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Resumen
El uso de dispositivos móviles y el aprovechamiento de la tecnología GPS, permiten la implementación de 
sistemas para analizar el contexto y actividades típicas de transporte de un usuario, a través del análisis de los 
datos de localización y sensores de aceleración. Este trabajo de investigación comprende el procesamiento de 
datos obtenidos vía GPS. Con este procesamiento se pretende detectar el modo de transporte de un usuario en 
segmentos de recorridos predefinidos.  Para la clasificación 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 
programación Java y la utilización de Matlab para el análisis y filtros de datos. El sistema software se desarrolla 
en dos componentes, el primero comprende el filtro y transformación de datos. Estos datos se representan en 
coordenadas decimales a coordenadas cartesianas. El segundo presenta la clasificación, para la detección de 
modos de transportes con las coordenadas cartesianas. También contiene el análisis de estados de movimientos 
cinemáticos. Las pruebas se realizan a través de un dataset tomado del proyecto GeoLife de Microsoft Asia. Los 
resultados obtenidos muestran una detección coherente sobre los medios de transporte que usan los diferentes 
usuarios. Estos usuarios se comparan a partir de perfiles de velocidad predefinidos. 
Palabras Clave: Detección de modos de transporte, GPS, transporte multimodal.

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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Introducción
El uso de dispositivos móviles inteligentes se 
ha incrementado de manera exponencial, ellos 
están dotados de hardware altamente especiali-
zado con funciones de captura datos tales como 
aceleración, localización, imágenes, entre otros. 
Estos datos se pueden usar de manera auto-
mática o a partir de alguna interacción (E-In-
teractive, 2013). A través de este hardware 
especializado, los dispositivos móviles pueden 
convertirse en grandes sistemas de sensores de 
propósito general o específico permitiendo la 
toma de datos a lo largo de un período y abar-
cando grandes zonas geográficas 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 adquisición de 
datos en una zona geográfica en particular. 

Con estos aspectos y apoyados en áreas de 
investigación como computación ubicua y 
computación consciente del contexto, los 
dispositivos móviles están siendo usados para 
obtener información de su ambiente como indi-
cadores de movilidad y preferencias en uso de 
transportes,  que resulta de vital de importancia 
para sistemas de información 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 móviles 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 
cinemático), para esto se plantean tres objetivos:

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

Implementar una técnica para la detección de 
modos de transporte, a través de perfiles de velo-
cidad predefinidos, valores de movimiento cine-
mático y de localización. 

Realizar pruebas sobre un banco de datos de 
propósito general.

Para el desarrollo de los dos primeros objetivos 
se utilizaron estudios que demostraban la efecti-
vidad de utilizar perfiles de velocidad, tiempo y 
localización para la predicción de modos de trans-
porte; para el último 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 artículo se organiza de la siguiente manera: 
en la sección 2 se presenta la revisión de lite-
ratura, donde se abordan las investigaciones y 
proyectos relacionados con detección de modos 
de transporte, análisis de datos GPS y manejo 
de sensores urbanos, entre otros conceptos 
contenidos en el área de transporte multimodal. 
En la sección 3 se define la metodología de 
trabajo para el filtro y conversión de coorde-
nadas decimales a coordenadas cartesianas y la 
interacción del sistema software para la detec-
ción de los modos de transporte. Finalmente se 
exponen los resultados obtenidos del filtro y de 
procesamiento de coordenadas cartesianas, así 
como de la detección de modos de transporte.

Revisión de literatura
La investigación en curso, toma como referencia 
estudios sobre la predicción de los modos de 
transporte a través del procesamiento de datos 
relevantes que alimenten un modelo de clasifica-
ción, así como estudios concernientes a la captura, 
filtraje y procesamiento de datos GPS.

En (Shin, Aliaga, Tunçer, Müller, Kim, & Zünd, 
2014)se crea un prototipo de aplicación sobre  
plataformas Android que toma datos del sensor de 
aceleración, de localización y permite clasificar 
los medios de transporte.  El proceso consiste 
en identificar los segmentos de un transporte en 
particular basado en perfiles de velocidad (infor-
mación que se obtiene con la aceleración y la loca-
lización), los segmentos se identifican a través de 
puntos adyacentes que comprenden el inicio y 
fin de un recorrido, estos puntos se toman de la 
acción de cambio de velocidad y de la predicción 
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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-
tificación de los modos de transporte y utiliza 
algoritmos de aprendizaje dinámico que van 
alimentando el sistema para la inferencia auto-
mática de estos. El proceso consiste en dividir las 
actividades de un usuario en segmentos donde 
se identifican cambios considerables de posición 
y velocidad. Seguido de esto, cada segmento se 
dota de características de su contexto usando 
otros sistemas de información geográfica. Estos 
sistemas permiten tener predicciones más 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-
ción y detecta comportamientos típicos en rutas 
y movimientos con mayor exactitud. 

En (Zhan , Hasan , Ukkusuri , & Kamga , 2013) se 
determinan rutas, tiempo, y tráfico de un sistema 
de taxis basados en datos obtenidos vía GPS, 
comportándose como una gran red de sensores.  
El modelo toma cada ruta de taxi, identificando 
puntos de paradas preestablecidos y su cercanía, 
y calcula las posibles rutas donde el taxi pasará, 
los conjuntos de camino generados sirven como 
base para el proceso de estimación de su tiempo 
de viaje, se predice la velocidad de llegada entre 
rutas a través de un modelo matemático basado 
en grafos.   Se diseña un sistema centralizado 
de adquisición de datos y se demuestra la efecti-
vidad de usar dispositivos móviles en vez de los 
sensores tradicionales.  

En Oriol et al. (2013) se  propone  un sistema 
para  analizar movilidad turística en la ciudad de 
Taragona, España usando datos recolectados vía 
GPS. Para la recolección 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.

El proyecto Semantic trajectories: Mobility 
data computation and annotation (Yan, Chakra-
borty, Parent, & Spaccaprieta, 2013), los autores 
desarrollaron una plataforma para  agregar valor 
semántico a las trayectorias identificadas a partir 
de datos de localización capturados por medio 
de GPS desde diferentes tipos de sensores y 
dispositivos móviles. Una trayectoria semántica 
es una forma de enriquecer los datos primarios, 
añadiendo información 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 lógica una trayectoria espacio-temporal 
en una serie de episodios no superpuestos y el 
modelo Semántico: Las trayectorias estructu-
radas se enriquecen con anotaciones semánticas, 
gracias a la integración de datos externos, tales 
como bases de datos geográficas o datos de loca-
lización en redes sociales. 

En (Ashbrook & Starner, 2003) se presenta una 
metodología para la recolección 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 
estadístico donde el sistema toma como 
entradas datos probabilísticos y genera posibles 
datos basados en reglas de inferenciales prede-
finidas). Su sistema toma dos estrategias para la 
recolección de la localización, 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 utilización de 
computación 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 predicción 
de rutas y preferencias de transporte de viajeros 
con algoritmos que tienen la facultad de aprender 
usando una base de conocimiento dinámica 
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 información para viajeros 
basado en  un modelo genérico de identificación 
de transporte multimodal. Su modelo toma como 
entrada un grafo dirigido donde cada nodo es una 
posición física y sus enlaces representan eventos 
que almacenan el tiempo de un punto a otro según 
el tipo de transporte que se valla usar.  El sistema 
proporciona una base de datos para que las apli-
caciones móviles 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 información de conocimiento 
previo y utilizan técnicas avanzadas de minería 
de datos. El sistema extrae la información de 
datos GPS y a través de técnicas de similitud se 
estiman los modos de transporte. La red iden-
tifica con gran precisión los cambios de tasas 
de velocidad y de trayectorias en rutas, siendo 
capaz de ajustar los parámetros GPS en factores 
de similitud para la detección adecuada del 
modo de transporte.

En (Wu, Yang, & Jing, 2016)  realiza una revi-
sión sobre los métodos formales para la reco-
leción de datos GPS y detección de modos de 
transporte proponiendo una metodología de 
adquisión, filtro y procesamiento de datos a 
través de plataformas android y los posibles 
algorítmos de detección 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 podrían optimizar 
los algorítmos y el consumo energético en los 
smartphones. Así mismo Feng et al. (2016) 
presenta una comparación sobre los algorítmos 
utilizados para extraer patrones de acelera-
ción que identifican modos de transporte sobre 
segmentos con límites de longitud y tiempo. Su 
estudio muestra una taxonomía de algoritmos 
basados en redes bayesianas, regresiones 
lineales, vector machine y tablas de decisión. 
La investigación da como resultado que los 

algorítmos sobre redes bayesiana tienen un 
mejor desempeño para la detección de modos 
de transporte debido a que pueden procesar y 
filtrar una gran cantidad de datos en un tiempo 
de complejidad menor en comparación de los 
otros algorítmos. 

En (Zhu, Li, Liu, Wang, & Yang, 2016) desarro-
llan un sistema de inferencia de modos de trans-
porte con algorítmos 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 variación 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-
gación es un framework para la construcción de 
perfiles de velocidad de movilidad de usuarios 
con datos dispersos y sin filtrar GPS basados en 
restricciones de las características de velicidad  
de una red de transporte.

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

1. ��Obtención de datos primarios: 
Para la realización de este trabajo se utilizó un 
GPS trajectories dataset, obtenido a través del 
proyecto Geolife de Microsoft Asia (Microsoft 
Research, 2012); consta de datos de localiza-
ción de 178 usuarios, recolectados entre abril 
de 2007 y octubre de 2011. Los datos en cada 
archivo corresponden a una sucesión 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 además en fecha y 

hora en campos separados). 
•	 La figura 1 muestra un ejemplo de estos datos.
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Figura 1. Ejemplo de Datos primarios. 
Fuente: Adaptación Microsoft Research (2012)

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

•	 Automóvil (taxi o particular)
•	 Bus
•	 Bicicleta
•	 Tren ligero (ligth train, no subterráneo)

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.	 Conversión de coordenadas geográficas 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 
línea del Ecuador para la latitud, respectiva-
mente. Esta conversión se realizó utilizando 
un programa en Matlab, deg2utm.m, obtenido 
a través de Mathworks (Palacios, Rafael, 
2006), el cuál implementa las fórmulas 
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.	 Cálculo de diferencia de parámetros de 
trayectoria: Con las coordenadas cartesianas, 
se procede a calcular los siguientes paráme-
tros, también en Excel:

•	 Diferencia de tiempo: Se calculó 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 calculó entre 
dos puntos consecutivos, por medio de 
la fórmula de distancia euclidiana y la 
distancia se da  metros.

•	 Velocidad instantánea: Corresponde al 
valor de distancia recorrida entre dos 
puntos sucesivos entre la diferencia de 
tiempo entre ellos (v=d/∆t)

•	 Aceleración instantánea: Corresponde al 
valor de diferencia de velocidades entre 
dos puntos sucesivos entre la diferencia de 
tiempo (A=∆v/∆t).

c.	 Identificación de segmentos: Un segmento es 
un intervalo de tiempo donde el usuario está 
detenido (STOP), en el cuál la velocidad es 
cero en varios puntos consecutivos, o en movi-
miento (NO STOP), si la velocidad es dife-
rente de cero. Para cada punto de la trayectoria 
se marcó si estaba detenido o no, por medio 
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de una función 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 aplicación en Java, que los ubica 
en un modelo de clases (ver figura 3) de trayec-
torias y segmentos de la siguiente forma:

Figura 2. Muestra de datos preprocesados. 
Fuente: Elaboración Propia (2016)

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

•	 Varios puntos consecutivos en estado dete-
nido (o no detenido) forman un segmento.

•	 Para cada uno de estos segmentos se calcu-
laron los siguientes parámetros: Distancia 
total recorrida, velocidad promedio y acele-
ración promedio.
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•	 Además, se almacenaron las coordenadas 
del punto de inicio del segmento y las del 
punto final.

d.	 Estrategia de análisis para la detección de 
segmentos: Como se menciono en el punto 
anterior cada segmento se toma desde una 
trayectoria inicial leída del archivo plano 
que  contiene los datos preprocesados 
con las coordenadas cartesianas y valores 
cinemáticos. 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 

Tabla 1. Velocidades típicas de diversos modos de transporte

Modo de transporte Velocidad promedio (Km/h) Velocidad promedio (m/s)
Caminar 3 a 4,5 0,8 a 1,5

Bicicleta 6 a 20 1,5 a 5,5
Automóvil 30 a 50 8,3 a 14
Bus urbano 20 a 30 5,5 a 8,3

Fuente: Adaptación 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 
más se ajuste a un segmento en particular. 

Cabe resaltar la importancia de la etapa de 
depuración de trayectorias y de identificación 
de segmentos, ya que el archivo con las trayec-
torias iniciales contiene un sin números de 
valores que no son relevantes para la creación 
de segmentos y que son propios de la toma de 
datos que ofrece el GPS y de la fluctuación 
de tiempo en las lecturas, esta idea de proce-
samiento y depuración 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 
dinámica que permitió optimizar el  proce-
samiento del sistema. 

e.	 Estimación del modo de transporte: Utili-
zando el modelo de clases construido por 
la aplicación en Java, se determina el modo 
de transporte para cada segmento a partir de 
la tabla de perfiles de velocidad basados en 
valores mínimo y máximo típicos 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 segmentación 
e identificación de medios de transporte se 
pueden observar en la figura 3. 

Resultados
Se tomó 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-
nuación (ver figura 4).

segmentos que tienen información rele-
vante que ofrezca la detección del modo de 
transporte por parámetros de similitud de 
perfiles de velocidad presentados en la tabla 
1. Es común encontrar datos que contienen 
muchas banderas de “STOP” para esto se 
realiza el cálculo 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 identificación de  la 
longitud recorrida con valores de velocidad 
y aceleración y su variación es comparada 
y ajustada con los intervalos de velocidad 
establecidos en la tabla 1.



Adarme Jaimes, M., Heredia Vizcanio, D., Puerto Cuadros, E.

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

Figura 4. Ejemplo de segmentos y modo de transporte identificados. 
Fuente: Elaboración  Propia  (2016).
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Como se puede observar, con la velocidad 
promedio de un segmento se puede determinar 
con algún grado de certeza, el modo de trans-
porte utilizado por una persona. Sin embargo, 
la identificación de modo de transporte se basa 
en rangos de velocidad que fueron tomados sin 
superposiciones para simplificar al problema el 
análisis; en realidad, varios modos de transporte 
pueden coincidir en velocidad (por ejemplo, 
automóvil y bus). 

Los segmentos con estado STOP pueden repre-
sentar situaciones como detenerse en un semáforo 
o algún otro tipo de señal de tránsito, 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 
duración es corta, no deberían 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 duración de pocos 
segundos; éste último segmento podría 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 
móviles, se puede obtener información diversa 
y útil acerca de los medios de transporte utili-
zados, el contexto ambiente donde fueron adqui-
ridos, su comportamiento habitual, los sitios 
frecuentados, el momento del día, entre otros.

Fue necesario para el análisis y procesamiento 
de los datos GPS obtenidos del dataset del 
proyecto GeoLife de Microsoft Asia, etapas de 
depuración y preprocesamiento de datos para 

encontrar los segmentos que ofrecen la  identi-
ficación de movimiento con velocidad y acele-
ración promedio. Esta información se compara 
con las rangos de velocidad comunes a cada uno 
de los medios de transporte presentados en la 
tabla1.  La utilización de componentes Matlab 
para la conversión de coordenadas, agilizaron 
la etapa de preprocesamiento de datos y ofre-
cieron datos en coordenadas cartesianas que 
son de fácil interpretación.

La depuración 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 información relevante 
que puede ser utilizada para toma de deci-
siones o como base para análisis de datos más 
complejos con respecto a la movilidad urbana 
en cualquier lugar.

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

Como trabajos futuros se espera realizar una 
caracterización más amplia de los perfiles de 
velocidad y la automatización de procesos de 
lectura de datos GPS en una aplicación cliente 
que permita la lectura online de datos y su 
posterior procesamiento.
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