de velocidad. Para etiquetar
estos datos, los autores realizaron un proceso manual en el que presionaban
un botén al inicio del paso por el reductor y lo soltaban al finalizar, marcando
asi el evento en los datos recopilados.

El autor menciona que enfrent6 problemas con el ruido presente en las
lecturas de los sensores, por lo que aplicé un promedio mévil simple (PMS)
a cada ventana de datos capturada. La férmula utilizada se muestra en la

Ecuaciéon 2.29:

n
_ iz Xi

n

PMS (2.29)

donde X; representa los valores de la serie de tiempo y 7 es el tamafio de
la ventana de promedio.

En su investigacién, Salman y Mian, 2023 concluye que el tamafio de ven-
tana que proporcioné los mejores resultados fue de 250 muestras, lo que co-
rresponde a una duracién de 5 segundos. Finalmente, el autor normalizé los
datos en un rango de 0 a 1 para asegurar que todas las caracteristicas estuvie-
ran en la misma escala. Los modelos entrenados lograron clasificar eventos
de “Reductores de velocidad” y “Carretera Normal”.

Por otro lado, el autor Celaya-Padilla et al., 2018 desarrollé un sistema
para la detecciéon de reductores de velocidad utilizando un acelerémetro de
tres ejes y un GPS montados en el tablero del vehiculo. Para la implemen-
tacion, emple6 un Raspberry Pi 3 y un sensor MPU6050 ubicado en la parte
externa del vehiculo, especificamente en la defensa. Los datos se recopilaron

en ventanas de 2 segundos.
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A cada ventana se le extrajeron siete caracteristicas: media (2.30), varianza

(2.31), asimetria (2.32), curtosis (2.33), desviacién estandar (2.34), valor maxi-

mo (2.35) y rango dindmico (2.36).

1 n
_ZXI
nz:l
2 (X; — X)
n
12?:1(}(1 x)3
Y1 = 3/2
(n 12 1(X —X) >
Ko atiaXi=X)t

Donde:

= ¥ es la media de los datos.

= o2 es la varianza.

= 71 es la asimetria.

= K esla curtosis.

= ¢ es la desviacion estdndar.

» X(n) es el valor méximo de la muestra.
= DR esel rango dindmico.

= X; representa cada dato de la muestra.

n es el namero total de muestras.

(2.30)

(2.31)

(2.32)

(2.33)

(2.34)

(2.35)

(2.36)
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Tras el preprocesamiento de las ventanas, estas fueron utilizadas como
entrada en un algoritmo de aprendizaje automdtico para la clasificacién de
reductores de velocidad. El autor obtuvo buenos resultados con una ventana
de 2 segundos y una velocidad de conduccién de 20 km /h.

Ambos autores utilizaron las lecturas de un acelerémetro y organizaron
los datos en ventanas de distintas dimensiones. Aunque aplicaron diferentes
métodos de preprocesamiento a la sefial antes de ingresarla en un algoritmo
de IA, ambos obtuvieron buenos resultados. Sin embargo, ninguno de los
sistemas opera en tiempo real, lo que limita su aplicabilidad en escenarios
que requieren una deteccién inmediata.

A diferencia de trabajos previos, el sistema desarrollado en esta tesis or-
ganiza las lecturas del acelerémetro en ventanas de datos desplazadas, lo que
permite un andlisis continuo y eficiente de las sefiales. A pesar de las dificul-
tades inherentes al uso de sensores inerciales, se implement6 un esquema de
preprocesamiento eficaz. Este proceso incluye la normalizacion de las venta-
nas de datos a una escala de grises, lo que mejora el contraste de las sefiales y
facilita su interpretacion por la red neuronal convolucional unidimensional.
Gracias a este enfoque, el sistema logra clasificar reductores de velocidad en
tiempo real con una exactitud superior al 90 %. Esta capacidad de deteccion
inmediata no solo mejora la exactitud del sistema, sino que también aumenta
su aplicabilidad en entornos dindmicos, donde una respuesta rdpida y con-
tiable es esencial, eliminando la necesidad de un extenso preprocesamiento
y procesamiento, demostrando la viabilidad del método propuesto para fu-

turas aplicaciones en este contexto.
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Capitulo 3

Procedimiento de Investigacion

El monitoreo de carreteras mediante sensores inerciales ha ganado rele-
vancia en la deteccién y clasificacion de irregularidades viales, proporcionan-
do informacién clave para la seguridad del trénsito. La capacidad de medir
aceleraciones en distintos ejes permite caracterizar eventos especificos, como
los reductores de velocidad, en tiempo real. Este enfoque es especialmente
atil en aplicaciones que requieren una respuesta rapida y precisa para la to-
ma de decisiones automatizada.

Existen diversos métodos para clasificar irregularidades en las vialidades,
entre ellos, los basados en imédgenes y los que utilizan sensores inerciales.
Los sistemas de vision artificial pueden operar en tiempo real y han demos-
trado ser exactos y precisos; sin embargo, su exactitud depende de factores
externos, como la calidad del reductor de velocidad. Si este estd despintado,
deteriorado o carece de sefalizacién adecuada, su deteccidon se ve afectada
significativamente. En contraste, los métodos basados en sensores inerciales
dependen tnicamente de las aceleraciones registradas, lo que los hace inde-
pendientes de condiciones ambientales como la iluminacién o el estado del
reductor de velocidad.

Si bien existen diversas investigaciones que utilizan sensores inerciales
para el andlisis estructural de reductores de velocidad, el procesamiento de
datos varia entre autores. Aunque la mayoria organiza las sefiales de serie de
tiempo en ventanas, el método especifico de segmentacion, preprocesamien-
to y procesamiento de los datos influye en los resultados obtenidos. Dado que
la estructura y tratamiento de los datos afectan directamente el desempefio
del algoritmo, cada enfoque puede generar diferentes niveles de precisién y
exactitud. Ademds, a pesar de los estudios previos sobre el uso de las IMU
para detectar reductores de velocidad, no se ha identificado un sistema que
opere en tiempo real, al menos dentro de la literatura revisada en esta inves-
tigacion. La duracién de cada ventana de datos utilizada en la clasificacion
varia entre 2 y 5 segundos, dependiendo del enfoque de cada autor. En el
caso de la deteccién de reductores de velocidad y otras irregularidades en las
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vialidades, una deteccién con un desfase de 2 segundos o mds resulta inade-
cuada para su aplicacion practica. Esto se debe a que, si se desea mapear e in-
dicar con precisién la ubicacién de un reductor de velocidad utilizando GPS,
un desfase temporal puede llevar a marcar la ubicacién en un punto erréneo,
lo que compromete la utilidad del sistema. Por ello, se definio que, para que
un sistema pueda considerarse en tiempo real en este contexto, debe reali-
zar una clasificaciéon en menos de 500 milisegundos. Este umbral garantiza
una respuesta lo suficientemente rdpida para aplicaciones dindmicas, como
la navegacién en tiempo real o el mapeo preciso de irregularidades en las
carreteras.

En este contexto, el presente capitulo detalla el procedimiento de inves-
tigacién seguido en esta tesis de maestria. Se inicia con la descripcién del
método de adquisicién de datos del acelerémetro integrado en el MyRIO,
basado en tecnologia MEMS capacitiva. Posteriormente, se explica el proce-
so de ventaneo de datos, en el cual las sefiales de aceleracion se segmentan en
ventanas temporales para su organizacion, preprocesamiento y optimizacion
como entrada a una Red Neuronal Convolucional de una dimensién (CNN-
1D). Finalmente, se aborda la implementacién del modelo de clasificacién en
tiempo real para la identificacién de reductores de velocidad, con el objeti-
vo de superar una exactitud del 90 %. A lo largo del capitulo, se presentara
detalladamente el procedimiento experimental seguido para el desarrollo y
validacion del sistema propuesto.

3.1. Seleccién de Hardware y Software para la Ad-

quisicion de Datos

En esta subseccion se describe el proceso de seleccion del hardware y soft-
ware utilizados para la adquisiciéon de datos en el proyecto. Dado que el ob-
jetivo principal es capturar y procesar sefiales de aceleracién de manera pre-
cisa y confiable, se evaluaron diferentes opciones de sensores y plataformas
de adquisicion. La seleccién se basé en criterios como la precision, la estabi-

lidad, la facilidad de integracion y la capacidad de operar en tiempo real.

El software utilizado para la programacion de este proyecto fue LabVIEW,
empleado para la adquisicién de datos, y Python, utilizado para implemen-
tar una Red Neuronal Convolucional de una dimensién destinada a la detec-

cién de reductores de velocidad. Ambos programas fueron ideales, ya que
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LabVIEW se destaca en la adquisicién de datos y Python en el desarrollo de
inteligencia artificial. Ademads, su compatibilidad permite una comunicacién

eficiente y fluida durante la ejecucién en tiempo real.

El hardware utilizado en este proyecto fue seleccionado cuidadosamen-
te para garantizar la adquisicion, procesamiento y clasificacién de datos de
manera eficiente y confiable. A continuacion, se describe cada uno de los

componentes principales:

= MyRIO-1900: Este dispositivo fue utilizado como interfaz de comuni-
cacion entre la computadora y el sensor inercial. Su capacidad de proce-
samiento en tiempo real, sumada a su versatilidad para la adquisicién
de sefiales, su disefio compacto y robusto, lo hacen ideal para entornos
dindmicos como el interior de un vehiculo en movimiento. Ademaés, el
MyRIO-1900 es compatible de manera nativa con LabVIEW, lo que fa-
cilita su programacion y configuracién. Esta integracién, junto con el
hecho de que tanto el MyRIO-1900 como LabVIEW son productos de
National Instruments, asegura una comunicacién eficiente y un manejo

6ptimo de los datos adquiridos.

= Laptop DELL Latitude 7480: Se utiliz6 esta computadora portatil para
el procesamiento de los datos adquiridos y la ejecucién de los algorit-

mos de clasificacién.

= Honda Civic Coupe 2012: Este vehiculo fue empleado como plataforma
movil para la adquisiciéon de datos mientras se encontraba en marcha.
Su uso permitié simular condiciones reales de conduccién, lo que fue
fundamental para capturar sefiales de aceleracion representativas de
las irregularidades viales, como los reductores de velocidad.

= Inversor de Corriente Portatil 300W, 12V a 110V: Dado que el MyRIO-
1900 requiere una fuente de alimentacién estable, se utiliz6 este inver-
sor de corriente para convertir la energia de 12V del vehiculo a 110V,
permitiendo asi energizar el dispositivo de manera continua durante

las pruebas en movimiento.

3.1.1. Selecciéon y Evaluacién del Acelerémetro

En este proyecto, uno de los componentes de hardware maés criticos a se-

leccionar fue el acelerémetro para la adquisicion de las aceleraciones. Por
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facilidades de comunicacién y disponibilidad, se consideraron dos opciones:
el acelerdmetro integrado en el sensor MPU-9255 y el acelerémetro del dis-
positivo MyRIO, ambos basados en tecnologia MEMS capacitiva.

Para determinar cudl de estos sensores era mds adecuado para el pro-
yecto, se realizaron pruebas comparativas que evaluaron su desempefio en
términos de estabilidad y precision. Estas pruebas incluyeron anélisis esta-
disticos de las sefiales capturadas, como el cdlculo de la media, la desviacién
estdndar y la varianza, con el objetivo de comparar su rendimiento y selec-
cionar el sensor que mejor se adaptara a los requerimientos del sistema.

El analisis se realiz6 en modo estatico, ya que de esta manera se puede
determinar cudnto ruido se detecta en el sensor si se mantiene estable. Para
poder realizar un andlisis estadistico entre los dos sensores propuestos, pri-
mero es necesario desarrollar un programa que adquiera las aceleraciones
de ambos sensores y las almacene en un archivo Excel. Esto permitira reali-
zar una comparacion adecuada entre los dos. Dado que cada sensor tiene un
protocolo de comunicacién distinto, se utilizaron diferentes configuraciones

para poder leer las aceleraciones.

Protocolo de Comunicaciéon para la MPU-9255

La MPU 9255, desarrollado por InvenSense, es un sensor inercial de nueve
grados de libertad que integra un acelerémetro, un giroscopio y un magne-
tometro. Este sensor puede leer sefiales y configurar pardmetros mediante
comunicaciéon I2C, lo que facilita su integraciéon con diversos microcontrola-
dores, como Arduino y MyRIO.

A continuacién se muestra el algoritmo 1 para estimar la aceleraciéon a
partir de los datos crudos del sensor MPU-9255, primero se leen los registros
correspondientes a los valores mas y menos significativos de cada eje (x, y,
z). Luego, los bytes se concatenan para formar valores de 16 bits, consideran-
do el complemento a dos para manejar niimeros negativos. Posteriormente,
los valores se normalizan dividiéndolos entre 16384, asumiendo un rango de
+2g¢. Finalmente, se convierten a unidades de metros sobre segundo cuadra-
do (m/s?) multiplicindolos por la constante gravitacional 9.8066511 /2.
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Algoritmo 1 Estimacién de aceleracion a partir de datos crudos de una MPU-

9255.

Inicio

Leer datos crudos del acelerémetro
xmsp = read(x,)

xrsp = read(x,)

Yymsp = read(y,)

Yrsp = read(y,)

zpsp = read(zo)

zpsp = read(zo)

Unir los bytes para formar valores de 16 bits
X; = XpmsB X 256 + X198

Yi = YmsB X 256 + yrsp

Zi = ZMSB X 256 + Z1SB

“"__ 7

Convertir a unidades de “g” (suponiendo un rango de +2g)

xg = x;/16384
Ye = yi/16384
zg = z;/16384

Convertir a unidades de m /s>
Xy /2 = Xg X 9.80665
Y2 = Yg X 9.80665
Zy 2 = Zg X 9.80665

Fin
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Protocolo de Comunicacién para el Acelerometro del MyRIO

Cada sistema IMU emplea su propio protocolo de comunicacién y proce-
samiento de sefiales para obtener aceleraciones en m/s?. E1 NI MyRIO-1900
integra un acelerémetro triaxial con una tasa de muestreo de 800 Hz, cuyas
mediciones se expresan inicialmente en ¢ y luego se convierten a m/s%. A
diferencia del MPU-9255, la comunicacién con este acelerémetro es directa,
ya que LabVIEW proporciona funciones especificas que acceden a sus lectu-
ras sin necesidad de configuracién adicional, mostrdndolas directamente en
g. Esta integracion simplifica la adquisicién de datos, como se muestra en el

algoritmo 2.

Algoritmo 2 Lectura del acelerémetro del NI MyRIO-1900.
Inicio
Leer valores de aceleracion en g: X, Yq, Zg
Convertir a unidades de /5% usando la Ecuacién:
Xms = Xg X 9.80665
Yms = Yg X 9.80665
Zms = Zg X 9.80665
Fin

Programa en LabVIEW para la Adquisicién y Recopilacién de Datos de

Ambos Sensores Inerciales

Una vez identificado el protocolo de comunicacién de cada sensor, se de-
sarrollé un programa en LabVIEW para la adquisicién de las aceleraciones.
Estas lecturas se almacenan en un archivo para su posterior anélisis.

El programa permite la comunicacién con ambos sensores inerciales a tra-
vés del MyRIO, el cual se conecta a la computadora mediante Wi-Fi. Las ace-
leraciones se visualizan en tiempo real mediante graficos e indicadores, y
simultaneamente se guardan en un archivo para su procesamiento posterior.
La Figura 3.1 muestra el diagrama de flujo del programa, el cual configura
la comunicacioén I2C con el sensor MPU 9255 y establece la comunicacién si-
multdnea con el acelerémetro integrado en el MyRIO. Los datos, adquiridos
en formato crudo, se procesan para convertirlos a m/s?, como se describe en
los algoritmos 1y 2, y se visualizan en tiempo real en LabVIEW. Al finalizar
la captura, los datos se almacenan en un archivo CSV, se detiene la lectura de

los sensores y se cierra el programa.
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!

Inicializacién Mostrar aceleraciones de ambos Guardar datos
Configurar el myRIO (abrir el sensores (acelerémetro myRIO / Guardar. . los datf:s de
acelerémetro del myRIO) MPU 9255) aceleracwr} en un arcl}lvo (csv)
Configurar el MPU-9255 (12C * Mostrar los datos de para su analisis posterior
inicializacion) aceleracion en indicadores ;
numéricos (x, y, z) .
i Graficos en tiempo real con los Finalizacion . .
Lectura de datos S * Cerrar ct.)ne)flones, liberar
Leer datos del acelerémetro del recursos y finalizar el programa
myRIO
Leer datos del acelerémetro
MPU-9255 a través de 12C No ¢Desea Si
i detener el

- programa?
Procesamiento de datos

Procesamiento de la sefial para
obtener la aceleracion en ™ 2

FIGURA 3.1: Diagrama de flujo del programa en LabVIEW para
la adquisicion y recopilacién de datos de ambos sensores iner-
ciales.

3.1.2. Evaluacion del Acelerémetro del MyRIO vs el MPU-
9255

Una vez establecida la comunicaciéon con ambos sensores, se realizaron
pruebas manteniendo los dos acelerémetros en reposo durante varios minu-
tos. Durante este periodo, se registraron los datos de aceleracién en m/s? de
ambos sensores para llevar a cabo un andlisis estadistico y determinar cuél
de los dos ofrece una mejor estabilidad en nuestro sistema. Dado que el eje
z es el mas afectado por la gravedad, se grafic6 la distribucién normal de los
datos en dicho eje para cada sensor. La Figura 3.2 muestra que la distribucién
de los datos en el eje z del sensor MPU 9255 es mas amplia en comparacion
con la del acelerémetro del MyRIO, lo que sugiere que la aceleracion en el eje
z es mas estable en el MyRIO que en el MPU 9255.
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A partir de las aceleraciones medidas en los ejes x, y y z de cada sensor, se
calcularon la media, la desviacion estdndar y el error cuadrético medio (RMS,
por sus siglas en inglés). Los resultados obtenidos para cada eje se presentan
en la Tabla 3.1. El andlisis indica que el acelerémetro del MyRIO presenta
una mayor estabilidad en estado estatico en comparacién con el MPU 9255,
lo que se refleja en una media més cercana al valor esperado, asi como en una
menor desviacion estdndar y un menor error cuadratico medio.

Con base en el andlisis estadistico de las aceleraciones obtenidas de am-
bos sensores en estado estatico, decidimos utilizar el acelerémetro del MyRIO

para nuestro sistema.

TABLA 3.1: Comparaciéon de la media, desviacién estdndar y
error cuadratico medio para las aceleraciones medidas en los
ejes x, y y z de los sensores MyRIO y MPU-9255.

Medida estadistica MyRIO MPU-9255
Eje X y z X y z
Media 0.3531 | 0.4125 | 9.2571 | 0.779 | 0.0405 | 10.7229

Desviacién estandar | 0.5857 | 0.5748 | 0.166 | 0.6535 | 0.5659 | 0.1706
RMSE 0.0019 | 0.0019 | 0.4678 | 0.003 | 0.0028 | 0.6199
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3.2. Organizacion y Estructuracion de los Datos

La presente tesis busca determinar la entrada adecuada para una red neu-
ronal convolucional unidimensional, con el fin de identificar patrones en se-
ries de tiempo en tiempo real. A partir de estos patrones, es posible detectar
y clasificar distintos eventos dentro de la serie temporal.

En este caso, la aplicacion se centra en la detecciéon de reductores de ve-
locidad. Identificarlos mediante series de tiempo es un desafio, ya que un
reductor de velocidad no ocurre en un solo instante, sino que abarca una
secuencia de datos a lo largo del tiempo.

El principal reto en otros sistemas de detecciéon de reductores de veloci-
dad es su implementacién en tiempo real. El método maés efectivo para iden-
tificar el patrén correspondiente a esta clase es el uso de ventanas de datos,
técnica aplicada por diversos autores. En estos enfoques, las aceleraciones
capturadas durante el evento se etiquetan como “Reductor”, mientras que
todas las demads se clasifican como “Nada”.

Generalmente, la segmentacion se realiza como se muestra en la Figura
3.3. En ella, W, representa la ventana que contiene las aceleraciones corres-
pondientes a la clase “Reductor”, mientras que las aceleraciones previas y
posteriores se etiquetan como “Nada”. Aunque este método permite identi-
ficar correctamente el evento, impide su deteccion en tiempo real. Si el suceso

dura 2 segundos, la clasificacion tendra un desfase del mismo tiempo.

s
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Duracién
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FIGURA 3.3: Segmentacion de la sefial de aceleracién en el eje z,

donde W, representa la ventana correspondiente al Reductor de

velocidad. Las demds ventanas contienen datos previos y poste-
riores, etiquetados como Nada.

Basado en técnicas conocidas, el método propuesto en este proyecto agru-

pa las aceleraciones en ventanas deslizantes. Este enfoque permite analizar
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la informacién antes y durante el paso sobre un reductor de velocidad, faci-
litando su identificacién desde el inicio del cruce, sin necesidad de esperar a
atravesarlo por completo. La clasificacion se realiza con baja latencia, permi-
tiendo una respuesta en tiempo real para nuestra aplicacion.

En la Figura 3.4 se observa la segmentacion de ventanas, donde algunas
se traslapan debido a que solo se desplazan ciertos intervalos de tiempo. Esto
permite que cada ventana contenga informacién tanto del pasado como del
presente, lo que facilita la deteccién progresiva del reductor de velocidad.
Una CNN-1D, entrenada con estos datos, identifica patrones en la sefial y
determina si el vehiculo estd comenzando a cruzar un reductor de velocidad,

si lo esta atravesando o si ya lo ha pasado.
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FIGURA 3.4: Segmentacién con ventanas deslizantes, donde ca-
da W; captura informacién previa y actual para mejorar la de-
teccién del reductor de velocidad en tiempo real.

El tiempo de deteccion de los reductores de velocidad dependera en gran
medida del tamafio de las ventanas utilizadas. Asimismo, la exactitud de la
CNN se verd afectada principalmente por este pardmetro. Por lo tanto, es
crucial encontrar un tamafio de ventana que contenga suficiente informacion
para permitir que la CNN identifique patrones en la sefial, pero que, al mis-
mo tiempo, posibilite una deteccién radpida para su implementacion en tiem-
po real. Ademds, el desplazamiento u of fset utilizado en el recorrido entre
ventanas también juega un papel clave, lo que a su vez afecta la continuidad
y precision del analisis. Por lo tanto, antes de definir el tamafio de la ventana,
se llev6 a cabo una experimentacién en la que se transité por distintos reduc-
tores de velocidad a diversas velocidades. El objetivo fue determinar cuédntas
muestras, adquiridas a una frecuencia de 800 Hz, corresponden en promedio
a la duracién del paso sobre un reductor de velocidad. Los resultados obteni-

dos fueron variables, ya que dependen tanto del tamafio del reductor como
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TABLA 3.2: Duracioén promedio del cruce sobre un reductor de
velocidad con una frecuencia de muestreo de 800 Hz.

Reductor de velocidad | Numero de muestras
1 134
2 159
3 127
4 145
5 127
6 121
7 107
8 146
9 152
10 124
11 132
12 157
13 119
14 141
15 149
16 144
17 114
18 108
19 112
20 144

de la velocidad del vehiculo. No obstante, las diferencias entre ellos no son
significativas. Dichos resultados se presentan en la Tabla 3.2.

A partir de los datos obtenidos, se dedujo que se requieren aproximada-
mente 145 intervalos de tiempo (deltas de tiempo) para capturar completa-
mente el paso por un reductor de velocidad. Esta cantidad varia segin el
tamarfio del reductor y la velocidad del vehiculo. Con esta informacién, se
determiné que las dimensiones ideales de la ventana serian de 3x308, ya que
con 308 intervalos de tiempo es posible capturar todo el proceso del paso por
el reductor, incluyendo los datos previos y posteriores al evento.

En esta ventana de 3x308, cada fila representa la aceleracién en uno de los
tres ejes (x,y,z), y cada columna corresponde a un intervalo de tiempo.

En la Figura 3.5 se puede observar el deslizamiento de ventanas sobre el
dataset de 756 deltas de tiempo, se generan 65 ventanas de tamafio 3x308,
avanzando 7 deltas de tiempo por iteracion hasta completar el recorrido.

Aunque casi todas las ventanas contienen datos del paso sobre un reduc-
tor de velocidad, solo se etiquetan como “Reductor” aquellas en las que las

aceleraciones corresponden al momento exacto del suceso. Si bien algunas
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ventanas atin pueden incluir aceleraciones previas tras haber pasado el re-
ductor de velocidad, no se etiquetan como tal, ya que corresponden al mo-
vimiento del vehiculo después de haber cruzado completamente el reductor
de velocidad y continuar en la carretera.

Es importante destacar que, para el entrenamiento del algoritmo de inte-
ligencia artificial, se requieren conjuntos de 756 muestras, sobre las cuales se
aplica el deslizamiento de ventanas, generando siempre las mismas 65 ven-
tanas. No obstante, la cantidad de ventanas etiquetadas como “Reductor”
varia, ya que cada reductor de velocidad puede contener un ntimero dife-
rente de deltas de tiempo, lo que afecta la distribucién de las etiquetas en el

conjunto de datos.

A

Reductor de velocidad

Ws
P

0 Deltas de tiempo 800

FIGURA 3.5: Segmentacién con ventanas deslizantes, donde ca-
da W; captura informacién previa y actual para mejorar la de-
teccion del reductor de velocidad en tiempo real.

La Tabla 3.3 muestra un ejemplo del dataset generado para representar el
desplazamiento completo sobre un reductor de velocidad con una duracién
de 154 deltas de tiempo.

Para cubrir todo el recorrido, se tomaron 756 deltas de tiempo y se aplicé
un deslizamiento de ventanas, obteniendo 65 ventanas en total. En este ejem-
plo, las ventanas de la 1 a la 22 se etiquetan como “Reductor”, mientras que
de la 23 a la 65 se etiquetan como “Nada”.

Este proceso de segmentacion y etiquetado se repite para cada reductor
de velocidad utilizado en el entrenamiento del algoritmo.

Dado que las redes neuronales convolucionales y el lenguaje de progra-
macién utilizado manejan los datos en forma de arreglos, adoptaremos esta
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TABLA 3.3: Ejemplo de segmentacién y etiquetado de ventanas
para un reductor de velocidad.

Ntimero de ventana | Deltas de tiempo | Etiqueta
1 0-307 Reductor
2 7-314 Reductor
22 147 - 454 Reductor
23 154 - 461 Nada
24 161 - 468 Nada
65 448 - 755 Nada

terminologia. El conjunto de datos para entrenar una CNN-1D estd compues-
to por arreglos 2D (ventanas) que contienen las aceleraciones desplazadas en
el tiempo de un reductor de velocidad. Dicha técnica de deslizamiento de
ventanas sobre la sefial se muestra en la Figura 3.5.

Inicialmente, se capturan las aceleraciones durante 756 deltas de tiempo,
cantidad necesaria para cubrir completamente el paso sobre un reductor de
velocidad. Estos datos se organizan como se muestra en la Figura 3.6, en una
matriz con 756 filas, cada una correspondiente a un delta de tiempo, y tres
columnas que representan las aceleraciones en los ejes x, iy y z.

El conjunto de datos de entrenamiento, con una dimensién de 3x756, se
transpone para que las filas representen los tres ejes de aceleracion (x, v, z) y
las columnas correspondan a los deltas de tiempo. Para generar los arreglos
bidimensionales, se aplica un deslizamiento de ventanas sobre este conjunto
de datos. Cada ventana abarca 308 deltas de tiempo, lo que da como resulta-
do un total de 65 ventanas.

Finalmente, al agrupar las 65 ventanas, se obtiene un arreglo de 65x3x308,
que representa el desplazamiento completo sobre el reductor de velocidad.
En la Figura 3.6 se muestra la estructura de dicho arreglo, que contiene cada
una de las ventanas que utilizard la CNN-1D para su entrenamiento. A cada
arreglo de dos dimensiones que se utiliza como entrada para entrenar el algo-
ritmo de inteligencia artificial, se le aplica una convolucién unidimensional,

de acuerdo con el método presentado en la subseccién 2.8.1.
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FIGURA 3.6: Estructura del arreglo utilizado como entrada para
el entrenamiento de la CNN-1D.

3.3. Preprocesamiento de los Datos

La estructura de los datos es fundamental para lograr una buena exacti-
tud en el modelo, pero el preprocesamiento también juega un papel clave, ya
que impacta directamente en el desempefio de la CNN-1D.

Dado que el objetivo es trabajar en tiempo real, se priorizaron operacio-
nes de bajo costo computacional para optimizar la respuesta del algoritmo y
garantizar resultados en tiempo real.

El Gnico preprocesamiento necesario fue la normalizacién de los datos.
Para determinar la técnica més adecuada para la CNN-1D, se evaluaron tres

enfoques diferentes:
= Normalizacién en el rango [-1,1]

Este método centra los valores alrededor de cero, lo cual es 1til cuando es

importante distinguir entre valores positivos y negativos.

Am

_ tm 3.1
19.6132m /s> 6D

i
donde:
» A;: Matriz de aceleraciones normalizada en el rango [-1,1].
s A,,: Matriz de aceleraciones en m/s>.
= 19.6132m/s*: Rango maximo de aceleracion capturada.
= Normalizacién en el rango [0,1]

Esta técnica es comtn en redes neuronales, especialmente cuando la tlti-
ma capa utiliza la funcién de activacién sigmoide en problemas de clasifica-
cién binaria, ya que el resultado serd un valor entre 0 y 1 que representa la

probabilidad de pertenecer a una clase.
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A, )
A= (—2m 1) )2 32
k <19.6132m/52 (3:2)

donde:
» Aj: Matriz de aceleraciones normalizada en el rango [0,1].
» A,,: Matriz de aceleraciones en m/s2.

= 19.6132m/s*: Rango maximo de aceleracién capturada.
= Normalizacién en escala de grises [0,255]

Esta normalizacion se utiliza comtnmente en el procesamiento de imdgenes,

ya que ayuda a resaltar ciertas caracteristicas y mejorar el contraste.
Ap = Ay *255 (3.3)

donde:
s Aj,: Matriz de aceleraciones normalizada en el rango [0,255].
» Aj: Matriz de aceleraciones normalizada en el rango [0,1].
» 255: Valor méximo de un pixel en escala de grises.

Durante el entrenamiento, las tres técnicas mostraron buenos resultados.
Sin embargo, en pruebas de campo, los desempefios variaron significativa-
mente. Estos resultados se analizan con detalle en el capitulo 4.

Para este proyecto, se determiné que la normalizacién més adecuada co-
rresponde a la conversion a escala de grises en el rango [0, 255]. La experi-

mentacion que respalda esta eleccion se presenta en la seccion 4.2.

3.4. Conjunto de Datos de Entrenamiento

Para entrenar la red neuronal, se generaron distintos conjuntos de datos
(datasets). Como se menciond previamente, por cada reductor de velocidad
se obtienen 65 ventanas, de las cuales aproximadamente 22 corresponden a
la etiqueta “Reductor”, mientras que las restantes se etiquetan como “Nada”.

Dado que se requeria un conjunto de datos con al menos cien reductores
de velocidad, pero la disponibilidad de estos era limitada, principalmente
por la logistica, se opt6 por utilizar la técnica de data augmentation en los da-

tos existentes para ampliar el dataset. Se generaron distintas combinaciones
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con el objetivo de evaluar su impacto en el desempefio de la CNN-1D y de-
terminar cudl configuracién era la mas adecuada.

En la Tabla 3.4 se presentan los seis conjuntos de datos utilizados en los
experimentos, indicando la cantidad de ventanas en cada conjunto y la dis-
tribucién de las etiquetas “Reductor” y “Nada”. La proporcién de cada clase
tuvo un impacto en el rendimiento final de la CNN-1D, especialmente en las
pruebas en tiempo real. Los resultados obtenidos se analizaran en el Capi-
tulo 4. Cabe destacar que el conjunto de datos seleccionado para entrenar el
modelo de la CNN-1D en este proyecto fue el Dataset 6.

TABLA 3.4: Distribucién de etiquetas en los conjuntos de datos
de entrenamiento.

Conjunto Etiquetas

de datos de Reductor | Nada
Dataset 1 219 6609
Dataset 2 219 2911
Dataset 3 1971 4663
Dataset 4 876 3290
Dataset 5 1752 8432
Dataset 6 12933 4599

3.5. Diseiio dela Red Neuronal Convolucional Uni-

dimensional en Python

Una vez creado y normalizado el conjunto de datos (array tridimensio-
nal), se carga un archivo que contiene la etiqueta correspondiente para cada
indice del array. Dicho archivo clasifica los datos en dos categorias: “Reduc-
tor” y “Nada”. Estas etiquetas se convierten a un formato binario, asignando
el valor I a la clase “Reductor” y 0 a la clase “Nada”.

Posteriormente, los datos se dividen en conjuntos de entrenamiento y
prueba utilizando la funcién train_test_split, reservando el 80 % para entre-
namiento y el 20 % para prueba. Este paso es fundamental antes de definir
los pardmetros de la CNN-1D.

Una vez preparados los datos para el algoritmo de aprendizaje automati-
co, se procede a configurar la arquitectura de la red neuronal convolucional
de una dimensién. La Figura 3.7 muestra la estructura del modelo. La pri-
mera capa es una convolucién 1D con 32 filtros, un tamafio de kernel de 3,

funcién de activacion ReLU y padding="same’ para mantener el tamafio de la
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entrada. El modelo recibe datos con forma (1,3,308), donde 1 representa el
canal, 3 los renglones y 308 las columnas. A continuacién, la capa Flatten()
transforma la salida en un vector unidimensional, que se introduce en una
capa densa con 32 neuronas y activaciéon ReLU. Finalmente, una capa densa
con una Unica neurona y activacién sigmoide genera una salida entre 0 y 1

para la clasificacién binaria.

I [ I
‘ ‘ ‘ Capa de Convolucién 1D

Capa Densa Capa Densa

32 Filtros

w

|:> |:> De |:> 32 Neuronas |:> 1Neurona
Y1 e Y308 Funcién de activacién ReLU Flatten

Dimensidn de entrada (1,3,308) 0 Funcién de
N Z1 cee 7308 Iiunc!?n I:eLU activacion
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4
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FIGURA 3.7: Diagrama del modelo de red neuronal convolucio-
nal 1D (CNN-1D) con una capa convolucional, una capa densa
intermedia y una capa de salida para clasificaciéon binaria.

3.5.1. Entrenamientoy Compilacién dela CNN-1D en Python

Después de definir la estructura del modelo, es necesario compilarlo an-
tes de proceder con el entrenamiento. Una vez entrenado, se guardan tan-
to los pesos como la arquitectura del modelo, lo que permite reutilizarlo en
una funcién de Python sin necesidad de volver a entrenarlo. En la Figura
3.8 se muestra el c6digo en Python para este proceso. Primero, el mode-
lo se compila utilizando el optimizador Adam y la funcién de pérdida bi-
nary_crossentropy, adecuada para clasificacién binaria. Luego, se genera un
resumen de la arquitectura con model.summary(). A continuacién, el mode-
lo se entrena con los datos de entrenamiento (X_train, y_train) durante 10
épocas, con lotes de tamafio 10 y un 20 % de los datos reservados para vali-
dacion. Posteriormente, la arquitectura del modelo se guarda en un archivo
JSON (modelo.json), mientras que los pesos se almacenan en un archivo H5
(modelo.h5). Finalmente, el modelo se evaltia con los datos de prueba (X_test,
y_test), y se imprimen la pérdida y la precisién obtenidas.

El Algoritmo 3 presenta el pseudocédigo que describe el proceso de carga
y uso del modelo de la red neuronal convolucional unidimensional (CNN-
1D) preentrenado, con el objetivo de realizar predicciones a partir de una
matriz de datos de entrada (un array bidimensional).

En primer lugar, se importan las bibliotecas necesarias: numpy para el

manejo de arreglos numéricos y tensorflow para trabajar con modelos de
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to_json()
with ('modelo.json', ) as json_file:
json_file.write(model_json)

model.save_weights('modelo.h5')

loss, accuracy = model.evaluate(X_test, y_test)

a: {loss}')
: {accuracy}')

FIGURA 3.8: Cédigo en Python para la compilacién, entrena-
miento y almacenamiento de un modelo de red neuronal con-
volucional 1D.

aprendizaje profundo. A continuacién, la matriz de entrada se convierte a
un arreglo de tipo float64 para garantizar la compatibilidad con el modelo.
Posteriormente, se carga la arquitectura del modelo desde un archivo JSON
y se cargan los pesos preentrenados desde un archivo en formato H5.

Una vez cargado el modelo, se realiza la prediccién utilizando los datos
de entrada. El resultado de la prediccién se convierte a float64 antes de ser
devuelto como salida, ya que, por defecto, las redes neuronales en Python re-
tornan un valor de tipo float32. Es necesario forzar esta conversion a float64
para enviarlo a LabVIEW, dado que este espera recibir un dato en ese for-
mato. La funcién retorna un valor numérico en el rango de 0 a 1, el cual es
generado por la funcién de activaciéon sigmoide en la dltima capa de la red
neuronal. Este valor representa la probabilidad de que el array bidimensional
de entrada pertenezca a la clase “Reductor”, donde 1 indica una alta proba-
bilidad y 0 una baja probabilidad.

Esta estructura de la red se utiliza para cada uno de los conjuntos de datos
generados, permitiendo entrenar y guardar distintos modelos. De esta mane-
ra, se pueden comparar sus desempefios y determinar cudl es el més eficiente,

segun el archivo de entrada utilizado para el entrenamiento del algoritmo.
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Algoritmo 3 Funcién en Python para realizar predicciones con un modelo
CNN-1D.
1: function HACER_PREDICCION(datos_matriz)
2: Importar numpy como np
Importar tensorflow como tf
dato <— Convertir datos_matriz a un array de tipo float64
Abrir archivo JSON del modelo
leer_json <— Leer contenido del archivo JSON
Cerrar archivo JSON
modelo < Cargar modelo desde J[SON
Cargar pesos del modelo desde archivo H5
10: x ¢— Realizar prediccién con modelo.predict(dato)
11: prediccion <— Convertir x a tipo f1oat64
12: return prediccion
13: end function

3.6. Desarrollo de Programas en LabVIEW

Aunque el algoritmo de inteligencia artificial estd desarrollado en Python,
gran parte de la programacién se realiza en LabVIEW. Esto se debe a que
LabVIEW gestiona la comunicacién con el MyRIO, adquiriendo los datos en
tiempo real. Ademads, se emplea una interfaz de usuario en LabVIEW para

visualizar la clasificacién y las aceleraciones detectadas.

3.6.1. Programa en LabVIEW para la Adquisicién de Senales

Se desarroll6 un programa en LabVIEW para establecer comunicacién
con el acelerémetro del MyRIO, utilizando una versién de 32 bits debido a la
compatibilidad del dispositivo. Para optimizar la adquisicion de sefales, se
implemento la estructura Productor-Consumidor, lo que permite ejecutar en
paralelo la adquisicién y el preprocesamiento de datos. Esta estructura mejo-
ra el rendimiento del programa al optimizar recursos, minimizar la pérdida
de datos mediante colas y mantener una interfaz de usuario mas fluida.

La Figura 3.9 muestra la estructura del productor en LabVIEW, donde se
configura la comunicacién con el acelerémetro del MyRIO. En este bloque,
se adquieren las aceleraciones en los ejes x, v y z, las cuales primero pasan
por un subVI que las convierte de g a m/s2, ya que el MyRIO las proporciona
en unidades g. El contenido de este subVI se muestra en la Figura 3.10. Una
vez convertidas, las aceleraciones se almacenan en una cola para evitar la

pérdida de datos y posteriormente son enviadas al ciclo del consumidor.
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FIGURA 3.9: Estructura del productor en LabVIEW, donde se
adquieren las sefales del acelerémetro del MyRIO y se convier-
ten a unidades de m/s2.
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FIGURA 3.10: SubVI encargado de la conversién de aceleracio-
nes de ¢ a m/s* en LabVIEW.
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Las aceleraciones leidas se visualizan en tiempo real mediante gréficos e
indicadores. Ademds, pueden guardarse en un archivo al presionar un botén,
asignandoles una etiqueta como “Reductor” o “Nada”. Simultdneamente, las
aceleraciones almacenadas en las colas se envian a otro programa mediante
variables compartidas.

En la Figura 3.11 se muestra la seccién del consumidor en el programa
de LabVIEW, donde se lleva a cabo este proceso. El esquema Productor-
Consumidor permite procesar los datos en paralelo, evitando bloqueos en
la adquisicién y enviando en tiempo real las aceleraciones a otro programa

de LabVIEW sin perder ningtin dato, gracias al uso de colas.
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FIGURA 3.11: Estructura del productor en LabVIEW, donde las

aceleraciones se visualizan, se guardan con su etiqueta y se en-

vian en tiempo real a otro programa mediante variables com-
partidas.

En el panel frontal (interfaz de usuario) del programa en LabVIEW uti-
lizado para la adquisicién de sefiales (Figura 3.12), se pueden visualizar los

siguientes elementos:

» Una gréfica independiente para cada aceleracion medida en los ejes x,

yyz.

» Un indicador numérico que muestra el valor en tiempo real de la acele-

racién en cada eje.
= Un botén para guardar los datos adquiridos.

» Un selector para asignar una etiqueta identificativa al archivo de las

aceleraciones.
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= Un botén de detencion para finalizar la ejecucion del programa.
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FIGURA 3.12: Panel frontal en LabVIEW para adquisiciéon de
sefiales de aceleracion en los ejes x, y, z. Incluye graficas por
eje, indicadores numéricos, botones de guardado y parada.

3.6.2. Clasificacion de Reductores de Velocidad en LabVIEW
Mediante una CNN-1D en Python

Para establecer la comunicacién con Python, se desarroll6 un programa
adicional en LabVIEW de 64 bits. Este programa interacta con un nodo
Python mediante llamadas a una funcién especializada, cuya tarea es pre-
decir si la ventana actual de lecturas de aceleracién corresponde al evento de
un reductor de velocidad.

Al igual que el programa anterior, este implementa una arquitectura de
productor-consumidor, a la que se afiade un tercer ciclo paralelo dedicado ex-

clusivamente a la clasificacion. La estructura del sistema se compone de:
= Ciclo productor: Mostrado en la Figura 3.13, se encarga de:

¢ Inicializar el sistema de colas.

® Acceder a la variable compartida creada por el programa de ad-
quisicién de datos.

e Leer continuamente las aceleraciones (convertidas a m/s?) en los
tres ejes (x, y, z).
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¢ Alimentar las colas con los datos en tiempo real para evitar pérdi-

da de informacion.
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FIGURA 3.13: Diagrama del ciclo productor en LabVIEW.
Muestra la inicializacion de colas, lectura de la variable com-
partida y envio de datos de aceleracion en tiempo real.

El ciclo consumidor (Figura 3.14) recibe las aceleraciones mediante colas
y las organiza en ventanas de datos para su posterior clasificacién. El proceso

sigue este flujo:

1. Formacién de la primera ventana:
» El sistema espera hasta acumular 308 muestras en la cola (equiva-
lente a 0.385 segundos de datos).
» Estas muestras se estructuran en una matriz de dimensiones 3x308
(ejes x, y, z por estampa de tiempo).
2. Procesamiento continuo:
» Cada nueva ventana conserva 301 muestras histéricas (98 % de los
datos anteriores).
= Se anaden las 7 muestras mds recientes (actualizacién del 2 %).
= Este esquema permite:

* Mantener contexto temporal (301 muestras pasadas).
* Incorporar nueva informacién (7 muestras actuales).

e Reducir el intervalo entre ventanas a 8.75 ms.
3. Envio al clasificador:

» Cada ventana actualizada se transmite inmediatamente al siguien-

te ciclo.
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» El proceso se repite indefinidamente hasta la interrupcién del pro-

grama.
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FIGURA 3.14: Arquitectura consumidor en LabVIEW: forma-
cién de ventanas temporales traslapadas (3x308) para alimen-
tar la CNN-1D, con actualizacion cada 8.75 ms.

El ciclo de clasificacién, representado en la Figura 3.15, implementa un
sistema hibrido que combina LabVIEW y Python para procesar ventanas de
aceleracion de dimensiones 3 x 308 mediante una CNN-1D, siguiendo el flujo
descrito en el Algoritmo 3. La arquitectura de este ciclo abarca cuatro etapas
principales: (1) la recepcién de la matriz de aceleracion, (2) la invocacién del
modelo Python segtin el Algoritmo 3, (3) la toma de una decisién binaria
basada en un umbral predefinido, y (4) la visualizaciéon de los resultados
obtenidos.

La configuracion inicial del sistema incluye la carga del entorno Python,
especificando la ruta del script function_topes.py, y la inicializacién tinica
del modelo CNN-1D para garantizar un rendimiento eficiente durante la eje-
cucion. El flujo de procesamiento comienza con la entrada de datos, donde la
matriz Acce (3 x 308) es recibida desde el ciclo consumidor y convertida al ti-
po float64, tal como se detalla en la linea 4 del Algoritmo 3. A continuacién,
se realiza la prediccién mediante la funcién hacer_prediccion(), que carga
el modelo preentrenado en formato JSON/H5 (lineas 5-9 del algoritmo) y
ejecuta el calculo utilizando model.predict () (linea 10). Finalmente, el siste-
ma toma una decisién binaria basada en el valor de probabilidad obtenido:

si P > 0.5, se clasifica como True (indicando la presencia de un reductor),
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FIGURA 3.15: Arquitectura del ciclo de clasificacién. (1) Recep-

cién de matriz 3 x 308, (2) Invocacién del modelo Python (Al-

goritmo 3), (3) Decisién binaria basada en umbral, y (4) Visua-
lizacién de resultados.

mientras que si P < 0.5, se devuelve False (sin deteccién). Este proceso per-
mite una clasificacién automatizada y eficiente, integrando las capacidades
de LabVIEW para la adquisicion de datos y Python para el procesamiento

mediante redes neuronales.

La Figura 3.16 muestra la interfaz de usuario del programa desarrollado

en LabVIEW, donde se visualizan en tiempo real:

= Las ventanas de aceleracion en sus distintas etapas de preprocesamien-
to.

= El porcentaje de probabilidad estimado por la CNN-1D.

= Un LED que se activa cuando la funcién sigmoide (Ecuacion 3.4) supera
el umbral de 0.5, indicando la deteccion de un reductor de velocidad.

pIS(x)] = 1, siS(x)>0.5 (3.4)
0, otro caso
Donde p[S(x)] es el valor booleano que indica si se trata de un reductor de
velocidad, y S(x) representa el valor obtenido por la funcién sigmoide.
El disefio es intuitivo y proporciona retroalimentacion visual inmediata.
El LED se enciende tinicamente ante la deteccion de reductores, minimizan-

do falsas alarmas por otras irregularidades del camino. Ademés, la interfaz
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CLASIFICACION DE REDUCTORES DE VELOCIDAD EN TIEMPO REAL
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FIGURA 3.16: Interfaz de usuario: visualizacion de datos en
tiempo real y resultado de la clasificacion.

permite verificar la coherencia del proceso en tiempo real al mostrar la ma-
triz de aceleracion enviada al nodo Python y el porcentaje de probabilidad
calculado.

Para evaluar la efectividad de la CNN-1D y la metodologia propuesta, se
realizaron pruebas en campo, analizando el desempefio del sistema en con-
diciones reales. La discusién de estos resultados se presenta en el Capitulo
4.

3.6.3. Optimizacion del Umbral de Decisién

Durante el desarrollo del proyecto, se realiz6 un anélisis tedrico para de-
terminar el umbral de decisiéon 6ptimo utilizando la curva ROC. Este anélisis
se baso en el modelo entrenado, pero no se aplic6 experimentalmente. El
indice de Youden, que maximiza la diferencia entre la tasa de verdaderos po-
sitivos (TPR) y la tasa de falsos positivos (FPR), fue utilizado para evaluar el
umbral més adecuado para la clasificacion.

El indice de Youden se define como:

Osptimo = argmax (TPR(0) — FPR(6)) (3.5)
0

donde:

= TPR(6): Tasa de verdaderos positivos, o sensibilidad.
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= FPR(0): Tasa de falsos positivos, equivalente a 1 - especificidad.
= §: Umbral evaluado en el rango [0,1].

A pesar de que se gener una grafica ROC (Figura 3.17) que mostré un
valor 6ptimo de 6 = 0.97, indicando que el modelo requeriria una alta certe-
za para clasificar un evento como reductor, este andlisis qued6 en el ambito
tedrico y no se implementé experimentalmente en el proyecto. Sin embargo,

esta informacion es importante y se puede considerar en trabajos futuros.

Curva ROC para la clasificacion de reductores

1.0 & 7
”
rd
s
,
”
e
L
td
_ 0.8+ an
g -
= .
-~ 4
w ”
s -
2 06 7
& Re
w
o td
5 I,
3 -
T 0.4+ i
Q
> Vid
e e
o L
w0 ”
o -
=
0.2 e
s
-,
e
L
”
.7 Curva ROC (AUC = 1.00)
004 ® Umbral 6ptime (8 = 0.97)
T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Tasa de Falsos Positivos (FPR)

FIGURA 3.17: Curva ROC del Modelo 6. El punto éptimo (rojo)
en 0 = 0.97 maximiza la diferencia entre sensibilidad y especi-
ficidad.
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Capitulo 4

Experimentos y Anadlisis de
Resultados

Dado que el objetivo principal consistia en encontrar la configuracién 6p-
tima para que una red neuronal convolucional unidimensional (1D-CNN)
lograra clasificar en tiempo real el paso por reductores de velocidad, se reali-

zaron diversos experimentos cuyos resultados se detallan en este capitulo.

4.1. Experimentacion con Diferentes Modelos

Con el objetivo de encontrar una arquitectura adecuada para el proble-
ma planteado, se desarrollaron y evaluaron seis modelos distintos. Estos se
agrupan en dos etapas: la primera corresponde a modelos exploratorios, en
los que se probaron diferentes configuraciones sin obtener resultados satis-
factorios. Sin embargo, su andlisis permiti6 identificar dreas de mejora. La
segunda etapa se enfoca en modelos optimizados, disefiados a partir de los
aprendizajes obtenidos en la fase inicial, y cuyos resultados fueron significa-

tivamente mejores.

4.1.1. Modelos Iniciales y Andlisis de sus Limitaciones

En esta subseccién se presentan los primeros cuatro modelos implemen-
tados. Aunque sus resultados no fueron éptimos, su anélisis permitié iden-
tificar las principales limitaciones y errores de disefio, lo cual resulté funda-

mental para el desarrollo de modelos mas eficientes.

Modelo 1
» Tamarfio del dataset: 6,609 ventanas
m Distribucion de clases:

e Reductor: 219 ventanas (3.3136 %)
® Nada: 6,390 ventanas (96.6863 %)
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= Rendimiento: Durante las pruebas en tiempo real, el modelo clasifi-
c6 correctamente los reductores cuando el vehiculo circulaba hasta 30
km/h. A velocidades mayores, mostré dificultades en la deteccion.
Modelo 2
» Tamarfio del dataset: 2,911 ventanas

s Distribucidon de clases:

e Reductor: 219 ventanas (7.5231 %)
e Nada: 2,692 ventanas (92.4768 %)

= Rendimiento: Inicialmente, el modelo mostré resultados prometedo-
res; sin embargo, clasificaba erréneamente cualquier evento de frenado
como Reductor. Esto se debia a que, al aproximarse a un reductor de

velocidad, es comun frenar, lo que gener6 un sesgo en los resultados.

Modelo 3
» Tamaiio del dataset: 4,663 ventanas
» Distribucion de clases:

e Reductor: 1,971 ventanas (42.2689 %)
e Nada: 2,692 ventanas (57.731 %)

= Rendimiento: Mostré un alto indice de falsos positivos, clasificando
como Reductor situaciones de conduccién normal, lo que impide su uso

en aplicaciones reales.

Modelo 4
= Tamarfio del dataset: 3,290 ventanas
m Distribucién de clases:

e Reductor: 876 ventanas (26.6261 %)
® Nada: 2,414 ventanas (73.3738 %)
= Rendimiento: Detect6 correctamente reductores, pero genero clasifica-

ciones erréneas durante giros, paso sobre alcantarillas y cambios en la
inclinacién del vehiculo.
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4.1.2. Modelos Mejorados con Base en Resultados Previos

Esta subseccién describe los dos modelos desarrollados con base en los
hallazgos de la etapa anterior. El analisis de los primeros modelos mostr6
que el sistema tendia a asociar los eventos de frenado con la presencia de re-
ductores, asi como con giros, inclinaciones del vehiculo o el paso por irregu-
laridades como alcantarillas. Para corregir este sesgo, se recolectaron nuevos
datos que incluian muestras explicitas de frenado y otros eventos, etiqueta-

dos como “Nada”.
Modelo 5
s Tamaiio del dataset: 3,290 ventanas

m Distribucidon de clases:

e Reductor: 876 ventanas (26.6261 %)
e Nada: 2,414 ventanas (73.3738 %)

= Rendimiento: Mejor¢ significativamente en la discriminacién entre fre-
nados y reductores, aunque atin presentaba falsos positivos durante gi-

ros y paso sobre obstaculos.
Modelo 6
= Tamarfo del dataset: 12,933 ventanas

m Distribucidon de clases:

e Reductor: 4,599 ventanas (35.5601 %)
® Nada: 8,334 ventanas (64.4398 %)

» Rendimiento: Demostrd clasificacién robusta, identificando correcta-
mente los reductores independientemente de giros, inclinaciones, cam-
bios de velocidad u otros eventos. No gener6 falsos positivos en las
condiciones de prueba.

El Modelo 6 demostr6 ser el més preciso y robusto para la aplicacién en

tiempo real, por lo que se seleccioné para entrenar la CNN-1D.
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4.2. Evaluacion del Impacto de la Normalizacién

en cada Modelo

Ademads de evaluar el modelo con diversos conjuntos de datos, se aplica-
ron diferentes técnicas de normalizacién para preparar las entradas del algo-
ritmo de inteligencia artificial: se utiliz6 la normalizacién en el rango de 0 a
1 para estandarizar los valores en una escala positiva, la normalizacién de -1
a 1 para preservar la simetria de los datos alrededor del cero , y la normali-
zacién de 0 a 255, comiin en aplicaciones de procesamiento de imagenes. Los
resultados comparativos de estos enfoques se presentan en la Tabla 4.1, per-

mitiendo analizar el impacto de cada método en el rendimiento del modelo.

TABLA 4.1: Comparacién del desempefio de los diferentes mo-
delos con diferentes técnicas de normalizacién.

[0, 255] 0.9727 | 0.1545

1 [-1, 1] 0.8997 | 0.2356
[0, 1] 0.8834 | 0.2276

[0, 255] 09708 | 0.108

2 [-1,1] 0.8345 | 0.1918
[0, 1] 0.8779 | 0.1576

[0, 255] 09882 | 0.079

3 [-1, 1] 0.8508 | 0.334
[0, 1] 0.8819 | 0.1062

[0, 255] 09863 | 0.0921

4 [-1,1] 0.8999 | 0.2298
[0, 1] 0.8989 | 0.2091
[0, 255] 0.994 | 0.00097

5 [-1,1] 09016 | 0.1005
[0, 1] 09147 | 0.1173

[0, 255] 09961 | 0.0204

6 [-1,1] 09153 | 0.035
[0, 1] 0.9267 | 0.0045

Un aspecto clave identificado en los experimentos fue el impacto del pre-
procesamiento en el desempefio del modelo. Aunque los datos de entrada
eran sefiales temporales de aceleracién, la normalizacién en el rango [0, 255],
comun en el procesamiento de imagenes, result6 ser la mas efectiva en todos
los modelos evaluados. Este resultado es especialmente interesante, ya que,
incluso al emplear una CNN-1D disefiada para datos secuenciales, dicho pre-

procesamiento super6 de forma consistente a otras técnicas de normalizacién
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como [0,1] o [-1,1]. Esto sugiere que la escala de de grises preserva mejor las
caracteristicas dindmicas de las aceleraciones para el aprendizaje automatico.

Durante las pruebas en tiempo real, el Modelo 6 confirmé esta tenden-
cia al alcanzar la mayor precisién con esta normalizacién, evidenciando su
impacto tanto en el entrenamiento como en la generalizacién. Este desempe-
fio podria explicarse por tres factores clave: (1) su capacidad para manejar la
variabilidad en sefiales dindmicas, especialmente en frenados bruscos o gi-
ros repentinos, ya que el conjunto de datos incluia informacién explicita de
estos eventos; (2) su sinergia con arquitecturas convolucionales, donde la es-
cala ampliada ([0, 255]) potencia la activacién de filtros en capas iniciales; y
(3) el balance de clases en el conjunto de datos, que, junto con un volumen
adecuado de muestras, facilité la captura de patrones diversos.

Este estudio muestra como técnicas de preprocesamiento del dominio vi-
sual pueden adaptarse con éxito al andlisis de series temporales, incluso en
arquitecturas especializadas como CNN-1D. Asi, se refuerza la importancia
de no solo optimizar la calidad y diversidad de los datos, sino también ex-
plorar estrategias de normalizacién que, aun provenientes de otros campos,

pueden aportar ventajas inesperadas en el procesamiento de sefiales.

4.3. Analisis de Robustez del Modelo 6

El Modelo 6 demostré un rendimiento superior durante todas las fases
de experimentacién. Para su desarrollo, se utiliz6 una particiéon estandar del
80 % de los datos para entrenamiento y 20 % para validacioén. Los resultados

obtenidos confirman la efectividad de la arquitectura propuesta.

4.3.1. Proceso de Entrenamiento

La Figura 4.1 muestra la evolucién de la funcién de pérdida y exactitud

durante las 14 épocas de entrenamiento. Se observa:

» Convergencia estable en ambas curvas (entrenamiento y validacion)
» Pérdida final: 0.0204

s Exactitud final: 0.9961

La disminucién monétona de la pérdida y el aumento consistente de la exac-

titud indican un entrenamiento exitoso sin sobreajuste.
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FIGURA 4.1: Curvas de pérdida para entrenamiento y valida-
cién del Modelo 6.
4.3.2. [Evaluacion del Desempefio

Las métricas en el conjunto de prueba (Tabla 4.2) revelan un excelente

rendimiento:

TABLA 4.2: Métricas de evaluacion del Modelo 6.

Métrica Valor
Precision 0.9894
Sensibilidad (Recall) 1.0000
F1-Score 0.9947
AUC-ROC 0.9996

La matriz de confusién (Figura 4.2) detalla:
= 0 falsos negativos: Deteccion perfecta de reductores
= Solo 10 falsos positivos (0.39 % de error)

= 2,577 clasificaciones correctas (99.61 % de acierto)
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FIGURA 4.2: Matriz de confusién para el conjunto de prueba
(n=2,587).

4.4. Andlisis delas Ventanas de Entrada en la CNN-
1D para Deteccion de Reductores de Veloci-
dad

Esta seccion demuestra la efectividad del método propuesto para proce-
sar sefales de aceleracion mediante ventanas temporales en una CNN-1D,

logrando una deteccién robusta de reductores de velocidad en tiempo real.

4.4.1. Configuracién de las Ventanas de Entrada

La arquitectura recibe ventanas de dimensién 3 x 308, donde:
= Cada fila corresponde a un eje de aceleracion (X, y, z)
= Cada columna representa un intervalo de tiempo (At)

= Los valores estdn normalizados en el rango [0, 255]

4.4.2. Visualizacién Temporal de las Seiiales

La Figura 4.3 muestra una ventana al inicio del paso por un reductor, don-
de solo los tltimos 7 puntos (2.27 % de la ventana) corresponden al evento

real, mientras que los 301 puntos restantes capturan el estado previo.
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Sefal temporal - 3 caracteristicas- Inicio del Reductor
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FIGURA 4.3: Sefial temporal al inicio de un reductor. Los ulti-
mos 7 muestreos contienen los primeros indicios del evento.

En contraste, la Figura 4.4 presenta una ventana donde aproximadamente

140 puntos (45 % de la ventana) corresponden al paso por el reductor..

Sefal temporal - 3 caracteristicas- Final del Reductor
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FIGURA 4.4: Sefial temporal al finalizar un reductor. Donde
aproximadamente 140 puntos pertenecen al evento de pasar el
reductor de velocidad.

La Figura 4.5 ilustra una ventana etiquetada como Nada, donde no ocurre
interaccién con reductores. La normalizacién [0,255] provee un rango dina-

mico amplio que facilita la discriminacién de patrones.
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Sefial temporal - 3 caracteristicas- Etiqueta "Nada"
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FIGURA 4.5: Sefial temporal de referencia sin presencia de re-
ductores. La amplitud constante muestra el patrén caracteristi-
co de conduccién normal.

4.4.3. Representacion en Escala de Grises

Las Figuras 4.6-4.8 muestran las mismas ventanas como imégenes en es-
cala de grises. Aunque visualmente indistinguibles para humanos, la CNN-

1D identifica patrones mediante:

= Filtros convolucionales que extraen caracteristicas locales
= Patrones espacio-temporales en las tres dimensiones

= Diferencias sutiles en texturas y gradientes

Visualizacion como Imagen 2D (3 x 308)- Inicio del Reductor
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FIGURA 4.6: Representacion en escala de grises de la Figura 4.3.
Esta sefial corresponde al evento de comenzar a pasar el reduc-
tor de velocidad.
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Visualizacion como Imagen 2D (3 x 308)- Final del Reductor
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FIGURA 4.7: Representacion en escala de grises de la Figura 4.4.
Esta sefial corresponde al evento de estar terminando de pasar
el reductor de velocidad.

Visualizacion como Imagen 2D (3 x 308)- Etiqueta "Nada"
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FIGURA 4.8: Representacion en escala de grises de la Figura 4.5.

Esta sefial corresponde al evento denominado Nada, donde la

ventana no contiene ninguna aceleracion asociada al paso por
un reductor de velocidad.

Al terminar el andlisis, se puede afirmar que la configuracién de las ven-
tanas de entrada con dimensiones 3 x 308 captura de manera efectiva los
eventos relevantes. La normalizacién de los datos en el rango [0, 255] contri-
buye significativamente a la optimizacién del aprendizaje del modelo. Ade-
mads, la CNN-1D, mediante sus filtros convolucionales, es capaz de extraer
patrones que, aunque visualmente indistinguibles para el ojo humano, son

fundamentales para la deteccion de reductores de velocidad en tiempo real.
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4.5. Analisis del Tiempo de Ventaneo en Clasifica-

cion en Tiempo Real

El sistema propuesto supera las limitaciones de los enfoques tradicionales
al implementar un esquema de ventaneo dindmico con actualizacién parcial,
permitiendo la clasificacion en tiempo real de reductores de velocidad. A di-
ferencia de otros métodos utilizados — que procesan ventanas completas sin
solapamiento — nuestra arquitectura reduce el intervalo entre clasificaciones
a 8.75 ms.

Mecanismo de Actualizacién Parcial: El sistema opera con una frecuen-
cia de muestreo de 800 Hz (T yestra=1.25ms)- El tiempo de ventaneo se calcula
como:

1. Inicializacién: 0.385 s para llenar la primera ventana.

308, muestras x 1.25, ms/muestra = 385, ms = 0.385, s 4.1)

2. Actualizacién continua: 7 muestras nuevas (8.75 ms) desplazan el 2 %
de la ventana, preservando el 98 % de los datos histéricos. Este sola-
pamiento del 98 % garantiza continuidad temporal mientras minimiza
latencia.

7 x 1.25ms = 8.75ms 4.2)

Implicaciones en Tiempo Real: El intervalo de 8.75 ms entre clasificacio-
nes cumple con los requisitos para considerarse tiempo real en esta aplica-
cién, donde se requiere una respuesta en menos de 0.5 segundos para una
ubicacion exacta del reductor. Esta mejora es significativa al compararla con
los trabajos previos:

= Salman y Mian, 2023: Desfase de 5 segundos en la clasificacién
= Celaya-Padilla et al., 2018: Latencia de 2 segundos

= Propuesta actual: 8.75 ms (mejora de 570 x y 228 x respectivamente)

La capacidad del sistema para realizar clasificaciones en menos de 10 ms
representa un avance importante hacia el procesamiento en tiempo real, lo
cual es clave para futuras integraciones con sistemas de georreferenciacion.
Este comportamiento se logra mediante una estrategia de ventaneo dinami-

co, que reutiliza el 98 % de los datos previos, y una arquitectura paralela
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implementada en LabVIEW. A diferencia de otros enfoques revisados, que
pueden presentar desfases del orden de varios segundos, esta propuesta re-
duce significativamente dicho intervalo, permitiendo una posible correlacién
mads precisa entre eventos dindmicos y coordenadas geograficas en desarro-
llos posteriores.

Aunque el presente sistema no incorpora GPS, su desempefio sugiere que
podria ser empleado en aplicaciones como la generacién de mapas viales, la
validaciéon en campo de reductores de velocidad y la detecciéon de elemen-
tos no registrados en bases de datos oficiales. Sin afirmar una superioridad
generalizada frente al estado del arte, los resultados obtenidos evidencian
un desempefio competitivo y alineado con los requisitos de clasificaciéon en
tiempo real.
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Capitulo 5

Conclusiones

El andlisis experimental realizado ha demostrado que la configuraciéon
ideal para el sistema de detecciéon de reductores de velocidad se basa en ven-
tanas temporales de 3x308 muestras (correspondientes a los tres ejes del ace-
lerémetro), con normalizacién en el rango [0-255]. Esta estructura ha mos-
trado una mayor precisién comparada con otros métodos de normalizacién,
alcanzando un 99.61 % de exactitud en la clasificacién. Ademads, el esquema
de actualizacién parcial con solapamiento del 98 % y procesamiento de nue-
vos paquetes de 7 muestras cada 8.75 ms ha permitido mantener la operaciéon
en tiempo real sin comprometer el contexto temporal necesario para la detec-
cion precisa.

El Modelo 6, producto final de esta investigacién, demostré un desempe-
fio excepcional en las pruebas de validacién, alcanzando cero falsos negati-
vos y solo 10 falsos positivos en un conjunto de 2,587 muestras, lo que repre-
senta un error de apenas 0.39 %. Su robustez se evidenci6 al mantener un alto
nivel de precisiéon bajo condiciones adversas, tales como frenadas bruscas, gi-
ros cerrados y superficies irregulares, superando ampliamente el umbral del
90 % de exactitud establecido como objetivo. Ademas, la arquitectura CNN-
1D implementada mostré una notable eficiencia computacional, con latencias
consistentemente inferiores a 10 ms, lo que supone una mejora de 228 veces
en comparacién con soluciones convencionales reportadas en la literatura.
Por ejemplo, el método de Salman y Mian, 2023 presenta un desfase en la
clasificacion de reductores de velocidad de hasta 5 segundos, mientras que
el de Celaya-Padilla et al., 2018 alcanza un retraso de 2 segundos.

5.1. Conclusiones Generales

Este trabajo ha cumplido satisfactoriamente con el objetivo principal de
determinar la estructura adecuada de entradas para una red neuronal con-
volucional que procesa datos de aceleraciéon de una IMU, desarrollando un
sistema capaz de clasificar reductores de velocidad con alta precisién en tiem-

po real. Los resultados obtenidos validan la efectividad de la metodologia
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propuesta, que combina una segmentacién temporal cuidadosa de las sefia-
les inerciales con técnicas avanzadas de preprocesamiento y una arquitectura
de red neuronal configurada adecuadamente.

La investigacion ha demostrado que las redes neuronales convolucionales
unidimensionales (CNN-1D) representan una solucién idénea para el proce-
samiento de sefales inerciales en aplicaciones de movilidad inteligente. Este
enfoque establece un nuevo referente en cuanto a técnicas de preprocesa-
miento para datos de una IMU. El sistema desarrollado no solo superé los
pardmetros de desemperfio establecidos inicialmente, sino que también de-
mostré un notable potencial para su implementacion en escenarios précticos,
tales como el mapeo automatizado de infraestructura vial, sistemas avanza-
dos de asistencia al conductor y programas de mantenimiento predictivo de
vias. Estos hallazgos abren nuevas oportunidades para futuras investigacio-
nes, las cuales podrian integrar este desarrollo con sistemas de posiciona-
miento global (GPS) y extender su aplicacién a la deteccién de otros tipos de

obstaculos viales.

5.2. Cumplimiento de Objetivos

A continuacién se presentan los objetivos cumplidos durante esta inves-

tigacion:

5.2.1. Recoleccion de Datos de Aceleracion Desde una IMU

Se configurd con éxito un sistema de adquisicién de datos que capturd
las aceleraciones en los tres ejes (Ax, Ay, Az) con una frecuencia de mues-
treo de 800 Hz, garantizando mediciones precisas en tiempo real. Estos datos
fueron fundamentales para detectar cambios caracteristicos producidos por

reductores de velocidad.

5.2.2. Disefio e Implementacién del Preprocesamiento de Da-

tos

Se desarroll6 una secuencia de preprocesamiento que incluy6 normaliza-
cién en el rango [0-255] y segmentacién en ventanas temporales de 308 mues-
tras. Esta metodologia result6 ser superior a otras técnicas de normalizacién,

mejorando significativamente la exactitud de la clasificacién. La estrategia
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de ventaneo dindmico con actualizacién parcial (7 muestras cada 8.75 ms)

optimizo el balance entre contexto temporal y latencia computacional.

5.2.3. Identificacion de Caracteristicas Relevantes parala CNN

El analisis de los datos preprocesados revel6 que los patrones temporales
en los tres ejes de aceleracion, especialmente las variaciones bruscas en Az
(eje vertical), constituyen las caracteristicas mas discriminativas para identi-
ficar reductores de velocidad. Estas caracteristicas fueron preservadas efecti-

vamente mediante la normalizacién en escala de grises [0-255].

5.2.4. Metodologia para Estructurar las Entradas Adecuadas
para la CNN

Tras evaluar multiples configuraciones, se determiné que la estructura
Optima para las entradas de la CNN consistia en matrices de 3x308 (tres ejes x
tiempo), organizadas como imagenes en escala de grises. Esta representacion
permiti6 a la red extraer patrones espaciales y temporales con mayor eficacia

que otros formatos probados.

5.2.5. Entrenamiento y Validacién del Modelo CNN

El proceso iterativo de entrenamiento produjo seis modelos, culminando
en el Modelo 6, el cual alcanz6 una exactitud de 99.61 %, superando el 90 %
requerido. La validacién cruzada demostré su robustez, con cero falsos nega-
tivos y solo un 0.39 % de falsos positivos, incluso ante maniobras complejas

como frenadas bruscas o giros cerrados.

5.2.6. Integracién del Sistema en Tiempo Real

La implementacion final logré clasificacién continua con latencia garanti-
zada menor a 10 ms, cumpliendo con los requisitos de tiempo real. Las prue-
bas en condiciones reales de circulacion verificaron que el sistema mantiene

su precision ante variaciones de velocidad y diferentes tipos de reductores.

5.3. Consideraciones Finales

El sistema desarrollado ha logrado integrar exitosamente la adquisiciéon

de datos, el entrenamiento del modelo y la ejecucién en tiempo real dentro de
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un mismo flujo funcional. Esta solucion representa un avance hacia sistemas
de monitoreo inteligente, con aplicaciones en vehiculos y plataformas moévi-
les. La capacidad de deteccion basada en IA, junto con sensores inerciales de
bajo costo, ofrece una alternativa eficiente frente a soluciones tradicionales
basadas en visién por computadora o hardware especializado.

Las principales contribuciones incluyen:

= Un protocolo estandarizado para adquisicién y preprocesamiento de

datos de una IMU en aplicaciones viales.

= La demostracion préctica de que representaciones tipo imagen (escala

de grises) optimizan el desempefio de CNN-1D con sefiales temporales.

= Un sistema de clasificacién en tiempo real con latencias 228 veces me-

nores que soluciones previas.

5.4. Recomendaciones y Trabajo a Futuro

A partir de los resultados obtenidos y las limitaciones identificadas du-
rante el desarrollo del sistema, se proponen las siguientes recomendaciones

y lineas de trabajo a futuro:

= Ampliacién del conjunto de datos: Se recomienda recolectar un con-
junto mas amplio y diverso de datos, incluyendo diferentes tipos de
reductores de velocidad, velocidades de transito, superficies de roda-

miento y condiciones climéticas.

= Uso de sensores adicionales: Integrar sensores complementarios como
giroscopios y GPS podria mejorar la precision y confiabilidad de la cla-

sificacion.

= Evaluacién en escenarios reales: Probar el sistema en diferentes con-
textos urbanos y rurales permitird una evaluacién més completa de su

desempefio y robustez.

= Migracién a plataformas embebidas: Implementar el sistema en hard-
ware mas compacto y auténomo, como microcontroladores con soporte

para IA, puede ampliar su aplicabilidad.
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item Integracién con mapeo de ubicaciones: Se sugiere integrar el sis-
tema con plataformas de mapeo para marcar la ubicacién de los reduc-
tores de velocidad detectados. Esta funcionalidad también podria ex-
tenderse a otras irregularidades viales, permitiendo mapear y visuali-
zar en tiempo real los eventos ocurridos, lo que facilitaria la implemen-
tacion de aplicaciones como el mapeo de infraestructura vial y sistemas
de asistencia al conductor.
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