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Resumen

El uso de dispositivos moviles y el aprovechamiento de la tecnologia GPS, permiten la implementacion de
sistemas para analizar el contexto y actividades tipicas de transporte de un usuario, a través del analisis de los
datos de localizacion y sensores de aceleracion. Este trabajo de investigacion comprende el procesamiento de
datos obtenidos via GPS. Con este procesamiento se pretende detectar el modo de transporte de un usuario en
segmentos de recorridos predefinidos. Para la clasificacion de éstos, se usan perfiles de velocidad que iden-
tifican los modos de transporte en cada uno de los segmentos, mediante un sistema software en lenguaje de
programacion Java y la utilizacion de Matlab para el analisis y filtros de datos. El sistema software se desarrolla
en dos componentes, el primero comprende el filtro y transformacion de datos. Estos datos se representan en
coordenadas decimales a coordenadas cartesianas. El segundo presenta la clasificacion, para la deteccion de
modos de transportes con las coordenadas cartesianas. También contiene el analisis de estados de movimientos
cinematicos. Las pruebas se realizan a través de un dataset tomado del proyecto GeoLife de Microsoft Asia. Los
resultados obtenidos muestran una deteccion coherente sobre los medios de transporte que usan los diferentes
usuarios. Estos usuarios se comparan a partir de perfiles de velocidad predefinidos.
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Abstract

The use of mobile devices and GPS technology allow the implementation of systems to analyze the context
and typical transport activities of a user, through the analysis of the location data and acceleration sensors. This
research includes the processing of data obtained via GPS. This processing is intended to detect the mode of
transport of a user in segments of predefined paths. For classification, velocity profiles that identify modes
of transport in each segment are used. The software implements a Java programming language and the use of
Matlab for analysis and data filters. The software system is developed into two components; the first comprises
the filter and transformation of data. These data are plotted from decimal coordinates to cartesian coordinates.
The second presents the classification for the detection of transport modes with cartesian coordinates. It also
contains the analysis of states of kinematic movements. The tests are performed through a dataset taken from
the GeoLife project of Microsoft Asia. The obtained results show a coherent detection on the means of transport
that the different users use. These users are compared from predefined speed profiles.

Keywords: Transportation mode detection, GPS, multimodal transport.
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Introduccion

El uso de dispositivos maviles inteligentes se
ha incrementado de manera exponencial, ellos
estan dotados de hardware altamente especiali-
zado con funciones de captura datos tales como
aceleracion, localizacion, imagenes, entre otros.
Estos datos se pueden usar de manera auto-
matica o a partir de alguna interaccion (E-In-
teractive, 2013). A través de este hardware
especializado, los dispositivos moviles pueden
convertirse en grandes sistemas de sensores de
proposito general o especifico permitiendo la
toma de datos a lo largo de un periodo y abar-
cando grandes zonas geograficas con el uso de
la red celular. En términos generales, el sistema
se modela como una red de sensores altamente
distribuidos que trabajan en la adquisicion de
datos en una zona geografica en particular.

Con estos aspectos y apoyados en areas de
investigacion como computacion ubicua y
computacion consciente del contexto, los
dispositivos moviles estdn siendo usados para
obtener informacion de su ambiente como indi-
cadores de movilidad y preferencias en uso de
transportes, que resulta de vital de importancia
para sistemas de informacion urbanos que
necesitan de toda estos datos para sus procesos
de control y estudio de una determinada ciudad
(Stenneth, Wolfson, Yu, & Xu, 2011).

Este trabajo comprende el estudio de los datos
obtenidos del GPS de dispositivos moviles y la
forma de determinar y procesar variables que
permitan detectar el modo de transporte en una
actividad demarcada por inicio y paradas del
usuario en un tiempo determinado (movimiento
cinematico), para esto se plantean tres objetivos:

Desarrollar un sistema software para el
procesamiento y filtro de datos GPS para la
identificacion de los modos de transporte
de un usuario.

Implementar una técnica para la deteccion de
modos de transporte, a través de perfiles de velo-
cidad predefinidos, valores de movimiento cine-
matico y de localizacion.
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Realizar pruebas sobre un banco de datos de
propdsito general.

Para el desarrollo de los dos primeros objetivos
se utilizaron estudios que demostraban la efecti-
vidad de utilizar perfiles de velocidad, tiempo y
localizacion para la prediccion de modos de trans-
porte; para el ultimo objetivo se toma un dataset
del proyecto Geolife de Microsoft Asia (Micro-
soft Research, 2012) que obtienen datos GPS de
178 usuarios en intervalos de 1 a 5 segundos.

El articulo se organiza de la siguiente manera:
en la seccion 2 se presenta la revision de lite-
ratura, donde se abordan las investigaciones y
proyectos relacionados con deteccion de modos
de transporte, analisis de datos GPS y manejo
de sensores urbanos, entre otros conceptos
contenidos en el area de transporte multimodal.
En la seccion 3 se define la metodologia de
trabajo para el filtro y conversion de coorde-
nadas decimales a coordenadas cartesianas y la
interaccion del sistema software para la detec-
cion de los modos de transporte. Finalmente se
exponen los resultados obtenidos del filtro y de
procesamiento de coordenadas cartesianas, asi
como de la deteccién de modos de transporte.

Revision de literatura

La investigacion en curso, toma como referencia
estudios sobre la prediccion de los modos de
transporte a través del procesamiento de datos
relevantes que alimenten un modelo de clasifica-
cion, asi como estudios concernientes a la captura,
filtraje y procesamiento de datos GPS.

En (Shin, Aliaga, Tunger, Miiller, Kim, & Ziind,
2014)se crea un prototipo de aplicacion sobre
plataformas Android que toma datos del sensor de
aceleracion, de localizacion y permite clasificar
los medios de transporte. EIl proceso consiste
en identificar los segmentos de un transporte en
particular basado en perfiles de velocidad (infor-
macion que se obtiene con la aceleracion y la loca-
lizacion), los segmentos se identifican a través de
puntos adyacentes que comprenden el inicio y
fin de un recorrido, estos puntos se toman de la
accion de cambio de velocidad y de la prediccion
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de la actividad de caminar de un usuario (velo-
cidad menor o igual a 7.2km/h).

De igual forma los trabajos propuestos por
(Zheng, Liu, & Wang, 2008) y (Zheng, Chen,
Quanan, Xie, & Wei-Ying, 2010) analiza las
variables GPS que pueden ser usadas en la iden-
tificacion de los modos de transporte y utiliza
algoritmos de aprendizaje dinamico que van
alimentando el sistema para la inferencia auto-
matica de estos. El proceso consiste en dividir las
actividades de un usuario en segmentos donde
se identifican cambios considerables de posicion
y velocidad. Seguido de esto, cada segmento se
dota de caracteristicas de su contexto usando
otros sistemas de informacion geografica. Estos
sistemas permiten tener predicciones mas reales
y sirven como entrada para un modelo inferen-
cial que clasifica los modos de transporte. Final-
mente, el sistema aprende del comportamiento
de un usuario con el uso prolongado de la aplica-
cion y detecta comportamientos tipicos en rutas
y movimientos con mayor exactitud.

En (Zhan, Hasan , Ukkusuri , & Kamga, 2013) se
determinan rutas, tiempo, y trafico de un sistema
de taxis basados en datos obtenidos via GPS,
comportandose como una gran red de sensores.
El modelo toma cada ruta de taxi, identificando
puntos de paradas preestablecidos y su cercania,
y calcula las posibles rutas donde el taxi pasara,
los conjuntos de camino generados sirven como
base para el proceso de estimacion de su tiempo
de viaje, se predice la velocidad de llegada entre
rutas a través de un modelo matematico basado
en grafos. Se disefia un sistema centralizado
de adquisicion de datos y se demuestra la efecti-
vidad de usar dispositivos mdviles en vez de los
sensores tradicionales.

En Oriol et al. (2013) se propone un sistema
para analizar movilidad turistica en la ciudad de
Taragona, Espaia usando datos recolectados via
GPS. Para la recoleccion de datos se cuenta con
equipos GPS que son entregados a los turistas y
estos son devueltos al cabo de un tiempo, de igual
forma se analizan los perfiles de los visitantes a
través de entrevista previas.
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El proyecto Semantic trajectories: Mobility
data computation and annotation (Yan, Chakra-
borty, Parent, & Spaccaprieta, 2013), los autores
desarrollaron una plataforma para agregar valor
semantico a las trayectorias identificadas a partir
de datos de localizacién capturados por medio
de GPS desde diferentes tipos de sensores y
dispositivos moviles. Una trayectoria semantica
es una forma de enriquecer los datos primarios,
anadiendo informacion del contexto. La plata-
forma consta de tres capas principalmente: El
modelo de datos primarios: Que corresponde a
los registros espacio-temporales que provienen
directamente de los dispositivos dotados con
sistemas GPS, el modelo conceptual: divide de
forma loégica una trayectoria espacio-temporal
en una serie de episodios no superpuestos y el
modelo Semantico: Las trayectorias estructu-
radas se enriquecen con anotaciones semanticas,
gracias a la integracion de datos externos, tales
como bases de datos geograficas o datos de loca-
lizacion en redes sociales.

En (Ashbrook & Starner, 2003) se presenta una
metodologia para la recoleccion de datos y un
modelo para predecir rutas a través de GPS,
su trabajo se centra en convertir estos datos
a través de un sistema de Markov (modelo
estadistico donde el sistema toma como
entradas datos probabilisticos y genera posibles
datos basados en reglas de inferenciales prede-
finidas). Su sistema toma dos estrategias para la
recoleccion de la localizacion, la primera utiliza
un muestreo de usuarios de manera individual
y la otra toma los datos de todos los usuarios
como una gran red de sensores.

Otros sistemas incorporan la utilizacion de
computacion inteligente para analizar datos GPS,
tal es el caso del proyecto Adaptive personalized
travel information systems (Arentze, 2013) donde
se utiliza un método beyesiano para la prediccion
de rutas y preferencias de transporte de viajeros
con algoritmos que tienen la facultad de aprender
usando una base de conocimiento dindmica
alimentada por el comportamiento de los usuarios
en un determinado periodo de tiempo.
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En (Zhang, Arentze, & Timmermans, 2012), se
desarrolla un sistema de informacion para viajeros
basado en un modelo genérico de identificacion
de transporte multimodal. Su modelo toma como
entrada un grafo dirigido donde cada nodo es una
posicion fisica y sus enlaces representan eventos
que almacenan el tiempo de un punto a otro segiin
el tipo de transporte que se valla usar. El sistema
proporciona una base de datos para que las apli-
caciones moviles a través de datos GPS puedan
operar sobre su modelo.

El proyecto realizado por Xio et al. (2015)
implementa un sistema sobre una red baye-
siana sobre algoritmos de aprendizaje K2 que
permiten extraer informacion de conocimiento
previo y utilizan técnicas avanzadas de mineria
de datos. El sistema extrae la informacion de
datos GPS y a través de técnicas de similitud se
estiman los modos de transporte. La red iden-
tifica con gran precision los cambios de tasas
de velocidad y de trayectorias en rutas, siendo
capaz de ajustar los pardmetros GPS en factores
de similitud para la deteccion adecuada del
modo de transporte.

En (Wu, Yang, & Jing, 2016) realiza una revi-
sion sobre los métodos formales para la reco-
lecion de datos GPS y deteccion de modos de
transporte proponiendo una metodologia de
adquision, filtro y procesamiento de datos a
través de plataformas android y los posibles
algoritmos de detecciéon de modos de trans-
porte. Su propuesta ofrece un panorama del
sistema desde la perspectiva del cliente y otra
del servidor. El sistema se basa en procesos
en tiempo real y el como se podrian optimizar
los algoritmos y el consumo energético en los
smartphones. Asi mismo Feng et al. (2016)
presenta una comparacion sobre los algoritmos
utilizados para extraer patrones de acelera-
cion que identifican modos de transporte sobre
segmentos con limites de longitud y tiempo. Su
estudio muestra una taxonomia de algoritmos
basados en redes bayesianas, regresiones
lineales, vector machine y tablas de decision.
La investigacion da como resultado que los
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algoritmos sobre redes bayesiana tienen un
mejor desempefio para la deteccion de modos
de transporte debido a que pueden procesar y
filtrar una gran cantidad de datos en un tiempo
de complejidad menor en comparacion de los
otros algoritmos.

En (Zhu, Li, Liu, Wang, & Yang, 2016) desarro-
llan un sistema de inferencia de modos de trans-
porte con algoritmos en redes neuronales basados
en datos GPS del proyecto Geolife de Microsoft
Asia (Microsoft Research, 2012). Su método
consiste en personalizar los perfiles de velocidad
de cada modo de transporte de tal manera que
el mismo sistema aprenda si existe variacion de
velocidad y pueda clasificar cada actividad de
recorrido de acorde al mejor medio de transporte
que se ajuste. El aporte principal de esta investi-
gacion es un framework para la construccion de
perfiles de velocidad de movilidad de usuarios
con datos dispersos y sin filtrar GPS basados en
restricciones de las caracteristicas de velicidad
de una red de transporte.

Metodologia

Para el desarrollo del andlisis de datos y clasifi-
cacion de los modos de transporte usados por los
usuarios, se realizaron las siguientes actividades:

1. Obtencion de datos primarios:

Para la realizacion de este trabajo se utilizé un
GPS trajectories dataset, obtenido a través del
proyecto Geolife de Microsoft Asia (Microsoft
Research, 2012); consta de datos de localiza-
cion de 178 usuarios, recolectados entre abril
de 2007 y octubre de 2011. Los datos en cada
archivo corresponden a una sucesion de puntos
capturados mediante diversos dispositivos
dotados de GPS, con intervalos de tiempo entre
1 y 5 segundos.

Los campos en cada archivo son:

* Longitud y latitud (en grados decimales)

» Altitud (en pies)

* Timestamp (convertido ademas en fecha y
hora en campos separados).

» Lafigura 1 muestraun ejemplo de estos datos.
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| 2007-05-07-GPS.plt - Bloc de notas - -

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda

Geolife Log A
WGS 84| a
Altitude is in feet

Reserved 3

0,2,255,Geolife Track,0,0,2,8451376
0

36.9848416666667,111. 8207,1,2444.00000371488,39209.7241087963,2007/05/07,17:22:43
36.9846633333333,111. 820741666667 ,0,2472.00000375744,39209.7241319444,2007 /05/07 ,17:22:45
1136.9846866666667 ,111. 820841666667 ,0,2499.00000379848,39209.7241550926,2007/05/07 ,17:22:47
36.9846483333333,111. 820878333333,0,2459.00000373768,39209, 7241782407 ,2007/05/07 ,,17:22:49
36.9846766666667 ,111. 820881666667 ,0,2460.0000037392,39209. 7242013889, 2007/05/07,17:22:51
36.984675,111. 820893333333,0,2463. 00000374376,39209. 7242361111, 2007 /05/07,17:22:54
36.984675,111. 820893333333,0,2463. 00000374376,39209.7242592593,2007/05/07,17:22:56
36.984675,111.820893333333,0,2463. 00000374376 ,39209. 7242824074 ,2007/05/07,17:22:58

4

Figura 1. Ejemplo de Datos primarios.
Fuente: Adaptacion Microsoft Research (2012)

Los medios de transporte reportados, aunque
este dato no aparece en los archivos, son:

* Automovil (taxi o particular)

* Bus

* Bicicleta

* Tren ligero (ligth train, no subterraneo)

2. Procesamiento de los datos:

Tal como se muestra en la figura 1, los datos
primarios se encuentran en un formato plt,
separado por comas y se prepararon en Excel,
de la siguiente forma:

a. Conversion de coordenadas geograficas a
coordenadas cartesianas: Es necesario obtener
las coordenadas de cada punto, las cuales
corresponden a la distancia en metros desde
el meridiano cero para la longitud y desde la
linea del Ecuador para la latitud, respectiva-
mente. Esta conversion se realizo utilizando
un programa en Matlab, deg2utm.m, obtenido
a través de Mathworks (Palacios, Rafael,
2006), el cual implementa las formulas
sobre el elipsoide de Hayford (Featherstone
& Claessens, 2008). Los datos de longitud y
latitud se cargaron a Matlab desde Excel como
vectores separados y se pasaron al programa
deg2utm y grabados los resultados por éste en
otro archivo en Excel.

b. Calculo de diferencia de parametros de
trayectoria: Con las coordenadas cartesianas,
se procede a calcular los siguientes parame-
tros, también en Excel:

» Diferencia de tiempo: Se calculo la dife-
rencia entre dos timestamp consecutivos y
convertido a su vez a segundos, utilizando
las funciones Minutos y Segundo de Excel.

* Distancia recorrida: Se calculd entre
dos puntos consecutivos, por medio de
la formula de distancia euclidiana y la
distancia se da metros.

* Velocidad instantanea: Corresponde al
valor de distancia recorrida entre dos
puntos sucesivos entre la diferencia de
tiempo entre ellos (v=d/At)

* Aceleracion instantdnea: Corresponde al
valor de diferencia de velocidades entre
dos puntos sucesivos entre la diferencia de
tiempo (A=AV/At).

c. Identificacion de segmentos: Un segmento es
un intervalo de tiempo donde el usuario esta
detenido (STOP), en el cual la velocidad es
Cero en varios puntos consecutivos, 0 en movi-
miento (NO STOP), si la velocidad es dife-
rente de cero. Para cada punto de la trayectoria
se marco si estaba detenido o no, por medio
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de una funcion condicional en Excel. Una .
muestra de los datos obtenidos de este proceso,
se puede observar en la figura 2. Posterior- .

mente, los datos completos son procesados a
través de una aplicacion en Java, que los ubica
en un modelo de clases (ver figura 3) de trayec-
torias y segmentos de la siguiente forma:
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Varios puntos consecutivos en estado dete-
nido (o no detenido) forman un segmento.

Para cada uno de estos segmentos se calcu-
laron los siguientes parametros: Distancia
total recorrida, velocidad promedio y acele-
racion promedio.

LATITUD  |LONGITUD |CORRECTO [ALTITUD [TIMESTAMP [FECHA HORA DISTANCIA [DIF TIEMPQ |VELOCIDAD |ACELERACION [STOP
573037.848| 4093505.5 1| 2444 39209,7241| 07/05/2007| 05:22:43 p.m.
573041,727| 4093485,75 o  2472] 39209,7241] 07/05/2007] 05:22:45 p.m.| 20,1288845(2,000000000| 10,0644422 NO STOP
573050,604| 4093488.42 0 2499| 39209,7242| 07/05/2007| 05:22:47 p.m.| 9,26879044|2,000000000| 4,63439522| -2,71502351|NO STOP
573053,904 | 4093484,19 o]  2459] 39209,7242] 07/05/2007] 05:22:49 p.m.| 5,36048823(2,000000000| 2,68024411] 0,97707555|NO STOP
573054,173 | 4093487.34 0 2460| 39209,7242| 07/05/2007| 05:22:51 p.m.| 3,15727604|2,000000000| 1,57863802| -0,55080305|NO STOP
$73055,213 | 409348716 o]  2463| 39209,7242] 07/05/2007] 05:22:54 p.m.| 1,05466519]3,000000000| 0,35155506] 0,40902765|NO STOP
573055,213 | 4093487,16 0 2463| 39209,7243| 07/05/2007| 05:22:56 p.m. 0| 2,000000000 0] -0,17577753|5TOP
573055,213 | 4093487,16 o] 2463[ 39209,7243] 07/05/2007] 05:22:58 p.m. 0[2,000000000 0 olsTop
573055,213| 4093487,16 0 2463 39209,7243| 07/05/2007| 05:23:00 p.m. 0| 2,000000000 0 Q|STOF
573055,213| 400348716 o] 2463] 39209,7243 07/05/2007[ 05:23:02 p.m. 0[2,000000000 0 olsTor
573055,213| 4093487.16 0|  2463| 39209,7244| 07/05/2007| 05:23:04 p.m. 02,000000000 0 olsTop
573055,213| 4003487,16 o] 2a63[ 39209,7244] 07/05/2007] 05:23:06 p.m. 0[2,000000000 0 olsTor
573064,897| 4093482.25 0|  2452] 392097244 07/05/2007| 05:23:08 p.m.| 10,8574628|2,000000000] 5.4287314]  2,7143657|NO STOP
573066,4 4093480,05 o] 2as3] 39209,7244] 07/05/2007] 05:23:10 p.m.| 2,66896353(2,000000000] 1,33448177] -2,04712482[NO STOP
573068,057 | 4093477,66 0 2450| 39209,7244| 07/05/2007| 05:23:12 p.m.| 2,90519004| 2,000000000{ 1,45259502 0,05905663 |NC STOFP
573069,242] 4093477,3 o] 2a51] 39209,7245] 07/05/2007] 05:23:14 p.m.| 1,24295075]2,000000000] 0,62147537] -0,41555982[NO STOP
H/300Y,987 | 40934/6,94 W] 2451 39204, /245 07052004 05:23:10 p.m.| (LB78/4643) 2000000000 0,4143 /371 -0, A5 T08| N STOP
Figura 2. Muestra de datos preprocesados.

Fuente: Elaboracion Propia (2016)

SistemalnferenciaTransporte

trayectorias

1.* Trayectoria

ProcesamentoTrayectoras(

segmentos

[

Segmento

longitud_fin

tiempoTotal

longitud_inicio : Float
latitud_inicio : Float

- Float

latitud_fin : Float
velocidadPromedio : Float
acelaracionPromedio : Float

:Float

distanciaTotal ; Float
handera_stop : String

longitud : Float

latitud ; Float

tiempo : Float
velocidad : Float
aceleracion : Float
handera_stop : String
distancia : Float

Figura 3. Modelo de clases de trayectorias y segmentos.
Fuente: Elaboracion Propia (2016)

Cuaderno Activa N°9 ISSN: 2027-8101. Enero-diciembre 2017. pp.1-178




Deteccion de modos de transporte usando datos GPS.

Ademas, se almacenaron las coordenadas
del punto de inicio del segmento y las del
punto final.

Estrategia de analisis para la deteccion de
segmentos: Como se menciono en el punto
anterior cada segmento se toma desde una
trayectoria inicial leida del archivo plano
que contiene los datos preprocesados
con las coordenadas cartesianas y valores
cinematicos. Debido a la gran cantidad de
datos que puede contener los diferentes
dataset se implementa un modulo de filtro
de datos que permite entre otros aspectos,
depurar las trayectorias para crear solo los
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segmentos que tienen informacion rele-
vante que ofrezca la deteccion del modo de
transporte por parametros de similitud de
perfiles de velocidad presentados en la tabla
1. Es comun encontrar datos que contienen
muchas banderas de “STOP” para esto se
realiza el calculo del tiempo de inercia y se
promedia de tal manera de solo tener una
bandera de “STOP” y otra de “NO STOP”
por cada segmento que se identifique. El
segmento se crea con la identificacion de la
longitud recorrida con valores de velocidad
y aceleracion y su variacion es comparada
y ajustada con los intervalos de velocidad
establecidos en la tabla 1.

Tabla 1. Velocidades tipicas de diversos modos de transporte

Modo de transporte Velocidad promedio (Km/h) Velocidad promedio (m/s)
Caminar 3a4,5 0,8al,5
Bicicleta 6a20 1,5a5,5
Automovil 30a50 8,3al4
Bus urbano 20a30 5,5a8,3

Fuente: Adaptacion de Ecomovilidad (2012).

De esta forma, la estructura de datos que alma-
cena los segmentos solo contiene datos rele-
vantes para detectar el medio de transporte que
mas se ajuste a un segmento en particular.

Cabe resaltar la importancia de la etapa de
depuracion de trayectorias y de identificacion
de segmentos, ya que el archivo con las trayec-
torias iniciales contiene un sin niimeros de
valores que no son relevantes para la creacion
de segmentos y que son propios de la toma de
datos que ofrece el GPS y de la fluctuacion
de tiempo en las lecturas, esta idea de proce-
samiento y depuracion de datos se estudia
en (Zheng, Chen, Quanan, Xie, & Wei-Ying,
2010) y en (Xiao, Juan, & Zhang, 2015).

Gracias a esto, el archivo plano inicial del
dataset que pesaba una cantidad de MBytes
considerable, se pudo reducir y colocar
sobre una estructura de datos en forma
dinamica que permitio optimizar el proce-
samiento del sistema.

e. Estimacion del modo de transporte: Utili-
zando el modelo de clases construido por
la aplicacion en Java, se determina el modo
de transporte para cada segmento a partir de
la tabla de perfiles de velocidad basados en
valores minimo y maximo tipicos en la movi-
lidad de una ciudad (ver tabla 1) basados
en (Ecomovildad, 2012). Para efectos de
normalizar las unidades, los rangos de velo-
cidad se tomaron en metros por segundo.
Los resultados del proceso de segmentacion
e identificacion de medios de transporte se
pueden observar en la figura 3.

Resultados

Se tomo6 una muestra de los datos consignados en
el dataset descrito, con 2360 registros, los cuales
se sometieron al procesamiento antes descrito y
se obtuvieron los resultados mostrados a conti-
nuacioén (ver figura 4).
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Segmento | Latiudinicial | Latitud Final | Longitud Inicial | Longitud Final | Distancia Total | O Tiempo Total | Velocidad Promedic | Aceleracién pronedio | Tipe Transporte
NO STOP 573041,75| 57304175 4093485,8| 4093487,2 33970104 11 861855 -0,93038595 |Bicicleta
STOP 573055,2| 5730552 4093487.2| 4093487.2 0 12 0 -0.029291255|Ninguno
NO STOP 573064,9| 5730649 40934822 4093477| 18,503313 10 16503313 0,041437317 |Bicicleta
STOP 573070 573070 4093477 4093477 0 4 1] -0,103593305|Ninguno
NO STOP 573074 573074 4093475,8| 409347238 9,006823 g 1,0145267 0,08413952|Caminando
STOP 573077,44| 57307744 4093472 .8 0 0 2 0 -0,13867533 | Ninguno
NO STOP 573076,25| 573076,25 4093476| 40934272 12225411 106 1,1500583 0,006512588|Caminando
STOP 573148,44| 57314844 4093427,2| 40934272 1] 6 0 -0,06906254 | Ninguno
NO STOP 573147,3| 5731473 4093434,8| 40934365 9,665594 4 2,4163985 0,2746306 |Bicicleta
STOP 573148,5| 5731485 4093436,5| 40934365 1] 14 1] -0,07846583 | Ninguno
NO STOP 5731451 5731451 40934335 4093434| 6,7884417 9 0.8687247 0.15034446|Caminando
STOP 573147,2| 5731472 4093434 4093434 1] 10 0 -0,1074741 |Ninguno
NO STOP 573150,94| 57315094 4093433,2| 40934352 6,00149 4 1,5003725 0,27751338|Bicicleta
STOP 573151,8| 57315138 4093435,2| 40934352 a 13 0 -0,002504464 |Ninguno
NO STOP 573153,8| 5731538 4093440.8| 40934408 6.219.668 4 1.554.917 0.037083447 |Bicicleta
STOP 573154,1| 5731541 4093440,8| 40934408 a 4 3 -0,037083447 |Ninguno
NO STOP 573143,56| 573143 56 4093427 5 4093443 79,85662 24 4,08779 0,41128102 |Bicicleta
STOP 573157,06| 573157,06 4093443 4093443 0 5 0 -0,4165368 |Ninguno
NO STOP 573155,7| 5731557 40934458| 4093439.8| 21052881 19 1,1835212 0,06800694|Ninguno
STOP 573149,8| 5731498 4093439,8| 40934398 1] 8 1] -0,0929139|Ninguno
NO STOP 573149 573149 49934292 4093425| 148249655 8 1,3755232 -0,2374035 |Bicicleta
STOP 5731489| 5731489 4093425 4093425 1] el 0 -0,05852041|Ninguno
NO STOP 573148,3| 5731483 4093407,2| 409342438 68,12512 404 3,7393932 -0.09807998 |Caminando
STOP 573153,2| 5731532 4096124,8| 409342438 1] 6 1] -0,11865183 |Caminando
NO STOP 573146 573146 4093417,8| 40934422 63,79288 52 12.319.179 0,016877428|Caminando
STOP 573112,7| 5731127 40934422 0 0 2 1] -0,19109239|Ninguno
NO STOP 5731099 5731099 40934442| 4093457,8| 41011032 37 1,099E+139 -0,001635287 |Ninguno
STOP 573084,56| 57308456 4093457,8| 40934578 '] 15 0 -0,017210195|Ninguno
NO STOP 573072,06) 57307206 4093461,5| 40934832 38437446 23 1720446 8 0,039141856|Bicicleta
STOP 573060,44| 57306044 4093483,2| 40934832 a 12 [+] -0,048551336|Caminando
NO STOP 573051,2| 5730512 4093487,2| 40934852 12784986 6 7,130831 0,095698655 |Bicicleta
STOP 573050,3| 573050,3 40934852 [+] 0 2 1] -0,28709587 |Ninguno
NO STOP 5730441 5730441 4093483 4093476,2 7.467.433 554 10,565978 2,1135287 |Auto-Taxis
STOP 573041,4| 5730414 4093476,2| 4093476,2 0 4 0 -0,73755551 | Ninguno
NO STOP 573050,3| 573050,3 4093491 4424257| 1045053,75 18177 22,618095 -0,075274356|0tro medio
STOP 444009,88| 444009,88 4424257 0 0 2 1] -1,6709815 [Ninguno
NO STOP 444014,22| 44401422 4424268.5| 44243365 34075613 57 6.804.353 1,0497918|Bus
STOP 444048,16| 44404816 4424336,5 0 1] 2 0 -21,82277 |Ninguno
NO STOP 444923,94| 44492394 4425705,5| 44257375 1836,3413 982 70014358 -0,040668573 |Bus
STOP 444857,44| 444857,44 44257375 0 1] 2 1] -0,86212466|Ninguno
NO STOP 444860,28| 444860,28 4425740,5| 44257425 12646098 10 1.264609 8 0.089783326|Caminando
STOP 444859,47| 44485947 4425742,5| 442357425 1] 0 -0,14963886| Ninguno
NO STOP 444852,66| 444852 66 4425747,5| 44257485 11529637 7 1,4399625 0,04310574|Caminando
STOP 444854,94| 44485494 4425748,5| 44257485 '] 8 0 -0,15296525|Ninguno
NO STOP 4443446| 4448446 4425753,5| 44257735 481,875 69 7,046755 0,0280147 |Bus
STOP 445275,38| 445275,38 4425773,5| 44257735 a 6 1] -0,061267857 |Ninguno
NO STOP 445273,12| 44527312 4425775| 44252035 800,45166 150 7,5039425 0,21288879|Bus

Figura 4. Ejemplo de segmentos y modo de transporte identificados.
Fuente: Elaboracion Propia (2016).
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Deteccion de modos de transporte usando datos GPS.

Como se puede observar, con la velocidad
promedio de un segmento se puede determinar
con algun grado de certeza, el modo de trans-
porte utilizado por una persona. Sin embargo,
la identificacion de modo de transporte se basa
en rangos de velocidad que fueron tomados sin
superposiciones para simplificar al problema el
analisis; en realidad, varios modos de transporte
pueden coincidir en velocidad (por ejemplo,
automovil y bus).

Los segmentos con estado STOP pueden repre-
sentar situaciones como detenerse en un semaforo
o algun otro tipo de sefial de transito, una parada
en la ruta del bus, una pausa o permanecer en un
sitio distinto de un medio de transporte durante
un tiempo. Aparentes cambios de medio de trans-
porte en medio de segmentos consecutivos y cuya
duracion es corta, no deberian ser considerados
como reales. Por ejemplo, se identifican varios
segmentos con modo de transporte “caminando”
alternados con segmentos de no movimiento
durante un tiempo relativamente largo, pero en
medio de ellos hay un segmento con modo de
transporte “bicicleta” con duracion de pocos
segundos; éste Ultimo segmento podria interpre-
tarse como “caminando” también.

La secuencia de modos de transporte obte-
nida como resultado final de todo el proceso es
bastante coherente en cuanto hay segmentos
consecutivos en un medio de transporte dado, con
pocos cambios abruptos aparentes.

Conclusiones

A partir de los datos primarios de movilidad
de usuarios, capturados desde sus dispositivos
moviles, se puede obtener informacion diversa
y util acerca de los medios de transporte utili-
zados, el contexto ambiente donde fueron adqui-
ridos, su comportamiento habitual, los sitios
frecuentados, el momento del dia, entre otros.

Fue necesario para el analisis y procesamiento
de los datos GPS obtenidos del dataset del
proyecto GeolLife de Microsoft Asia, etapas de
depuracidén y preprocesamiento de datos para
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encontrar los segmentos que ofrecen la identi-
ficacion de movimiento con velocidad y acele-
racion promedio. Esta informacion se compara
con las rangos de velocidad comunes a cada uno
de los medios de transporte presentados en la
tablal. La utilizaciéon de componentes Matlab
para la conversion de coordenadas, agilizaron
la etapa de preprocesamiento de datos y ofre-
cieron datos en coordenadas cartesianas que
son de facil interpretacion.

La depuracion de trayectorias iniciales del dataset
y filtros que generaban solo segmentos con
identificaciones de perfiles de movimiento y
velocidad bien definidos, permiten obtener
detecciones coherentes e informacion relevante
que puede ser utilizada para toma de deci-
siones o como base para analisis de datos mas
complejos con respecto a la movilidad urbana
en cualquier lugar.

El sistema se desarrolla con caracteristicas confi-
gurables lo cual ofrece la ventaja de cambiar los
valores en los estados de movimiento cinematico
y de los perfiles de velocidad.

Como trabajos futuros se espera realizar una
caracterizacion mas amplia de los perfiles de
velocidad y la automatizacién de procesos de
lectura de datos GPS en una aplicacion cliente
que permita la lectura online de datos y su
posterior procesamiento.
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«soLo cABe PROGRESAR
CUANDO SE PIENSA EN GRAN

soLo Es posiBLE AVANZ
CUANDO SE MIRA LEJOS.”
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Frailejones en la Laguna de las Sabanas — Pdramo de Santa Inés, Belmira Antioquia / Autor: Walter Guisao.
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