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Resumen

En este trabajo se propone una solucién a una problemadtica que se tiene hoy en dia, que es la pre-
sencia de baches en los caminos y carreteras asi como también la utilizacién de topes o boyas que
pueden perjudicar el confort y seguridad de los conductores. Para esto se utilizaré el andlisis de las
condiciones de los caminos por medio de dispositivos moéviles, utilizando la ayuda de diferentes
sensores para almacenar y luego analizar esos datos, y poder hacer una deteccién y clasificacién
correcta de anomalias que se presenten.

Una manera es la utilizacién de teléfonos moéviles inteligentes para detectar el movimiento verti-
cal que sufren los vehiculos cuando pasan sobre los baches, topes o boyas. Se han utilizado varias
técnicas para detectar estos cambios de aceleracién que son basados en umbrales. Estas técnicas
han sido comparadas con los datos que genera cada autor, pero no han sido comparadas en un
mismo conjunto de datos, principalmente porque no se cuenta con un conjunto de datos publico.
Se propone la utilizacién de una plataforma para crear caminos con los requerimientos que cada
quien necesite. Utilizando esta plataforma se generan diferentes camino plagados con distintas ano-
malias para evaluar estas técnicas populares, y se sugiere la utilizacién de técnicas de aprendizaje
computacional para lograr segmentar las sefales que fueron generadas y encontrar estas anomalias
y una vez que se tienen estas partes segmentadas de la sefal se clasifican utilizando una estrategia
de bolsa de palabras para la representacion de los distintos tipos de anomalias. Se demuestra que
con la metodologia propuesta se logra obtener un mejor resultado que con los métodos existentes
en la literatura, y para darle soporte a las conclusiones de los resultados se realiza una validacion

estadistica.
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Introduccion

En este capitulo se presenta una introduccion al tema de la tesis, iniciando con un resumen de la
literatura que trata de temas similares al que se plantea en este trabajo. Se continda presentando la
pregunta y el problema de investigacion, asi como con el objetivo general y los objetivos especificos

que se tienen. Para finalizar se presenta una justificacion y las aportaciones de la tesis.

1.1. Antecedentes

En la actualidad uno de los problemas que existen con respecto a la vialidad publica es la presen-

cia de anomalias en los caminos que pueden llegar a generar accidentes o un manejo desagradable
tanto en los conductores y vehiculos que transitan sobre ellos, ademds del caos vial si existe mucho
trafico. Los topes, bollas u hoyos pueden generar dafios al vehiculo o perturbar el transito local, en
especial si los primeros no cumplen los requerimientos debidos o si fueron colocados sin autoriza-
cion.
Para esto, el monitoreo de la superficie del camino puede llegar a generar una gran ayuda, ya que
brinda un anélisis de las condiciones en las que se encuentra. Con la presencia de los dispositivos
moviles podemos utilizar varias de las funciones con las que cuentan para extraer los datos que se
necesitan. Por ejemplo, la localizacién por medio de un sistema de posicionamiento global (GPS),
el acelerometro tridimensional, interfaces con acceso a la web y la sincronizacion con dispositivos
externos [2].

En la literatura se han descrito varios trabajos que hablan de la extraccion de datos del entorno en
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un vehiculo utilizando dispositivos moviles. Se han desarrollado soluciones utilizando visién por
computadora, estos métodos son basados en el tamafio de la segmentacién y diferencias de textura
para el camino regular y poder identificar los baches como es reportado en [3]. Enfoques similares
adaptando la forma, esquinas, contorno de los baches pueden ser encontrados en [4, 5] y [6]. Se han
desarrollado métodos mas complejos basados en estéreo, vision 3D y profundidad en los sensores
son reportados en [7, 8, 9, 10, 11]. Sin embargo, estos métodos utilizan sensores muy costosos,
consumen mucho tiempo de procesamiento y pueden llegar a tener problemas relacionados con la
iluminacién, oclusién y el hecho de que las anomalias no tienen un prototipo de apariencia. La
identificacidn para este problema ha sido estudiada intensivamente en los tltimos afios, usando di-
ferentes ideas y enfoques [12, 13, 14, 15, 16, 1, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23].

En el ano 2012, Astarita et al. [12] hicieron un experimento utilizando el acelerémetro de varios
dispositivos, analizaban las fuerzas internas en los 3 ejes, dando prioridad al eje Z, ya que es el
encargado de detectar el cambio de nivel al pasar por un tope y usando los dngulos de Euler se
pueden reorientar las fuerzas en caso de que la posicién del dispositivo cambiara. Se colocaron 5
dispositivos en el vehiculo, se calibraron y pasaban por la ruta definida que ellos tenfan. Después de
obtener los datos, utilizaron filtros para limpiar la sefal de las frecuencias bajas, la velocidad y otro
para los picos pequefios. A pesar de que los resultados obtenidos eran con un porcentaje del 90 %
de éxito, se cuenta con un problema fundamental y es que la situacion en la que ellos desarrollaban
su experimento era bajo un entorno completamente controlado, definen la ruta a utilizar, identifican
previamente donde se encuentran los topes y esto facilita la obtencién y andlisis de los datos que
les arroja el acelerémetro. En la vida cotidiana esto no es factible, las rutas que se utilizan pueden
ser muy variantes, no se sabe a priori exactamente la velocidad que se llevard, o que se encontrard
en el camino.

Una parte importante para el andlisis y recoleccion de datos no solo recae en reconocer patrones de
cambios en la superficie de los caminos que se recorren. También se debe reconocer o identificar los
comportamientos de conduccion que tienen las personas. Ya que dependiendo de las condiciones en
las que se encuentre tanto la persona, como el camino, el clima, entre otros, influyen directamente
en el comportamiento de conduccién.

En enero del 2014 German Castignani et al. [24], propusieron la utilizacién de un software para

Android llamado SenseFleet, que ayuda a detectar la aceleracion, frenado y la direccién que tiene el
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vehiculo, todo esto combinando sensores de movimiento y GPS. SenseFleet considera un sistema
de puntaje, que evalda la conduccién de la persona, segin las acciones que lleve a cabo durante
el recorrido que se efectda. Al revisar el GPS y los sensores de movimiento del dispositivo dentro
del vehiculo se puede dar una idea de la ubicacién y el comportamiento que se tiene. En base a
esto se investiga cudl deberia ser el comportamiento correcto que se tiene en ese lugar y que tan
diferente es realmente. Una vez analizados estos datos en base a su conduccion, se puede clasificar
el comportamiento de la persona como seguro o riesgoso utilizando una clasificacion Bayesiana, tal
como se propone en [25]. Maniobras repentinas, vueltas, aceleracion, frenados, todos estos eventos
de conduccidn riesgosa pueden ser detectados con el acelerémetro, giroscopio y magnetémetro de
un teléfono inteligente.

Este tipo de informacién ayuda a identificar si existe un patrén de comportamiento en cierta zona,
en la cual se puede detectar si es causado por alguna anomalia en el camino, ya sea un bache, hoyo
o tope. Al analizar los trabajos previos realizados se puede percibir que muchos ofrecen soluciones
no habituales, tales como pegar el celular o usar bases especiales [26], otros utilizan sensores sol-
dados en los vehiculos o como se menciond anteriormente se realizan en condiciones controladas.
Estos factores implican que no siempre se obtendran los resultados esperados o datos idealistas
para el problema.

En el ano 2011 en Finlandia [17] se desarroll6 un sistema que analiza las condiciones en las que
se encuentran las carreteras. El sistema analiza los caminos para ver si se tenian irregularidades
pero realmente no tenian una deteccion especifica de alguna anomalia que se pueda presentar. Para
esto ellos sugirieron utilizar un celular colocado en el parabrisas y una cdmara para ver las zonas
donde se puedan encontrar las irregularidades. Los autores propusieron clasificar las anomalias en
dos tipos segun su gravedad, eliminar la dependencia de la velocidad para la extraccion de datos y
demostrar el efecto positivo para la deteccidon de anomalias en la superficie. Ademds de un marco
para el anélisis visual del clasificador a través de los datos de validacion y etiquetas [17].

En el Instituto Tecnoldgico de Massachusetts se desarrollé un Sistema de patrullaje para la detec-
cion de baches [15], el cual utiliza una plataforma de hardware y software especifica con Linux
y ordenadores integrados con acelerémetros externos a 380 Hz de frecuencia de muestreo y un
GPS externo. Su algoritmo de deteccidn de baches se basa en simples enfoques de aprendizaje de

madquina utilizando el eje X y la aceleracion del eje Z, y los datos de velocidad del vehiculo como
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entrada. El algoritmo consiste en cinco filtros consecutivos: velocidad, paso alto, pico-Z, relacion
XZ y velocidad contra relacion Z. Cada filtro se utiliza como un rechazador de uno o més tipos de
eventos no relacionados con baches o cruces de ferrocarril. El proceso de formacién adicional se
ejecuta para el ajuste optimo de los dltimos tres filtros.

TrafficSense [27] es un sistema desarrollado en Microsoft Research India, utilizaban Windows Mo-
bile OS, con teléfonos inteligentes como plataforma junto con un conjunto de sensores externos,
acelerometros con 310Hz de muestreo, micr6fonos y GPS. Los algoritmos que usan para la detec-
cion de baches son Z-sus para velocidades menores a 25km/h y Z-pico para velocidades mayores a
25km/h basados en umbrales heuristicos simples. Un algoritmo adicional de reorientacién virtual
se utiliza para compensar la orientacion arbitraria del teléfono durante la conduccién en el vehiculo.
En la Universidad de Colombo se desarroll6 un sistema llamado BusNet [28], utilizan varias placas
de sensores incluyendo acelerometros y GPS de Crossbow MICAz. Los datos se recogen y almace-
nan localmente para su transmision a través de la red inaldmbrica hacia los nodos ubicados en las
estaciones de autobus para su procesamiento. El algoritmo relacionado con la deteccién de baches
que utilizan se basa en la deteccion de la aceleracion y se utiliza para iniciar la recoleccion de datos.
En [29] se propuso un método para la deteccion de reductores de velocidad y frenados del vehicu-
lo. Donde se utilizaron técnicas de aprendizaje de maquina para detectar anomalias en el camino y
eventos de frenado a partir de los datos del acelerémetro y magnetometro. Este método no siempre
funcionaba porque no todos los teléfonos cuentan con magnetémetro, y también son susceptibles a
la interferencia magnética de otros dispositivos o del planeta, ademds de un aumento en el consumo
de la baterfa.

Otro método que se propuso para detectar los reductores de velocidad y eventos de frenado se men-
ciona en [16]. Solo que en este trabajo no se diferencié entre baches y reductores de velocidad,
etiquetando ambos como reductores de velocidad. Al igual que en [29] se requiere un magnetome-
tro para la reorientacion, también requiere de GPS, aumentando el consumo de bateria del teléfono.
En la Universidad de Jyvdskyld se propone un enfoque de deteccion de baches con un contexto
de mineria de datos [30]. Los datos del acelerometro con una tasa de muestra del 38Hz son pre
procesados utilizando filtros de paso de banda con 0.5 — 0.6Hz de rango de frecuencia, un barrido
de ventana con diferentes funciones y la normalizacién en el rango. El siguiente paso consiste en la

extraccion de caracteristicas tales como la media, la relacién de pico a pico, raiz media, desviacién
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estandar cuadrada, la varianza, la densidad del espectro de potencia y la descomposicion de paque-
tes wavelet. La reduccidn del nimero de las caracteristicas se realiza mediante la seleccion hacia
atrds y hacia adelante, con algoritmos genéticos y el soporte de vector maquina utilizando andlisis
de componentes principales.

En [1] se propone el uso de 4 algoritmos para el andlisis de los datos dados por los tres ejes. El
primero llamado Z-THRESH, el cual detecta los valores que sobrepasan un umbral dado. EI se-
gundo es llamado Z-DIFF, donde los eventos son representados por mediciones consecutivas con
diferentes valores por encima de un umbral especificado. El tercer algoritmo se llama STDEV(Z),
donde los eventos se representan por mediciones con desviacién estdndar mayores especificadas al
umbral. El cuarto algoritmo es el de G-ZERO, en el cual los eventos se representan por tuplas de
mediciones con los valores de los tres ejes por encima del umbral.

Nericell [16] es un sistema desarrollado por Microsoft que detecta bocinazos, baches y frenado en
el vehiculo por medio de sensores externos. Para la deteccion, utiliza sensores tales como el micré-
fono, GPS, acelerémetro y un sistema para la localizacién del trafico por medio de comunicaciones
moviles.

En [31] se propuso un algoritmo para la deteccidon de anomalias, donde no se requeria la reorienta-
cion del acelerémetro, sacando la magnitud de la fuerza en los tres ejes podian determinar si existia
algun tipo de reductor de velocidad en la recoleccién de los datos y clasificarlo en los dos tipos de
reductores con los que cuentan en la ciudad.

En estas lecturas se puede apreciar los diferentes métodos que se han utilizado para la recoleccion
y andlisis de datos que sirven para determinar si se encuentran anomalias en el camino, los proble-
mas que se presentan son el uso de pocos dispositivos, vehiculos, manejar en zonas especificas o el
utilizar sensores muy costosos.

La solucién que se propone en este trabajo de investigacion es la identificacién de anomalias en
caminos y carreteras utilizando técnicas de aprendizaje de mdquina. Para esto se necesita crear una
plataforma robusta para la adquisicién, transmision, almacenamiento, y procesamiento de datos
obtenidos. Luego, explorar métodos para detectar las anomalias en caminos y carreteras reflejadas
en sefiales de acelerdmetros y/u otros sensores encontrados en dispositivos méviles. Al igual que
explorar el uso de distintos dispositivos méviles para la obtencién de datos que reflejen el estado de

las vias de transito, con ésto se pretende crear un dataset extenso para el estudio del tema. Con el
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uso de técnicas de aprendizaje computacional (sin supervision, semi-supervisado, y supervisado)

para la deteccidn y clasificacion de anomalias, se logrard el andlisis en volumenes de datos.

1.2. Problema de investigacion

Implementar técnicas para la deteccion de anomalias en caminos y carreteras, y clasificar las
anomalias en los distintos tipos que se tienen (baches, bordos y boyas) utilizando diferentes estra-
tegias basadas en algoritmos de aprendizaje computacional, con las sefiales que son generadas por

los acelerometros de dispositivos moviles.

1.3. Pregunta de investigacion

(De qué manera se pueden detectar y clasificar anomalias que se presentan en las vias de tran-
sito?

(Qué caracteristicas se pueden utilizar para poder segmentar eventos de interés a partir de una
serie generada por el acelerometro?

(Cual técnica de aprendizaje computacional ofrece mejores resultados para detectar anomalias?

1.4. Objetivo General

Proponer una estrategia para la deteccion y clasificacion de anomalias en sefiales generadas por

acelerometros en dispositivos moviles para eventos en vias de transito.

1.4.1. Objetivos Especificos

1. Evaluar diferentes métodos propuestos en la literatura que tratan de resolver el problema
presentado.

2. Probar diferentes caracteristicas para representar anomalias.

3. Disefiar un sistema computacional que utilicé algoritmos de aprendizaje para detectar ano-
malias en las sefiales del acelerémetro.

4. Implementar una técnica computacional para la clasificacion de distintas clases de anomalias.
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1.5. Justificacion

Debido a la gran cantidad de problemas que se presentan en las vias de transito causados por
las anomalias que se generan, tales como, baches, topes o reductores de velocidad que afectan la
seguridad y el confort al manejar, ha surgido la necesidad de crear sistemas que ayuden en la detec-
cién oportuna de estas anomalias, y con esto lograr asegurar la calidad de la superficie, disminuir
el riesgo a accidentes y el dafio a los vehiculos que transitan en ellas, por medio de monitoreo y
reparaciones constantes. En la actualidad existen varios de estos sistemas, pero tienen limitantes o
no brindan datos precisos.

En este trabajo se pretende crear una aplicacion que detecte anomalias en las sefiales generadas por
los sensores de dispositivos moviles que se utilizaron en diferentes caminos. Para esto se utilizard
una plataforma que contiene los datos que se obtienen por medio de los sensores de los dispositivos
moviles y ayude a adquirir, almacenar y procesar los datos que se obtengan por medio de técnicas
de aprendizaje de maquina. Con este medio se trabajara con volimenes de datos recolectados y asi
lograr alcanzar una buena discriminacion de los datos, y que dé como resultado una buena detec-
cion.

Al utilizar varios dispositivos moviles se tiene un mayor nimero de vehiculos, conductores con lo
cual se generan mds eventos y un nimero de datos mas extenso. A la hora de recolectar los datos
y analizarlos se crea una atmosfera més realista donde no se manejarian situaciones controladas
donde prevés la deteccion de una anomalia, o que se busque de una manera especifica la anomalia
que se sabe que esta o deberia estar entre los datos. Esto es un aspecto muy importante que se
debe considerar si se quiere que detecte de una manera precisa en un espacio grande tal como es
una ciudad. Se aportaria que el método de andlisis sea por aprendizaje supervisado, brindando una

clasificacién buena y deseable.

1.6. Aportacion Metodologica

Trabajar sobre el andlisis de diferentes métodos y técnicas presentados en la literatura para

luego continuar con el anélisis de técnicas y métodos utilizados en el aprendizaje computacional.
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Con esto se logra contrastar y obtener el comportamiento de los métodos propuestos aplicados
sobre series de tiempo generadas por los acelerdmetros de distintos celulares para la deteccion de

los eventos.

1.7. Aportacion Practica

Evaluacion de una estrategia que detecte y clasifique eventos que fueron generados por sefales

de dispositivos méviles, aplicando técnicas y algoritmos computacionales.
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En este capitulo se presenta la teoria donde se sustenta el andlisis y propuesta del desarrollo
de este trabajo. Donde se estudiaron diferentes técnicas que se utilizan en la literatura, asi como

técnicas utilizadas en el drea de aprendizaje de maquina.

2.1. Dispositivos Moviles

Es un tipo de computadora de tamafio pequeio, con capacidades de procesamiento, con cone-
xi6n a Internet, con memoria, disefiado especificamente para una funcién, pero que pueden llevar
a cabo otras funciones mds generales. Una gran cantidad de dispositivos electronicos se clasifican

actualmente como dispositivos méviles, desde teléfonos hasta rablets.

2.1.1. Sensores

Una tecnologia importante de los dispositivos modviles es la de los sensores. Los sensores en
dispositivos moviles han penetrado de forma rapida en el mercado y aun se estdn explorando las
posibles aplicaciones que se le pueden dar. Por ejemplo, se pueden usar como control para juegos
o0 para detectar qué orientacidn tiene la pantalla, si sostenemos el dispositivo horizontal o vertical-
mente, o para monitorizar actividades deportivas. Sin embargo, puede haber mas aplicaciones. Por
ejemplo un sensor comun es el acelerémetro. Su funcionamiento se basa en un condensador, que

estd integrado por dos placas metélicas fijas, una enfrente de la otra y por un material dieléctrico.
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En los acelerémetros, una de esas placas es movil y cuando se aplica una fuerza o una aceleracioén
sobre el teléfono, la capacidad del condensador cambiard y se hard mayor o menor en funcién del
movimiento, ya que la placa mévil se desplazard y dejara un espacio hueco [32]. El aceleréme-
tro es capaz medir la aceleracion en 3 dimensiones, llamados ejes X, Y y Z siendo la altura, el

movimiento horizontal y el movimiento vertical, el eje varia segin el modelo del teléfono.

2.2. Técnicas de Umbrales

Una de las primeras labores es probar los diferentes técnicas que existen en la literatura, donde
se inicia con diferentes estrategias que son basadas en umbrales. Donde al probar un barrido de
diferentes pardmetros que van ajustando los valores de los umbrales, se puede encontrar el que

mejor se adapte a los datos que se presentan.

2.2.1. ZTHRESH

Es la técnica mds sencilla reportada para la deteccion de anomalias en el camino, el cual depen-
de en ajustar el valor de un umbral para detectar la aceleracion vertical dentro de las muestras del
eje Z [1]. Si el valor de una muestra sobrepasa el valor del umbral se registra como una anomalia. El
algoritmo 1 muestra los pasos de la técnica. La Figura 2.1 muestra el comportamiento de la técnica

donde las lineas punteadas marcan los valores de los umbrales para la sefial.

Figura 2.1: ZTHRESH. Figura tomada de [1]

10
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Algoritmo 1 ZTHRESH

1: Sea Z|| el vector de los valores de aceleracion en el eje z.

2: Sea Ua el umbral para el valor alto.

3: Sea Ub el umbral para el valor bajo.

4: Sea DD el periodo de espera entre detecciones.

5: Sea det[| 1a lista de posiciones donde las anomalias fueron encontradas.

6: for z en Z do

7: if auz <= 0 then

8: if 2z > Ua o z < UDthen
9: det .append(z)

10: auxr = DD

11: DD-=1

2.2.2. ZDIFF

A diferencia del ZTHRESH, esta técnica busca la diferencia de dos valores consecutivos cuyo
valor sea mayor a un valor especificado del umbral [1]. Con esto se pueden detectar cambios rapidos
en la aceleracion vertical de los datos. Se necesita determinar previamente la posicion del eje Z, en
el algoritmo 2 se describe brevemente los pasos de esta técnica y en la Figura 2.2 se puede ver la

busqueda de los valores consecutivos que sean mayores al umbral dentro de la sefial.

Figura 2.2: ZDIFF. Figura tomada de [1]

2.23. STDEV(Z)

En esta técnica se utiliza una ventana movil que va calculando la desviacion estdndar en la

aceleracion vertical de los datos. Si el valor de la desviacion estandar es mayor a un umbral definido

11
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Algoritmo 2 ZDIFF

1: Sea Z|| el vector de los valores de aceleracion en el eje z.

2: Sea zant el valor anterior en el vector.

3: Sea U el valor del umbral alto.

4: Sea DD el periodo de espera entre detecciones.

5: Sea det[| 1a lista de posiciones donde las anomalias fueron encontradas.

6: for z en Z do

7: if auz <= 0 then

8: if (z—zant > U) o (2 — zant) < —U then
9: det .append(z)

10: auxr = DD

11: DD-=1

el método lo clasifica como una anomalia [1], en el algoritmo 3 se puede apreciar la serie de pasos

para esta técnica. La Figura 2.3 muestra la ventana que obtiene la desviacion estandar de esos datos.

WA

v,

Figura 2.3: STDEV(Z). Figura tomada de [1]

2.24. G-ZERO

Esta técnica es una variacién de ZTHRESH, en donde umbrales son aplicados sobre los datos
para detectar periodos en donde los valores son cercanos a cero en los tres ejes [1], el algoritmo
4 describe brevemente esta serie de pasos. Este patron es asociado a la caida libre, por ejemplo
cuando el vehiculo va entrando o saliendo de un bache. La Figura 2.4 muestra las partes donde los

3 ejes tienen el valor cercano a 0 para el umbral.

12
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Algoritmo 3 STDEV

1: Sea Z[] el vector de los valores de aceleracién en el eje z.

2: Sea ventana la lista de posiciones w de la ventana.

3: Sea U el valor del umbral.

4: Sea DD el periodo de espera entre detecciones.

5: Sea det|| la lista de posiciones donde las anomalias fueron encontradas.
6: Sea sd la desviacion estandar de la ventana.

7: for w en wventana do

8: sd = stdev(ventana)
9: for i en w do
10: if auxr <= 0 then
11: if (stdev > U) then
12: det.append(2)
13: auxr = DD
14: DD-=
15
0

Figura 2.4: G-ZERO. Figura tomada de [1]

13
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Algoritmo 4 GZERO

1: Sea X ] el vector de los valores de aceleracion en el eje x.

2: Sea Y[ el vector de los valores de aceleracién en el eje y.

3: Sea Z|| el vector de los valores de aceleracién en el eje z.

4: Sea U el valor de umbral para los ejes.

5: Sea DD el periodo de espera entre detecciones.

6: Sea det|| la lista de posiciones donde las anomalias fueron encontradas.

7: for x,y,~ en zip(X,Y, Z) do

8: if aur <= 0 then

9: if(x <U) y (y<U)y (2 <U) then
10: det.append(z)

11: auxr = DD

12: DD-=1

2.2.5. Pothole Patrol

Las técnicas presentadas en Pothole Patrol son formadas por una secuencia de filtros, donde al
final de los filtros se presenta cuando el evento fue detectado. Comienza con un filtro que calcula la
velocidad para saber si el vehiculo esta estacionado y eliminar los eventos que puedan ser generados
por un portazo o algiin movimiento generado por el usuario al ingresar al vehiculo. Después se le
aplica un filtro pasa altas para remover los componentes de baja frecuencia, donde se asume que
son eventos como girar o frenar. Continua con un umbral llamado Z-PEAK que funciona igual que
la técnica de ZTHRESH, pero este es aplicado sobre los datos que pasaron en el filtro pasa altas.
El siguiente filtro busca distinguir baches de los bordos y las boyas, el cual busca valores en el eje
de la X que sobrepasen un valor de umbral, si sobrepasa este valor lo clasifica como un bache y
sino lo sobrepasa lo clasifica como bordo o boya, esta parte se denomina XZ-RATIO. Por tltimo se
utiliza un filtro para descartar detecciones en partes donde la proporcion de la aceleracion y el valor
actual de la velocidad es menor que el valor predefinido de un umbral, a esta parte se le conoce
como Velocidad vs Z-Ratio [33]. En el algoritmo 5 se describen los pasos. La Figura 2.5 muestra

los filtros utilizados.

14
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Algoritmo 5 Pothole Patrol

1: Sea Z[] el vector de los valores de aceleracion en el eje z.
2: Sea X ] el vector de los valores de aceleracion en el eje x.
3: Sea uz el valor de umbral para el eje z.
4: Sea uz el valor de umbral para el eje x.
5: Sea DD el periodo de espera entre detecciones.
6: Sea det|| 1a lista de posiciones donde las anomalias fueron encontradas.
7. Sea hp la lista en el filtro pasa altas.
8: Sea tipo la variable para clasificar anomalias.
9: Sea m la media de la lista en el filtro.

10: hp = pasaaltas(Z)

11: u=mx*U

12: for z,z enzip(Z, X) do

13: if auz <= 0 then

14: if (z > uz) then

15: det .append(z)

16: auxr = DD

17: tipo=10

18: for x en X[z : 2z + 4] do

19: if v > ur o x < —ux then
20: tipo =1

21: interrumpir

22: DD-=1

15
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Salida «+— |Velocidad vsZ-Ratio | «—| XZ-Ratio

Entrada —» |Velocidad |—, | Pasaaltas | _, |Z-Peak

Figura 2.5: Diagrama de filtros del Pothole Patrol

2.2.6. Nericell

Esta técnica esta basada en dos filtros, el primero siendo idéntico al Z-PEAK y es aplicado si
el vehiculo va a 25 km/h o mads. El segundo filtro es llamado Z-SUS, donde es utilizado cuando el
vehiculo va a menos de los 25 km/h, activandose si cuando al menos 20 ms de aceleracion continua

estan por debajo de un umbral [16], como se puede apreciar en el algoritmo 6.

16
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Algoritmo 6 NERICELL

1: Sea Z[] el vector de los valores de aceleracion en el eje z.

2: Sea Up el valor del umbral para z-peak.

3: Sea Uz el valor del umbral para z-sus.

4: Sea DD el periodo de espera entre detecciones.

5: Sea det|] 1a lista de posiciones donde las anomalias fueron encontradas.
6: Sea sp la velocidad del carro.

7: for z en Z do

8: if auz <= 0 then

9: if (sp > 25) then

10: if (z>Up o z < —Up) then
11: det.append(2)

12: auxr = DD

13: sino

14: if 2> Usoz < —Us then

15: det.append(2)

16: auxr = DD

17: DD-=1

17
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2.3. Algoritmos de Aprendizaje Computacional

En esta seccién se presenta la teoria de los algoritmos de aprendizaje computacional que fueron
utilizados para realizar las pruebas en la deteccion de eventos en caminos y carreteras. Siendo estos

algoritmos populares en esta drea.

2.3.1. Maquina de Vectores de Soporte (SVM)

Es uno de los algoritmos mds populares en la época moderna del aprendizaje computacional.
Este algoritmo fue introducido por Vapnik en 1992 [34], representa a los puntos en un espacio
separando las clases utilizando un hiperplano que es definido por los puntos mds cercanos entre
las clases y se les denomina como vectores de soporte. Esto logra que los puntos sean clasificados
facilmente. Cualquier hiperplano puede ser escrito como el conjunto de puntos x que satisfacen
wW-Z + b =0, donde W es el vector normal del hiperplano. En la Figura 2.6 se puede ver como el
hiperplano separa las clases utilizando los vectores de soporte.

Cuando se tiene una clasificacién no lineal se utilizan diferentes kernels para el hiperplano [34].
Donde la funcién nos ayuda a encajar el hiperplano en un espacio de caracteristicas que es trans-
formado. Existen kernels que son cominmente utilizados para realizar estas transformaciones.

Kernels comunes:

Polinomial;
k(T 7)) = (T - 7)1 (2.1)
Funcion Base Radial Gaussiana :
(T}, 77) = exp(—y/|| T — Z||%) (2.2)
Sigmoide:
— Tt =
k(z7,77) = tanh(kz; - T5 + c) 2.3)

18
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Figura 2.6: Hiperplano de margen maximo y margenes para un SVM entrenado con dos clases. Las

muestras en el margen son llamados vectores de soporte.

2.3.2. Red Neuronal Artificial

Son un paradigma de aprendizaje computacional y procesamiento automatico que fue inspirado
en la manera que funciona el sistema nervioso biolégico. Es un sistema que tiene varias neuronas
conectadas entre si, que colaboran para producir una salida. Cada red neuronal contiene varias neu-
ronas y cada neurona recibe una serie de entradas a través de las conexiones y produce una salida,
en la Figura 2.7 se muestran las neuronas conectadas. La salida es producida por tres funciones,
propagacion, activacion y transferencia. La primera que se conoce como funcién de propagacion,
que consiste en la suma de cada entrada multiplicada por el peso de la conexién. La segunda se
conoce como funcién de activacion, que modifica a la anterior, puede o no existir siendo la sali-
da de la misma funcién de propagacion. Y una funcién de transferencia, que se aplica en el valor
que devuelve la funcién de activacion, se utiliza para acotar la salida de la neurona y es dada nor-
malmente por la interpretacion que se le da a la salida. Entre las funciones mds utilizadas para la
transferencia se encuentran la funcion sigmoidea que se usa para obtener el intervalode Oy 1, y la

tangente hiperbdlica para obtener el intervalo de -1 y 1. [34] [35]
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Figura 2.7: Red Neuronal Artificial, perceptron multicapa.

Una RNA al igual que un cerebro bioldgico tiene un gran nimero de neuronas virtuales in-
terconectadas que tratan de simular la funcionalidad de las neuronas bioldgicas. Las conexiones
bioldgicas se modelan en el RNA con un mecanismo de pesos, que son ajustados en la etapa de
aprendizaje de la red. En una RNA que ya fue entrenada los pesos son los que determinan el cono-

cimiento de la red y tiene la capacidad de resolver el problema para la que fue entrenada. [35]

2.3.3. Arboles de decision

Es un modelo de decision basado en grafos con forma de 4rbol, en base a los datos que se le
presentan se fabrican diagramas de construcciones légicas que sirven para representar y categorizar
reglas o condiciones que ocurren de una manera sucesiva para poder resolver el problema que se le
presente.

Tiene como objetivo crear un modelo que va prediciendo el valor de alguna variable en funcién a
las diferentes variables de entrada que se tengan. Es una representacion simple, donde cada nodo u
hoja esta etiquetado, los arcos o ramas estan etiquetados con cada uno de los posibles valores de la
caracteristica. Cada hoja se etiqueta con una clase o una distribucién de probabilidad de las clases
[36][34].

Los algoritmos que se utilizan para la creacion de drboles de decisién en cada paso van escogiendo
cual variable es la que mejor divide al conjunto de elementos que se tienen. Miden generalmente la
homogeneidad de la variable destino dentro de los subconjuntos. Todos los caminos desde el nodo
raiz al nodo hoja procede por medio de la conjuncién (AND). Es posible utilizar la disyuncién (OR)
para unir dos caminos.

Los arboles de decision son faciles de entender e interpretar (ver Figura 2.8), no requiere norma-

lizacién de los datos, es un modelo donde se puede explicar facilmente la salida, para validar el
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modelo se pueden utilizar pruebas estadisticas, es un método robusto y funciona bien con grandes

conjuntos de datos.

@ 1 2 Y
o » o - o
o o)
@ @

Figura 2.8: Arbol de Decisi6n.

2.3.4. Bosques Aleatorios

Es una combinacién de arboles de decisién como se puede ver en la Figura 2.9. Construye una

larga coleccion de drboles no correlacionados y luego obtiene un promedio. Utiliza una seleccion
aleatoria de atributos para construir una coleccién de arboles de decisién con variacién controla-
da [37][38][39]. La idea principal es promediar muchos modelos ruidosos pero aproximadamente
imparciales, y por tanto reducir la variacion. Con los arboles se pueden registrar estructuras de in-
teracciéon complejas entre los datos, y al crecer con una profundidad suficiente, obtienen una baja
parcialidad, y al utilizar el promedio se benefician por el ruido que contienen los arboles.
Dado un conjunto de entrenamiento X = xi,...,x, con una respuesta ¥ = v,...,Y,, selecciona
muestras aleatorias con remplazo con las muestras de entrenamiento. Para b = [,...,B: Muestra
con reemplazo de n en las muestras de entrenamiento de X,Y; llamadas X, Y;. Entrenar un arbol
de decision o regresiéon f, en X3, Y. Después de entrenar, las predicciones se pueden obtener con
el promedio utilizando los votos en el caso de los arboles de decision [40].

Tiene ventajas como correr eficientemente en bases de datos grandes, puede manejar cientos de
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variables de entrada sin excluir ninguna. Pero también tiene algunas desventajas como sobre ajus-
tar en ciertos grupos de datos o darle preferencia a los grupos pequefios de datos cuando se tienen

grupos de atributos correlacionados con una relevancia similar.

X
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Figura 2.9: Bosque aleatorio.

2.3.5. Centroides Cercanos

Es un modelo de clasificacién que representa cada clase con un centroide o prototipo, siendo
la media de las muestras de entrenamiento de la clase. Las muestras son clasificadas en base a la
cercania con este prototipo [41]. En la Figura 2.10 se puede ver la creacion de los centroides para
cada clase de datos.

Teniendo un conjunto de muestras de entrenamiento ( Z1Y1). .. (Toyn) conla etiqueta de la clase
y; € Y, calcula el centroide de la clase, 71} = ﬁ >ieC, 7;. Donde C; es el conjunto de indices de las
muestras que pertenecen a la clase / € Y. La funcidn de prediccion asigna la clase a la observacion

T es y=argmingey || @ -7 | [42].

2.3.6. Modelo oculto de Markov

Es un modelo estadistico en el que se asume que el sistema a modelar es un proceso de Mar-

kov de parametros desconocidos. El objetivo es determinar los pardmetros desconocidos de dicha
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Figura 2.10: Centroides Cercanos.

cadena a partir de los pardmetros observables [34]. Los pardmetros extraidos se pueden emplear
para llevar a cabo sucesivos andlisis, por ejemplo en aplicaciones de reconocimiento de patrones.
Un HMM se puede considerar como la red bayesiana dindmica mds simple. En un modelo oculto
de Markov, el estado no es visible directamente, sino que s6lo lo son las variables influidas por
el estado. Cada estado tiene una distribucién de probabilidad sobre los posibles simbolos de sali-
da. La secuencia de simbolos generada por un HMM proporciona cierta informacién acerca de la

secuencia de estados.

2.4. Representacion por Bolsa de Palabras

Es un método popular que se utiliza en procesamiento del lenguaje natural (PNL) para repre-
sentar clases de documentos. Para utilizar este modelo, cada documento se representa como una
bolsa que contiene diferentes palabras, donde se permite un modelado de palabras basado en dic-
cionarios, y se van contando las palabras que contiene del diccionario.

El primer paso para realizar esto es la deteccion de los puntos o regiones de interés. Estos puntos se
guardan en un vector de caracteristicas en el cual se pueden utilizar diferentes tipos de detectores.
Una vez que son extraidos los puntos de interés, utilizando el descriptor se debe elegir la parte mds
importante del vector de caracteristicas. Cuando son detectados los puntos claves con sus carac-
teristicas y han sido extraidas con el descriptor, el siguiente paso es generar un libro de cédigos
(codebook) de las caracteristicas haciendo una cuantificacion vectorial con métodos de clustering,

una técnica popular es el algoritmo k-means, ya que los métodos basados en clister son populares

23



2. MARCO TEORICO

en el aprendizaje de vocabulario. Por dltimo, hay que crear el histograma para saber qué es el ob-
jeto que se quiere identificar y se le aplica un #f-idf para busqueda de frecuencia en las palabras y
normalizacidn, la cual es una medida numérica que expresa que tan relevante es una palabra para
un documento en una coleccién. El histograma se pasa a un clasificador que asigne la clase como

se puede apreciar en [43].
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En este capitulo se presentan los procedimientos que fueron utilizados para lograr los objetivos
que fueron planteados en este trabajo. Se conforma en tres partes, siendo la de las técnicas utilizadas
en la literatura, las de aprendizaje de maquina para la deteccion de eventos y la representacion por

medio de bolsa de palabras para la clasificacion de los eventos.

3.1. Evaluacion de diferentes técnicas propuestas en la literatu-

ra

En esta etapa se contrastan los diferentes métodos que han sido propuestos en la literatura que
han tratado de resolver el problema de deteccion de eventos en caminos.
Para realizar esto se inicié con un andlisis de literatura en publicaciones, donde se redujeron a la
seleccion de seis métodos que se basan en la utilizacién de umbrales y uno mds que utiliza algorit-
mos de aprendizaje computacional.
Los primeros métodos que se basan en umbrales son los mencionados en Mednis et al [1], Pothole
Patrol [33] y Nericell [16].
Para iniciar con la implementacién de los métodos fue necesario crear primero los datos sobre
los cuales se aplicarian los métodos, debido a que una de las problemdticas que se tienen para la

evaluacion de los métodos es la falta de conjunto de datos sobre los cuales se pueda probar. Para
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3. METODOLOGIA

solucionar este problema se trabaj6 en la creacién de una plataforma web llamada "Pothole Lab"",
que se encuentra disponible para la comunidad.

En esta plataforma se pueden crear lo que se denomind como caminos virtuales o artificiales, los
cuales estan formados por muestras de los valores de aceleracion de las sefiales de eventos en vias
de transito y de camino normal. Estas muestras fueron recolectas utilizando diferentes teléfonos
moviles que se colocaban dentro del vehiculo (ver Figura 3.1) en diferentes posiciones y se rea-
lizaban recorridos en caminos reales dentro de la ciudad buscando bordos, baches y boyas. Las
muestras eran etiquetadas de forma manual utilizando una tableta inteligente que controlaba los
distintos celulares. Una vez que se tienen las sefiales se reorientan utilizando dngulos de Euler para
dejar el eje de las Z alineado con la gravedad. En esta etapa se utilizaron varios vehiculos (ver Tabla
3.1) para tener una mayor variedad de muestras. Los teléfonos que se utilizaron son de la marca

Android Moto G a una frecuencia de muestreo de 50 Hz.

Tabla 3.1: Vehiculos utilizados para la recoleccion.

Vehiculo

VW Jetta 2002
Chevrolet pickup S10 1991
Chevrolet Chevy 2009
Nissan Frontier 2001
Toyota Camry 1999
Nissan Altima 2003

Las muestras son almacenadas dentro de una base de datos que utiliza la aplicacién web para
crear el camino virtual uniendo estas muestras dependiendo del nimero de muestras y tipo que
se indique. Una vez que se tienen las muestras almacenadas se crearon 30 diferentes caminos con
diferente cantidad y tipo de eventos sobre los cuales se probaron los métodos, como se puede apre-
ciar en la Tabla 3.3. Estos caminos fueron divididos en una parte de entrenamiento y otra parte de

prueba. En la Tabla 3.2 se presentan el tipo y nimero de anomalias que estan almacenados dentro

Thttp://www.accelerometer.xyz/pothole_lab/dataset
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3. METODOLOGIA

Figura 3.1: Celulares colocados en distintos lugares dentro del vehiculo.

de la base de datos.

La parte de entrenamiento se utiliza para el ajuste de pardmetros de las técnicas y en la parte de
prueba se usan los que dieron mejor desempeiio. El desempeifio es evaluado utilizando el F1-Score.
Para Z-THRESH se probaron diferentes valores de umbrales que estdn entre 0.1g a 1.0g (g repre-
senta la gravedad 9.81m/s?). En el caso del algoritmo de Z-DIFF se utilizaron valores de umbral
que se encuentran entre 0.1g y 0.8g. Para STDEV(Z) primero se encontré un tamafio de ventana
usdndose tamafios de 5 a 40 muestras y un valor de umbral para la desviacion estdndar de 0.05g
a 0.3g. Se realiz6 una busqueda del valor optimo de umbral entre 0.1g a 1.2g para el ajuste de
G-ZERO.

En el algoritmo de Nericell se buscaron dos valores de umbrales dependiendo de la velocidad a
la que se fuera, si la velocidad era mayor a 25 km/h se ajustaba el umbral de 1.1g a 2.0g y si la
velocidad es menor se ajustaba el umbral de 0.5g a 1.0g.

Para Pothole Patrol se utilizaron varios valores de umbral: el umbral de la aceleracion del eje Z que
va de 0.1g a 1.0g, un umbral para el eje X de 0.1g a 0.4g y por dltimo un umbral de la velocidad de
0.03g a 0.05g. Los valores de los umbrales que fueron probados fueron propuestos por los autores
de su respectiva técnica.

La utilizacion de la plataforma es muy sencilla, solo se ingresa el nimero deseado por evento
(bordo, bache o boyas) y la pdgina genera un archivo en formato JSON, el cual es una serie de
tiempo con las anomalias y eventos de camino normal entre ellas, simulando un camino. En la
Figura 3.2 se puede ver la interfaz de la pagina donde se ingresa el nimero deseado de cada tipo de

evento y el tiempo de separacion entre ellos.
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Tabla 3.2: Anomalias incluidas en "Pothole Lab".

Categoria Muestras
Bordos 81
Baches 56
Boyas 50
Camino Normal 50
Total 237

P&THOLE ' a

ot Speed bumps ot veal bumps
1 1
n

Figura 3.2: Interfaz de la paltaforma "Pothole Lab".

En la Figura 3.3 se muestra un ejemplo de un camino virtual hecho por la plataforma de Pothole

Lab.
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Figura 3.3: Camino virtual creado por la plataforma.
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Tabla 3.3: Treinta Caminos Virtuales generados con Pothole Lab

Camino Entrenamiento Prueba
1 16 baches 40 baches
2 20 baches 50 baches
3 30 bordos 50 bordos
4 20 bordos 50 bordos
5 20 boyas 30 boyas
6 10 boyas 40 boyas
7 50 baches and bordos 50 baches and bordos
8 20 baches and bordos 80 baches and bordos
9 20 bordos and 20 boyas 50 bordos and boyas
10 20 baches, 20 bordos and 20 boyas 100 baches, bordos and boyas
11 5 bordos 10 bordos
12 5 baches 10 baches
13 5 boyas 10 boyas
14 3 bordos, 3 baches 5 bordos, 5 baches
15 3 bordos, 3 boyas 5 bordos, 5 boyas
16 3 baches, 3 boyas 5 baches, 5 boyas
17 3 bordos, 3 baches, 3 boyas 5 bordos, 5 baches, 5 boyas
18 15 bordos 25 bordos
19 15 baches 25 baches
20 15 boyas 25 boyas
21 8 bordos, 8 baches 15 bordos, 15 baches
22 8 bordos, 8 boyas 15 bordos, 15 boyas
23 8 baches, 8 boyas 15 baches, 15 boyas
24 8 bordos, 8 baches, 8 boyas 15 bordos, 15 baches, 15 boyas
25 30 bordos 40 bordos
26 20 baches 25 baches
27 25 boyas 25 boyas
28 15 bordos, 15 baches 20 bordos, 20 baches
29 15 bordos, 12 boyas 20 bordos, 20 boyas
30 15 baches, 15 boyas 20 baches, 20 boyas
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3.2. Deteccion de anomalias en seiiales utilizando algoritmos de
aprendizaje computacional

En esta etapa se disefia e implementa un sistema computacional que utilice los algoritmos de
aprendizaje computacional.
Se inici6 con una etapa de andlisis de diferentes algoritmos que se utilizan para el aprendizaje
computacional. Se decidi6 utilizar redes neuronales con dos capas ocultas, maquinas de vectores
de soporte con un kernel de base radial, drboles de decision, bosques aleatorios con 100 drboles,
centroides cercanos creando un prototipo por clase y modelos ocultos de Markov como clasificado-
res. Después se trabajo con la creacion de una estrategia para utilizar estos métodos, que consiste en
el uso de una ventana mévil con tamafio de 30 puntos con una traslacion de 15 puntos que va extra-
yendo los datos de la sefial, calculando varios valores tales como: la media, la desviacion estandar,
la varianza, coeficiente de variacion, la diferencia entre el maximo y el minimo, otros 4 valores de
confianza de las caracteristicas previas al sobrepasar un valor de umbral. Con estas caracteristicas
se va obteniendo un vector de los diferentes segmentos, asignando etiquetas de 0 si es camino nor-
mal y 1 si es algtin evento, esto con el fin de pasar estos vectores a los diferentes clasificadores. Con
esto los clasificadores ayudan a segmentar las partes de interés de la sefial. Las caracteristicas que
se utilizaron fueron inspiradas por las técnicas anteriormente utilizadas en la literatura, agregando
valores que puedieran ayudar a caracterizar la sefial. La Figura 3.4 muestra el proceso de la ventana
movil extrayendo las caracteristicas y creando el vector de caracteristicas.

Para evaluar el desempefio de los clasificadores se utilizaron de medidas el Accuracy y el F-
Measure sobre los 30 caminos que fueron generados de manera artificial.
Para Markov se utilizé un procedimiento diferente en el cual a la sefial se le ponen dos umbrales
de 0.3*g tanto positivo como negativo, si los puntos sobrepasan el umbral se le asigna un 1 y si se
queda en medio se le asigna un 0. Lo cual genera una serie de ceros y unos que servirdn para la
transicion de los estados.
Se cuenta con dos estados ocultos: Anomalia y No Anomalia, la Figura 3.5 muestra los estados y
sus transiciones. Con anomalias individuales se obtienen los valores de observaciéon que se tiene
para cada estado. Con la serie completa de tiempo se obtiene las probabilidades de transicién para

saber si se encuentra una anomalia.
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Figura 3.4: Visualizacion para la parte de segmentacion
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Figura 3.5: Estados del modelo oculto de Markov.
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3.3. C(lasificacion de anomalias en senales utilizando BoW

Una vez que se tienen los segmentos de interés, el siguiente paso es clasificar segtn el tipo de
anomalia que representan, se utilizan 4 diferentes clases: 0 corresponde al camino normal, clase 1
a baches, clase 2 corresponde a bordos y la clase 3 a las boyas.

Se dividen los datos de entrenamiento usando una ventana movil, cada segmento es representado
por descriptores y asi es asociado a un vector de representacion. Cada clase tiene sus descriptores
y se les aplica un claster usando k-means. Los centros resultantes del claster son tomados como
palabras (codewords). Con esto se tiene el vocabulario formado por las palabras extraidas por las

muestras de entrenamiento. En la Figura 3.6 se puede ver la creacion del vocabulario de las sefiales.

Senal de entrenamiento

A 10
I

RPN Bl

K means por
cada clase

o00 oo 02

\‘{“ [ENEN N AN N E

Clase 0 = Camino normal
Clase 1 = Bache
Clase 2 = Bordo
Clase 3 = Boyas

‘ Codebook

Figura 3.6: Creacion de la Bolsa de Palabras.

m[

Code word

Cuando el vocabulario esta terminado el siguiente paso es usar los datos de prueba que fueron
segmentados en la parte anterior. Para cada segmento se le aplica una ventana mévil para obtener
secciones mas pequefias. Cada seccion es comparada con los elementos que se tienen en el voca-
bulario y utilizando distancia Euclidiana la seccion es reemplazada por la palabra mds cercana.
Cada segmento es ahora representado por un histograma que nos indica la frecuencia de ocurrencia
de las palabras. Después se le aplica un TF-IDF (term frequency-inverse document frequency)-, el

cudl refleja que tan importante es cada palabra en un documento, aumenta proporcionalmente el
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nimero de veces que aparece una palabra en un evento, y disminuye las palabras que aparecen mu-
cho en otras clases. Al final la representacion se pasa a un Bosque Aleatorio para clasificar el tipo

de evento. La Figura 3.7 muestra el procedimiento de clasificacion utilizando la bolsa de palabras.

Sefial de prueba
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Histograma
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204

Frequency

Codebook || M IJ J
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Bosque Aleatorio l

R

e

2
e
| 5]
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Term frequency — inverse

Tr_IDF document frequency

Figura 3.7: Clasificacion utilizando la representaciéon BoW.
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Experimentos y Resultados

En este capitulo se presentan los resultados que se obtuvieron para la deteccién y clasificacion
de eventos. Se inicia presentando las métricas de desempefio que se utilizaron para evaluar los

resultados.

4.1. Meétricas de desempeiio.

Para la evaluacion del desempefio de las heuristicas en su identificacion de eventos, se utilizaron
3 evaluadores de desempefio bien conocidos. La primera métrica de desempefio es Sensibilidad
(ver ecuacion 4.1 ), también conocida como tasa de verdaderos positivos en la cual se mide la
proporcién de resultados verdaderos positivos que son correctamente identificados. La segunda
métrica es conocida como Precision (ver ecuacion 4.2), también llamada como valores positivos
predichos en donde se mide la proporcion de muestras verdaderas positivas del nimero total de
eventos. Por ultimo se utiliza la medida F1 (ver ecuacion 4.3), conocida también como F-score
o F-measure, la cual es una medida que se puede interpretar como el promedio ponderado de la
precision y la sensibilidad en donde su mejor valor es 1 y el peor valor es 0.
En este experimento un Verdadero Positivo (TP del inglés True Positive) es una deteccidén de una
anomalia realizada correctamente dentro del rango del evento. Un Falso Negativo (FN del inglés
False Negative) es cuando el algoritmo no encuentra el evento de la anomalia en la sefial. Un Falso
Positivo (FP del inglés False Positive) es una deteccion hecha por el algoritmo que es camino

normal o sin anomalia.
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TP
TP
Precision = TP+—FP 4.2)
Fl= 2IP (4.3)
(2TP+ FP + FN)

4.2. Resultados de las técnicas propuestas en la literatura para

la deteccion.

En esta etapa se presenta la evaluacion de los diferentes enfoques basados en umbrales, que
se utilizaron para la identificacién de anomalias en los caminos. También se agregd un enfoque
extra que esta basado en una estrategia de ensamble al cual se le denominé enjambre. Este enfoque
se basa en utilizar los seis métodos presentados en forma de votos, en el cual si la mayoria esta
de acuerdo en un evento se clasifica como uno. Esta idea esta basada en la suposiciéon de que las
heuristicas deberian tener un mejor desempeiio en conjunto que individualmente, donde si en un
evento a una le va mal con el resto compensan esa falla.

Primero se calcul6 la sensibilidad y precision para cada enfoque sobre los 30 caminos de prueba.
En la grifica 4.1a se puede apreciar la distribucién que se genera con los resultados. En la Figura
4.1a se puede apreciar que Pothole Patrol (PP), es el competidor con el desempefio més pobre de
todas las heuristicas que se compararon, siendo solo comparable con Z-DIFF en donde presentan
un desempeiio similar en algunas instancias. Después de éstos se puede ver a Nericell y Perttunen,
seguidos de Z-THRESH y GZERO, que se localizan en la parte central. Después STDEV(Z) que
presenta un comportamiento competitivo, teniendo una sensibilidad alta en promedio. La estrategia
de enjambre también presenta un comportamiento bueno teniendo una precision alta. Por ultimo
se encuentra SVM(Z) propuesto por nosotros para resolver el problema, teniendo un desempefio
alto y estable, obteniendo una precisién y una sensibilidad alta. En la gréifica 4.1b se presentan

los centroides (valores promedios) para todas las técnicas utilizadas. En el apéndice A.1. se puede
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Figura 4.1: a)Sensibilidad y precision para cada camino. b) Desempefio promedio para todos los

metodos.

En la Tabla 4.1 se muestran los resultados de F1-Score del mejor método para cada camino.
De los 30 caminos, STDEV(Z) gana en 14 caminos, SVM(Z) en 9 caminos, Pert en 3, el Enjambre
en 2 'y Z-DIFF en 2. En la Tabla 4.2 se presenta el promedio de F1-Score para todos los métodos
en los 30 caminos. En esta Tabla SVM(Z) es quien tiene el mejor desempefio, teniendo el F1 mas
alto de todos. Esto significa que el método propuesto es el que tiene mayor robustez entre todos los
caminos.

Para tener una mejor idea de las diferencias del desempefio de los enfoques propuestos, en la Fi-
gura 4.2 se presenta una serie de Rose Plots donde los 30 caminos son distribuidos uniformemente
a lo largo de los 360 grados de la circunferencia. Para cada grafica se tiene una serie de circunfe-
rencias concéntricas que representan los diferentes rangos de resultados. Mientras més cercano a la
circunferencia mejor el desempeio del F1.

Para validar las diferencias en F1 score entre los diferentes detectores, se utilizo la evaluacién no
paramétrica de Friedman [44], con un nivel de significancia de a = 0.01. Para presentar este andli-
sis se utilizé un diagrama de Diferencia Critica (CD) propuesto por J. Demsér [44], donde se puede

apreciar de una manera simple y permite ver como los métodos se clasifican (el que estd mas a la
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Figura 4.2: Rose plots F1 para los 30 caminos: a) G-ZERO, b) STDEV(Z), c) Z-DIFF, d) Z-
THRESH, e) Nericell, f)Pothole Patrol, g) Swarm, h) SVM(Z) y 1) PERT.

derecha es el mejor) y presenta también una perspectiva de las diferencias entre el promedio de los
resultados sobre los 30 caminos. La Figura 4.3 muestra esta comparacion y se puede ver si existe

una diferencia estadistica entre las diferentes técnicas.
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Tabla 4.1: Mejores resultados para cada camino

Camino  Mejor Sensibilidad Precision F1 Score

1 SVM 0.775 0.939 0.8493
2 SVM 0.82 0.891 0.8541
3 PER 0.9 0.95 0.9278
4 STDEV 0.9 0.9 0.9743
5 Z-DIFF 0.7 0.7777 0.7368
6 Z-DIFF 0.8 0.7619 0.7804
7 STDEV 1 0.8947 0.9444
8 STDEV 0.975 0.8478 0.9069
9 PER 0.86 0.716 0.7818
10 STDEV 0.86 0.8113 0.8349
11 STDEV 0.9 1 0.9473
12 SVM 1 1 1

13 SVM 0.5 1 0.6666
14 STDEV 1 0.7142 0.8333
15 SVM 0.6 1 0.75
16 STDEV 1 0.9090 0.9523
17 SVM 0.8 0.923 0.85
18 STDEV 1 0.8666 0.9285
19 SVM 0.8 0.952 0.8695
20 STDEV 0.76 0.76 0.76
21 Swarm 0.6666 1 0.8
22 STDEV 0.8666 0.9285 0.8965
23 Swarm 0.7666 0.9583 0.8518
24 STDEV 0.9111 0.8913 0.9010
25 STDEV 0.975 0.8666 0.9176
26 STDEV 0.84 0.75 0.7924
27 SVM 0.84 0.807 0.8235
28 STDEV 0.975 0.7647 0.8571
29 PER 0.75 0.78 0.7692
30 SVM 0.575 0.884 0.6969

38



4. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Tabla 4.2: Promedio F1 scores para todos los detectores.

ZTH ZDIF STV GZE NER PP SWA SVM PERT

706 528 769 676 675 45 753 7185  .668

CD

8 7 6 5 4 3 2 1
_Jt 1 1 1 1 1 . ]

Pothole Patrolﬂ SVM
Z-DIFF STDEV

PERT SWARM
NERICELL 2 THRESH
G-ZERO

Figura 4.3: Diagrama CD, comparacion estadistica de los resultados F1.

4.3. Resultados de los algoritmos de aprendizaje computacio-

nal para la deteccion de anomalias en la senal.

Para evaluar el desempefio de los clasificadores se utiliz6 el Accuracyy el F1 sobre los 30 cami-
nos que fueron generados de manera artificial. Se probaron seis diferentes técnicas de aprendizaje
computacional para la parte de deteccion. Las técnicas fueron la maquina de vectores de soporte
(SVM), redes neuronales artificiales (ANN), centroides cercanos (NC), arboles de decision (DT),
bosque aleatorio (RF) y los modelos ocultos de Markov (HMM), en las Tablas 4.3 y 4.4 se pueden
apreciar los resultados. E1 SVM resulto la mejor técnica para la parte de deteccion de eventos y fue
escogido como el competidor contra las técnicas propuestas en la literatura anteriormente, obtuvo
el mejor resultado tanto en F1 como en Accuracy, seguido de la red neuronal artificial. E1 SVM
fue escogido no solo por su buen desempeiio para la deteccion de las anomalias, también por la
robustez que brinda al entrenarse. En la Figura 4.4 se puede apreciar la deteccion de eventos con el

SVM (marcado con rojo) y como segmenta el evento completo (marcado con verde).

Tabla 4.3: Accuracy.

SVM ANN NC DT RF | HMM
0.8151 | 0.8051 | 0.7939 | 0.7337 | 0.8083 | 0.701
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Tabla 4.4: F1.
SVM ANN NC DT RF HMM
0.7857 | 0.7749 | 0.5875 | 0.4083 | 0.7360 | 0.678

(a)

(b)

(©

Figura 4.4: Deteccién de eventos con SVM.

Como un andlisis extra se probaron los técnicas en datos nuevos que son formados por 3 cami-

nos reales, comparando el SVM contra las técnicas de umbrales de la literatura. Con estas pruebas

se pudo confirmar las capacidades del SVM para detectar anomalias, obteniendo de nuevo el F1

mas alto de todos (ver Tabla 4.5).
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Tabla 4.5: F1 en camino real.

Detector Caminol Camino?2 Camino3 Promedio
Z-THRESH 0.611 0.490 0.250 0.45
Z-DIFF 0.866 0.184 0.5 0.516
STDEV(Z) 0.719 0.598 0.916 0.744
GZERO 0.222 0 0 0.074
NERICELL 0.719 0.291 0 0.336
POTHOLE PATROL 0.087 0.087 0.084 0.086
SVM(Z) 0.841 0.792 1 0.877
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4.4. Resultados de la clasificacion utilizando BoW.

Para evaluar la parte de clasificacion donde se aplicé el bosque aleatorio se utilizaron dos cami-
nos. En el primero se utiliz6 la anomalia completa para analizarla, donde se extrajo manualmente
y obtuvo una exactitud de 83 %. En el segundo caso se utiliz6 el segmento que fue segmentado
automdticamente por el método propuesto, donde se obtiene un 71 % de exactitud cuando se clasi-
fica multi clase y un 74 % cuando se utiliza una clase contra todas las demds (ver Tabla 4.6. En el

apéndice A.2. se puede ver la utilizacion y evaluacion de esta técnica.

Tabla 4.6: Exactitud Promedio para Multiclase y Uno contra Todos.

Evento completo | Multiclase | Uno contra Todos

0.8323 0.7111 0.7425
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5.1. Conclusiones

Se desarroll6 una evaluacion con diferentes heuristicas sobre los mismos datos. Para lograr esto
se propuso una plataforma web llamada Pothole Lab, que puede ser utilizada abiertamente por la
comunidad para crear caminos virtuales y realizar sus propios experimentos. Usando esta platafor-
ma, se crearon 30 caminos virtuales con diferentes anomalias teniendo su parte de entrenamiento y
su parte de prueba. Teniendo los caminos se realizaron pruebas con todas las heuristicas sobre los
datos obteniendo la sensibilidad, precision y el F1 score en la deteccidon de eventos. Se realizaron
andlisis estadisticos para complementar y darle validez al andlisis de los resultados.

El método que se propuso a competir contra las heuristicas conocidas en la literatura al cual se le
nombré SVM(Z) y SWARM, resultaron ser competitivos mostrando buenos resultados en compa-
racion de las demas heuristicas. E1 SVM(Z) obtuvo el mejor F1 score en promedio de todos los
caminos creados.

Como un andlisis extra se probaron los técnicas en datos nuevos que son formados por 3 caminos
reales, comparando el SVM(Z) contra las técnicas de umbrales de la literatura. Con estas pruebas
se pudo confirmar las capacidades del SVM(Z) para detectar anomalias, obteniendo de nuevo el F1
score mas alto de todos.

Para la parte de clasificacion del tipo de evento se utilizé el modelo de BoW para clasificar los
eventos. Al utilizar la sefial completa se pueden apreciar buenas clasificaciones en multi clase y

aun mejores en uno contra muchos. Al utilizar la parte segmentada de la sefial se batalla mas en
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5. CONCLUSIONES

distinguir las clases, pero obtiene buenos resultados.

El utilizar técnicas de aprendizaje computacional se demuestra ser un drea de oportunidad para el
problema planteado, en el cual los diferentes enfoques logran ser competitivos al presentarles ca-
racteristicas adecuadas. Una amplia exploracion en esta area puede llegar a mejorar los resultados
actuales y el poder atacar el problema de una buena perspectiva resulta prometedor.

Se cree que el objetivo general y los objetivos especificos que fueron planteados al inicio de esta
tesis fueron alcanzados y la hipétesis de utilizar las técnicas planteadas son correctas y que se puede

continuar con esta drea de exploracién para encontrar mejores resultados.

5.2. Trabajo a futuro

Como trabajo a futuro se pueden implementar mejoras para la parte de deteccion y clasifica-
cion:
1. Haciendo una busqueda exhaustiva en nuevas caracteristicas estadisticas o que no sean estadis-
ticas, para lograr tener una mejor representacion de la sefial generada y asi lograr que los clasifica-
dores tengan una mejor distincion entre los tipos de clases que se le presentan.
2. Utilizar filtros pasa altas, pasa bajas u otras. Transformaciones Wavelet o de Fourier.
3. Ademds de implementar mejoras en el modelo de BoW, tales como el uso de n-gramas, tamafios
de vocabulario para cada clase, diferentes tipos de histogramas y otras técnicas que son también

utilizadas para el procesamiento del lenguaje.
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Evaluation of detection approaches for
Road Anomalies based on accelerometer readings —
addressing who’s who

M.R. Carlos, M.E. Aragén, L.C. Gonzédlez, Member IEEE, H.J. Escalante, F. Martinez

Abstract—A wide range of new possibilities in the area of
Intelligent Transportation Systems (ITS) emerged when sensors,
such as accelerometers, were introduced in practically every
smartphone. A clear example is using a driver’s smartphone
to detect the vertical movement experienced by the vehicle when
passing over a pothole or bump, in other words, sensing the
quality of the road. To this end, several approaches have been
proposed in the literature, most of them based on thresholds ap-
plied to accelerometer readings. Nonetheless, no fair comparison
of these approaches had been done until now, mainly because of
the lack of public datasets. In this work we propose a platform
to create road datasets that could be used by the community
to create their own roads with their own requirements. Using
this platform, we assembled a dataset of 30 roads plagued with
potholes and bumps, that we used to evaluate the most popular
heuristics previously reported. From these original results, a clear
winner emerges — a heuristic proposed by Mednis et al. called
STDEV(Z), suggesting that measures of dispersion are among the
best indicators to identify disruptions on accelerometer readings.
From this point, we fused features used by all these heuristics
within our own feature vector, which we used with a Support
Vector Machine. We show that the proposed methodology clearly
outperforms all other evaluated methods. To support these
conclusions, results were statistically validated. We expect to lay
the first steps to homogenize future comparisons as well as to
provide stronger baselines to be considered in subsequent works.

Index Terms—Accelerometer measurements, Mobile Sensing,
Smartphones, Pothole patrol, Nericell, Threshold-based heuris-
tics, Road anomalies.

I. INTRODUCTION

OPULATION growth and the expansion of cities are fol-

lowed by an increase in the volume and weight of traffic,
which directly accelerate the deterioration of the transportation
infrastructure. Additional causes to this phenomenon are the
effects of climate change [1]], bad quality of construction
materials, and even deficiencies in road design. Altogether,
these issues are a breeding ground for the appearance of
anomalies in roads, e.g. potholes, bumps or cracks, which
are found worldwide in boulevards, streets and highways.
The effects of these anomalies can go from costly damage
to vehicle suspensions, to fatal accidents. Just as an example,
AAA motor club estimated, for 2014, that 6.4 billion dollars

M. Carlos and M. Aragén equally contributed to this paper; the order
of the authors is merely random. M. Carlos, M. Aragén, L. C. Gonzilez,
and F. Martinez are with Facultad de Ingenieria, Universidad Auténoma
de Chihuahua, Chihuahua, 31125, México. H. J. Escalante is with Instituto
Nacional de Astrofisica, éptica y Electrénica, INAOE, Tonantzintla, Puebla.
E-mail: Icgonzalez@uach.mx.

in damages to vehicles were caused by potholes, only in the
U.SE]; this situation is even worse in developing countries.

Some technological solutions have been envisioned to au-
tomatically detect and report road anomalies to government
agencies in order to accelerate maintenance tasks. For in-
stance, by using computer vision, methods based on shape
segmentation, and texture differences with regular pavement
to identify potholes in asphalt are reported in [2[]. Similar
approaches adopting shape, edges, contour information and
template model fitting can be found in [3], [4]] and [5]. More
elaborated methods based on stereo, 3D vision and depth
sensors are reported in [6]—[10]. These methods, however, rely
on expensive sensors, time consuming processes and/or with
common problems related to illumination, occlusions and the
fact that anomalies do not have a prototypical appearance.

In this sense, methods based on cheaper and wide-spread
technology are sought. Particularly, smartphone technology
has been successfully adopted to tackle this problem given
its sensing, geo-referencing and networking capabilities [[11]].
Smartphones’ accelerometers are able to detect the movement
of the device, in this way, as a vehicle encounters a road
surface irregularity, such as a pothole or a bump, the ac-
celerometers in the driver’s smartphone record the event. The
problem, then, is to identify from a continuous series of ac-
celerometer readings when an anomaly has been encountered.
This identification problem has been intensively studied in the
last years, using diverse ideas and approaches [12]-[24].

It is important to emphasize that although the problem of
identifying the presence of road anomalies via smartphone
sensing is well defined, there are issues that have prevented
the community from gaining more experience and a more
complete perspective of the approaches that have been pro-
posed. Most notably, the lack of benchmark datasets and of
standardized evaluation protocols: without common datasets
and evaluation metrics we are unable to identify weaknesses,
strengths, or even challenges in the different proposals. In
other words, we still do not know which, if any, of the reported
techniques consistently outperforms the rest, or to put it collo-
quially, who’s who among these methodologies. We are certain
that the answer to this question will better focus the efforts
of the scientific community, motivating further research on the
best performing techniques. Also, answering this question will
allow the field to progress rapidly, maintaining a good pace

Uhttp://www.wusa9.com/story/news/nation/2014/02/24/
potholes-damage-cost-us/5773501/
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until this technology eventually reaches widespread use.

Taking these issues as a starting point, this manuscript
focuses on reporting novel results on two fronts, one method-
ological and one innovative. In the methodological front, this
manuscript aims to tackle: (i) the lack of common datasets,
and (ii) the heterogeneity in experimental settings of the
reported approaches. To advance in this direction, we devise
a platform that can be used by researchers in the field to
compare methodologies. Moreover, we performed an eval-
vation of two philosophically different group of strategies
that have been proposed to address this problem. On one
hand, we implemented and tested the six most influential
threshold-based strategies so far reported in the literature.
These first-of-their-kind results suggest that among the six
popular contenders, there is a clear winner, with a statistically
better F1 score than its counterparts. On the other hand, we
evaluated the suitability of frequency-based feature vectors that
were proposed when tackling this problem in the Machine
Learning way, thus, deriving general conclusions on the two
most popular methodological standpoints. On the innovative
front, we introduce a novel and effective methodology based
on Support Vector Machines (SVM) that outperforms all
the other evaluated techniques (including other classification
models trained on the same features). Accordingly, the main
contributions of this manuscript are:

o A novel (and public) web platform, called Pothole lab,
that can be used to generate virtual roads with a con-
figurable number and nature of road anomalies, which
we expect to be used by the community to evaluate their
own detection strategies. This way, we are giving the first
steps to generate benchmark datasets.

o The first results of a comprehensive comparison of the
most popular approaches for this problem, including
both threshold and machine learning based techniques,
on fair ground and under the same metrics. With these
results we now have a clearer and broader view of the
actual performance of established methodologies for this
problem.

« A new methodology based on Support Vector Machines
that altogether with a post-processing step clearly outper-
forms all other proposals. Through the complete dataset
that was used for evaluation, the SVM also shows a more
stable performance than its counterparts, including other
classifiers using the same features.

The remainder of the paper is organized as follows: Section
I presents related work for this problem, and outlines the
heuristics to be evaluated. Section III describes our experimen-
tal setup and methodology, it also introduces “Pothole lab,”
and presents the features of the training and testing datasets.
In Section IV, we introduce and explain our own proposal.
Section V presents the results of our evaluation. Finally, we
present the conclusions of our study in Section VI.

II. RELATED WORK

Although a good number of strategies have been proposed to
tackle this problem using the accelerometer sensor [12]-[24],
most of them are based or have been greatly influenced by a

group of seminal works. Thus, in the methodological front, this
work aims to compare and evaluate these high-impact works
that have motivated most of the developments in the field.
Among the most frequently cited works for accelerometer-
based detection of anomalies in roads that are threshold-
based, with about 1800 citations in total, we find The Pothole
Patrol, by Eriksson et al. [15], the work of Mednis et al.
[17], and Nericell, by Mohan et al. [16]E] In these papers, the
authors proposed threshold-based heuristics for the detection
of different types of anomalies, mostly working with vertical
acceleration. It is important to note that this identification
problem, although quite related, is different from that of rec-
ognizing the anomalies in roads that we previously addressed
in [25[]. In this latter problem, assuming that an anomaly has
been detected and segmented from a continuous signal, the
task is to assign it a correct label (e.g. pothole, metal bump,
crack, uneven road, etc.), thus being by nature a multi-class
classification problem. For the identification problem, treated
in this manuscript, the task is to indicate if an anomaly is
present in a (continuous) sequence of accelerometer readings,
thus being a one-class problem, i.e. we are only interested in
knowing if there is an anomaly on the road, without knowing
its type.

In Pothole Patrol [15]], the authors used triaxial accelerom-
eters and GPS (sampling at 380 Hz and 1 Hz, respectively),
installed in a fixed position in seven taxis, to collect data
while driving over 9,730 km in the Boston area. Acceleration
in the Z (vertical) and X (lateral) axes were processed with
consecutive threshold-based filters to detect road anomalies,
and differentiate potholes from other types of anomalies.
Threshold values were determined by training their algorithm
with hand-labeled data (containing finely identified events) and
loosely labeled data (in which the exact number of events
is known, but not their location). In their conclusion, they
report less than 0.2% of misidentified potholes in controlled
experiments, and that 90% of their detections in uncontrolled
data corresponded to real potholes.

Mohan et al., in Nericell, explored the usage of smartphones
for opportunistic sensing with the intention of monitoring road
and traffic conditions in a city. Among several other problems,
they address the detection of bumps and potholes. The smart-
phones’ accelerometers were set to sample at 310 Hz. Their
proposal is based on the application of two procedures, one
after the other: Z-PEAK, originally presented in [[15], and Z-
SUS, a new detector that is used at low speeds. They tested
their proposal over two routes, one short (5 km) and one long
(30 km), both with a known number of anomalies. The authors
observed a 20-30% false negative rate (FNR).

Mednis et al., presented four heuristics: Z-THRESH, G-
ZEROQO, Z-DIFF, and STDEV(Z) [17]. Preliminary data col-
lection was performed with a triaxial accelerometer, sampling
at 100 Hz, and a micro-controller connected to a laptop com-
puter. GPS was only used to establish ground truth, marking
the location of large potholes, small potholes, pothole clusters,
gaps, and drain pits. For their definition of ground truth, an

2 As of May 2017, Google Scholar reports over 980 citations for Mohan et
al., over 667 for Ericksson et al., and over 164 for Mednis et al.



item is an anomaly if it is found at least four times in different
laps, within a 15 m radius. In the testing phase, four different
smartphones were used for data acquisition in a 4.4 Km. track
(with sampling frequencies of 26, 98, 52, and 47 Hz). The
True Positive Rate (TPR) reported goes from 73% to 92%.

Afterwards, some works appeared where their hypothesis
was that information derived from the frequency of the ac-
celerometer signals could be more discriminative in compar-
ison with the one extracted only using the time-domain. The
most representative works in this direction were those reported
by Perttunnen et al. [[18] and Seraj et al. [21]. Perttunnen et
al. enriched their feature vector (already containing statistical
scores from the raw time series) with energy values for each
band obtained from a Fast Fourier Transform (FFT), and mel
frequency cepstral coefficients. Their best result for anomaly
detection was a Geometric mean (G-mean) of 0.89, when
employing a SVM containing 95 features. Seraj et al., on their
part, generated their feature vector with Stationary Wavelet
Transform (SWT) decomposition, performed at four levels
using a Sym5 wavelet. Their best result was a G-mean of
0.89, obtained with a feature vector containing time-domain
and statistical metrics and energy calculated on the detail and
approximation coefficients of SWT decomposition, both for
accelerometer as for gyroscope sensors.

As could be seen, all these works have been tested on dif-
ferent scenarios, with different conditions and using different
metrics, therefore it is hard to know the actual performance of
any of them when compared to the rest. One of the contribu-
tions of this manuscript is to bring some light in this direction.
Since we implemented the 6 threshold-based heuristics from
scratch, we provide a more in-depth explanation of their
internal mechanisms in Appendix A.

III. EXPERIMENTAL SETUP
A. Pothole Lab

One of the problems in the evaluation of road anomaly
detection approaches is the lack of publicly available, robust,
and curated datasets. To overcome this situation, we introduce
a web platform named Pothole Lalﬂ, freely available to the
community. Pothole Lab was created to automate and consol-
idate the generation of virtual roads from acceleration patterns
that represent common road anomalies. It is important to note
that although we use the term virfual, all the anomalies were
captured while driving on real roads. The collection of these
anomalies was performed while driving in urban settings, both
in residential streets and high speed avenues, under standard
driving conditions. The vehicles used for the sample collection
are presented in Table[I] To build test roads, Pothole lab is fed
by a database composed of anomalies of different kinds, Table
presents the nature and the number of samples for each one
that are currently stored. It is important to remark that new
samples could be added, so more diverse and anomaly-richer
test roads could be created. Moto G Android smartphones were
used to collect acceleration samples, at a sampling frequency
of 50 Hz. Samples contain a few seconds of anomaly-free

3http://www.accelerometer.xyz/pothole_lab

signal both before and after an anomaly is encountered. The
frame of reference of these signals corresponds to the vehicle’s
up-down (2), left-right (X)), and forward-backward (Y) axes.
Details of parameters and file format of roads created with
Pothole Lab are presented in Appendix B.

Table T
VEHICLES USED FOR SAMPLES COLLECTION.

Vehicle

VW Jetta 2002
Chevrolet pickup S10 1991
Chevrolet Chevy 2009
Nissan Frontier 2001
Toyota Camry 1999
Nissan Altima 2003

Table II
ANOMALIES INCLUDED IN THE POTHOLE LAB WEB PLATFORM.

Category Samples
Asphalt Bump 81
Pothole 56
Metal bump 50
Plane road 50
Total 237

B. Experimental dataset

Using Pothole Lab, we assembled 30 different roads con-
taining acceleration samples for potholes, speed bumps (both
asphalt and metal), and sections of road without anomalies. We
created homogeneous roads (with only one kind of anomaly)
and heterogeneous ones (with different types of anomalies).
These roads can also be categorized based on their number of
anomalies, e.g., short (< 10 anomalies), medium (10< anoma-
lies <25 ), and long (> 25 anomalies). Table describes all
the virtual roads generated and their main features. In this
table, the term bumps represents Asphalt bumps, other terms
are self-explanatory.

Some roads were used for training and others for testing
purposes. The training roads were used to calibrate the param-
eters for each heuristic, trying to find the values that yielded
the best results. One important aspect of the usability of any
approach is to reduce the amount of data that it needs in order
to be calibrated. Following this idea, the training components
of the dataset are in all cases shorter than their respective
testing components. This dataset is also publicly availableﬂ

C. Performance metrics

The nature of this problem requires to identify an anomaly
(possibly) present in a sequence of accelerometer readings, i.e.,
meaning that we have a one-class problem. For this purpose,
we will use three well-known performance scores for the
evaluation process. (i) Sensitivity (see Eq. [I), also called the
True Positive Rate (TPR), measures the proportion of true

4 At http://www.accelerometer.xyz/pothole_lab/datasets
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Table IIT
THIRTY VIRTUAL ROADS GENERATED WITH POTHOLE LAB.

Road Training Testing
1 16 potholes 40 potholes
2 20 potholes 50 potholes
3 30 bumps 50 bumps
4 20 bumps 50 bumps
5 20 metal bumps 30 metal bumps
6 10 metal bumps 40 metal bumps
7 50 potholes and bumps 50 potholes and bumps
8 20 potholes and bumps 80 potholes and bumps
9 20 bumps and 20 metal bumps 50 bumps and metal bumps
10 20 potholes, 20 bumps and 20 metal bumps 100 potholes, bumps and metalbumps
11 5 bumps 10 bumps
12 5 potholes 10 potholes
13 5 metalbumps 10 metalbumps
14 3 bumps, 3 potholes 5 bumps, 5 potholes
15 3 bumps, 3 metalbumps 5 bumps, 5 metalbumps
16 3 potholes, 3 metalbumps 5 potholes, 5 metalbumps
17 3 bumps, 3 potholes, 3 metalbumps 5 bumps, 5 potholes, 5 metalbumps
18 15 bumps 25 bumps
19 15 potholes 25 potholes
20 15 metalbumps 25 metalbumps
21 8 bumps, 8 potholes 15 bumps, 15 potholes
22 8 bumps, 8 metalbumps 15 bumps, 15 metalbumps
23 8 potholes, 8 metalbumps 15 potholes, 15 metalbumps
24 8 bumps, 8 potholes, 8 metalbumps 15 bumps, 15 potholes, 15 metalbumps
25 30 bumps 40 bumps
26 20 potholes 25 potholes
27 25 metalbumps 25 metalbumps
28 15 bumps, 15 potholes 20 bumps, 20 potholes
29 15 bumps, 12 metalbumps 20 bumps, 20 metalbumps
30 15 potholes, 15 metalbumps 20 potholes, 20 metalbumps

positive examples that are correctly identified. (if) Precision
(see Eq. [2), also called the Positive Predicted Value (PPV),
measures the proportion of true positive examples out of the
total number of detections. (iif) F1 score (see Eq. [3)), also
known as F-measure, is a measure of a test’s accuracy and
can be interpreted as the harmonic of precision and sensitivity,
where an F1 score reaches its best value at 1 and worst at 0.
For our purposes, a True Positive (TP) is a detection made by
the algorithm within a range known to contain an anomaly.
A False Negative (FN) is when no detection is made by the
algorithm within a range known to contain an anomaly. A
False Positive (FP) is a detection made where no anomaly is
known to occur.

L TP
Sensitivity = TP+ FN (D

. TP
Precision = TP+ FP 2)
F1— 2P 3)

(2TP+ FP+ FN)

D. Tuning the detectors

The detection approaches that were tested require to specify
a set of parameters for their use. Our first attempt was to use
the parameters suggested by the authors in their respective
works. However, we found that these parameters were not the
best to use in all cases because detection results were erratic.
This might be attributable to significant differences between

the nature of our dataset and theirs. Therefore, we conducted
a grid search for all the parameters of the detectors, and in the
end we chose the parameters that yielded the best F1 score for
each road.

IV. A SUPPORT VECTOR MACHINE SVM(Z)

Our proposal for the detection of anomalies consists of
a Support Vector Machine (SVM) classifier fed with novel
features to identify the sections of the accelerometer read-
ings where an anomaly is presenﬂ We first preprocess the
accelerometer signal by applying a sliding window technique.
For each window we generated 12 featureﬂ The task of
the SVM is to point out the window(s) where an anomaly
occurs. There are 12 features in total per window, formed
by five statistical scores, and seven others that enrich that
information. The statistical features are: Mean of the ac-
celerometer values, Standard Deviation, Variance, Coefficient
of Variation, and the difference between Max and Min values.
The next four features were thought to confer a confidence
score for the previous features (except Variance), so that
4 of the statistical features were compared against a given
threshold. If the feature that was compared resulted to be
higher than the threshold, then the confidence score for that
feature would be a score of 0.8, or a score of 0.2 otherwise.

3 Although we report the results of the SVM, given it produced the best
results, we also evaluated the performance of the following classifiers: Naive
Classifier, Random forest, Decision Tree, Artificial Neural Network, Hidden
Markov Model and a Gradient Boosting classifier.

SFor all features the information gain was computed to confirm that no
redundant or useless feature was used.



This idea of supporting with a confidence score each feature
was motivated when analyzing the seminal works (evaluated
in this manuscript), since most of these heuristics improve
their performance via similar mechanisms. The thresholds used
for each feature were originally proposed by Mednis et al.,
these values are presented in Table Another feature is
the number of times that a statistical feature overpass the
threshold values. To complete the feature vector we add as
another pair of features the sum of the confidence values and
its corresponding confidence value (calculated as described).
As could be seen, our feature-extraction process is full of
parameters, so in order to build the best representation for
each road a grid search was conducted. All the parameters
that were evaluated, as well as the parameters that concern
the selection model, are presented in Table E, the ones that
resulted in the best performance are in bold face. For the
SVM, we relied in the implementation provided by the Python-
based platform called Scikit—Lear After the SVM assigns
a label to each window, a post-processing step needs to be
performed to avoid counting twice contiguous windows that
may share the accelerometer readings for the same event. This
same procedure is used for all heuristics being compared

Table IV
THRESHOLDS VALUES FOR FEATURES (g STANDS FOR GRAVITY).

Values Threshold
Mean £%0.3
Standard Deviation g*0.15
Coefficient of Variation 2*0.015
Difference (Max-Min) g*%0.2
Sum of confidence score 3

Table V
PARAMETERS USED IN THE GRID SEARCH PROCESS FOR FEATURE AND
MODEL SELECTION.

Confidence scores C
range (0.1,...,0.8,0.9) 1,10,15,20
Kernels Window size

Poly, lineal, sigmoid, and RBF 10, 20, 30, 50, 100

V. RESULTS

In this section we present the evaluation of all approaches to
know who’s who in relation to the identification of anomalies
on roads. We would like to remark that this is the first time that
all these approaches are compared under the same conditions,
therefore, we expect that these results could be examined by
the original authors and the rest of the community to have a
feedback on what the limits and opportunities are for these
proposals.

To make a more robust comparison, we add an extra player,
which is simply based on an ensemble strategy. We will name
this competitor, Swarm, since it integrates via a majority vote
the six popular threshold-based heuristics presented in the

7http://scikit-learn.org/stable/

literature review. This idea is based on the assumption that
the whole set of heuristics should perform better than any
individual participant, so in scenarios that are particularly bad
for one heuristic, a compensation could occur via the majority
vote of the rest, keeping a good performance as a whole. Note
that we left the proposal of Seraj et al. out of this comparison,
since they also used data from the gyroscope to enhance their
feature vector, and we do not have those sensor readings in our
dataset. Nonetheless, we will used the work of Perttunnen et
al. as representative of ML methods. That work is referenced
as PERT in our analysis.

First, we calculated the Sensitivity and Precision scores for
all approaches over the 30 test roads. Precision is related to
the ability of detecting all True Positives (anomalies) in the
data, on the other hand, Sensitivity measures the ability of
discriminating True Positives from False Positives. A perspec-
tive of the performance of the nine competitors in these two
metrics is shown through a scatter plot in Figure[Th. Strikingly,
Pothole Patrol (PP), which is perhaps the only work that has
been extended to a real-life application, presents the poorest
performance, only in some instances comparable with another
poor contender, the Z-DIFF heuristic. Above these, one finds
the Nericell approach and PERT, followed by Z-THRESH and
G-ZERO, which locate both in the middle region. From here,
we start identifying that STDEV(Z) presents a competitive be-
havior, being the method with the highest sensitivity score on
average. Swarm also performs well, keeping itself as the best
strategy when favoring Precision over Sensitivity. SVM(Z),
on its part, also shows a high and stable performance, being
within the first two strategies in both scores of interest. Figure
summarizes this plot by showing the centroids (average
values) for all the predictions made by these techniques.
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Figure 1. A) Sensitivity and precision of every approach for the 30 roads

dataset (key explanation in adjacent figure). B) Average performance for all
the approaches.

Table shows for all the roads in the dataset the method
that obtained the best performance, as measured by the F1
score. F1 harmoniously combined into one score, the ca-
pability of a detector of only focusing on detecting a real
anomaly, thus, in this manuscript we adopted it as our golden
metric. Out of the 30 roads, STEDEV(Z) is the winner
on 14 roads, SVM(Z) on 9, PERT on 3, SWARM on 2
and Z-DIFF on 2. Table condensates the average of F1
score for all methods over the 30 roads. Here, SVM(Z) is
clearly the top performer, having on average the highest F1
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Figure 2. Examples of accelerometer readings that are related to anomalies.
Marks over the signal indicates where an anomaly occurs (Ground Truth),
while the green box indicates what is found by SVM(Z).

score. This means the proposed method is more robust across
different roads than the other techniques. As we mentioned
earlier, we also evaluated the same feature vector with other
Machine Learning techniques, these results are presented in
Appendix C. From that appendix we corroborate that the
best performance was obtained by the SVM, closely followed
by a multilayer perceptron. In addition to its performance,
the SVM is preferred for being a deterministic technique.
To emphasize the robustness of SVM(Z), consider Figure [2]
where different anomalies within a road are shown. The red
box indicates the anomaly section found by SVM(Z), whereas
the marks (points) over the signal indicates the Ground Truth.
Note that accelerometer series are highly irregular, prone to
noise, and even in these cases, SVM(Z) is able to detect with
high accuracy the presence of an anomaly.

To have a better grasp of the performance differences of
the evaluated proposals, Figure [3] presents a series of rose
plots where the 30 roads are uniformly distributed along the
360° of a circumference. For each rose plot, we have a series
of concentric circumferences that represents different score
ranges. The outermost circumference represents the perfect F1
score (on a 0 to 100 scale). This inspection is perhaps, the most
compelling argument against or in favor of certain approaches,
since we can easily detect the top performers. There are
some insights that these figures convey. Visually analyzing
the geometries of performance for all detectors, there are three
groups that are identified. The first group, made by Z-DIFF
and Pothole Patrol, show an extremely bad and inconsistent
performance. Ironically, Pothole Patrol “suffers” in roads that
are only made by Potholes, such as 1, 2, 12, 19 and 26.
The group that locates in the middle range is composed by
G-ZERO, Z-THRESH, Swarm, Nericell and PERT. STEDEV
and SVM, on their part, are members of the high performance
group.

To validate the differences (in F1 score) among the de-
tectors’ performance, we used the Friedman non-parametric
test and the Nemenyi post-hoc test [26], with a level of
significance o = 0.01. To present this analysis we use the
Critical Difference diagram (CD) proposed by J. Demsar [26],
which in a simple, but elegant way, it allow us to see how
the methods are ranked (the best algorithm appears rightmost)
and even presents a perspective of the differences between
the average rank taking into account the 30 road tests. If the

Table VI
BEST RESULTS FOR EVERY ROAD IN THE DATASET.

Road Best Sensitivity ~ Precision ~ F1 Score
1 SVM 0.775 0.939 0.8493
2 SVM 0.82 0.891 0.8541
3 PER 0.9 0.95 0.0.9278
4 STDEV 0.9 0.9 0.9743
5 Z-DIFF 0.7 0.7777 0.7368
6 Z-DIFF 0.8 0.7619 0.7804
7 STDEV 1 0.8947 0.9444
8 STDEV 0.975 0.8478 0.9069
9 PER 0.86 0.716 0.7818
10 STDEV 0.86 0.8113 0.8349
11 STDEV 0.9 1 0.9473
12 SVM 1 1 1
13 SVM 0.5 1 0.6666
14 STDEV 1 0.7142 0.8333
15 SVM 0.6 1 0.75
16 STDEV 1 0.9090 0.9523
17 SVM 0.8 0.923 0.85
18 STDEV 1 0.8666 0.9285
19 SVM 0.8 0.952 0.8695

20 STDEV 0.76 0.76 0.76

21 Swarm 0.6666 1 0.8

22 STDEV 0.8666 0.9285 0.8965
23 Swarm 0.7666 0.9583 0.8518
24 STDEV 09111 0.8913 0.9010
25 STDEV 0.975 0.8666 0.9176
26 STDEV 0.84 0.75 0.7924
27 SVM 0.84 0.807 0.8235
28 STDEV 0.975 0.7647 0.8571
29 PER 0.75 0.78 0.7692
30 SVM 0.575 0.884 0.6969

Table VII

AVERAGE F1 SCORES FOR ALL DETECTORS.

ZTH ZDIF
.706 528

STV GZE NER PP
769 676 675 45

SWA
753

SVM
785

PERT
.668

difference between the rank average of the compared methods
is equal or less than the Critical Difference (CD), then, there
is no evidence that the methods are statistically different, and
the diagram joins the methods through a thick line. Figure [
shows this comparison. With this tool in hand, our analysis
is complete. Results suggests that on average, STDEV is the
best strategy among the original seminal works, so if we are
just interested to know who’s who among all these detectors,
this is the one. Variance on accelerometer readings is a good
strategy to identify anomalies, surpassing differences, devia-
tions from gravitational force, thresholds or specific filters, all
of these used by other approaches. Interestingly, STDEV(Z)
even performs slightly better than SWARM, which suggest
that there may be some scenarios where the majority of the
approaches fail, even when STDEV(Z) does not, consider for
example, road 16, where most of the heuristics struggle to
identify anomalies, but STDEV(Z) has a good F1 score.
Regarding our proposed SVM(Z) method, it shows remark-
able performance obtaining better F1 score than any other
of the considered techniques. Its advantages, as discussed
earlier, are based on successfully fusing and exploiting features
proposed in seminal works. Interestingly, when analyzing the
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Figure 3. Rose plots of F1 for the 30 roads for a) G-ZERO, b) STDEV(Z), ¢) Z-DIFF, d) Z-THRESH, e) Nericell, f)Pothole Patrol, g) Swarm, h) SVM(Z)

and i) PERT.

information gain of features (an estimate of their discrimi-
native power), the Standard Deviation and Variance, are the
ones with higher values, thus supporting the hypothesis that
these scores in particular are the best to use when looking
for disruption in accelerometer data. In a direct comparison
against a similar model, our work clearly surpasses PERT,
suggesting that even working on the time-domain, with the
correct set of features, provides clear advantages.

Finally, we extend the experimental section in three ways:
(1) evaluating another well-known strategy commonly used to
detect sudden changes in accelerometer data, (2), analyzing
the performance of all heuristics over real road scenarios and
(3), presenting Sensitivity scores of the detectors over the test
data separated in speed ranges, to analyze speed dependence.

A. Comparison against Simple Moving Average

To add more context to the results that were presented, we
considered another strategy used in the literature to detect
sudden changes in a series of accelerometer readings [27].
This strategy, called Simple Moving Average (SMA), has
proved to have the capability to automatically extract segments
that contain an event of interest, in our case, an anomaly.
We implemented SMA, as reported in and computed

Pothole Patro\ﬂ SVM
Z-DIFF STDEV
PERT SWARM
NERICELL Z-THRESH
G-ZERO

Figure 4. CD diagram with statistical comparison of F1 score for all the
detectors.

Precision, Sensitivity and F1 over the 30 test roads, obtaining
average scores of 0.368, 0.732 and 0.474, respectively. This
result clearly proves the complexity of the test roads used
in this manuscript, and emphasizes the good performance of
STDEV(Z) and SVM(Z).

B. Evaluation on real roads

Even when the principal focus of this manuscript is to
compare all heuristics under pessimistic scenarios, we proceed
with an extra comparison of the proposed works under real
road conditions. We selected three different routes around
the new campus of the Autonomous University of Chihuahua
(Mexico), which contain metal bumps and asphalt bumps. For



this experiment, we used two cars, a Honda Accord (2007) and
a Chevrolet Aveo (2013). Road 1 contains 4 metal bumps, road
2 contains 5 asphalt bumps, and road 3 contains 1 metal bump.
For training, we employ the accelerometer data collected by
one car, and for testing we used data from the other car. We
used 4 smartphones, that were simultaneously recording the
acceleration in the roads. The positions of these smartphones
were: driver’s door, drivers’s shirt pocket, and two of them in
the central console. Table [VIII| presents the average of F1 score
for every heuristics by road (over the 4 smartphones), and the
final average. Each road poses a different level of difficulty,
and we can verify this by analyzing the F1 scores per road.
On the first road, most of the heuristics show a good capacity
to detect metal bumps, while for the second and third road,
STDEV(Z) and SVM(Z) blunt ahead, with the latter showing
an outstanding performance. These final results, then, confirm
our previous findings about the strengths of these two detectors
to effectively identify anomalies in roads.

Table VIII
AVERAGE F1 SCORES FOR ALL DETECTORS ON REAL ROAD.

Detector Road I Road 2 Road 3 AVG
Z-THRESH 0.611 0.490 0.250 0.45
Z-DIFF 0.866 0.184 0.5 0.516
STDEV(Z) 0.719 0.598 0916 0.744
GZERO 0.222 0 0 0.074
NERICELL 0.719 0.291 0 0.336
POTHOLE PATROL 0.087 0.087 0.084 0.086
SVM(Z) 0.841 0.792 1 0.877

C. Speed dependence

Most of the original contributions for the methods, reported
here, did not mention if their respective algorithms require to
remove speed dependence of the accelerometer signal. Follow-
ing this logic, we did not remove this artifact in our testing
dataset. However, in order to appreciate how speed could affect
the discrimination capacity of the detectors, we performed
an additional experiment: we organized the test dataset in
bins of different speed ranges and calculated the sensitivity
score for all detectors. Table [[X]| presents this information. We
can appreciate that practically all detectors show a consistent
behavior regardless the influence of the speed. This result
strengthens the robustness of all the approaches to deal with
raw accelerometer readings, thus making them appropriate for
on-line prediction (as suggested by their respective authors).

VI. CONCLUSIONS AND FUTURE WORK

Proposals to use the smartphone as a cheap and widespread
tool to measure the quality of roads while the user is at the
steering wheel have been a hot topic for Intelligent Transporta-
tion Systems. In this manuscript we approached a pending task
that had been overlooked by this community, i.e., evaluating a
set of seven seminal heuristics that have guided and influenced
the development of new anomaly detection strategies. To
accomplish this task, we propose a web platform that can
be freely used by the community to create virtual roads to
perform their own experiments. Using this platform, called

Table IX
SENSITIVITY SCORE FOR ALL DETECTORS ON METAL BUMPS CAPTURED
AT DIFFERENT SPEEDS.

Km/hr 10 20 30 40 50 60 70

80

Ground Truth Events 20 60 65 21 7 6 3

Detector
ZTHR 0.80 0.85 0.83 0.90 1 1 1
ZDIF 055 055 0.63 0.61 0.71 1 1
STDE 0.70 0.81 0.80 0.80 1 1 1
GZER 075 0.81 0.81 0.85 1 1 1
NERI 075 0.81 0.81 0.85 1 1 1
PP 0.75 0.81 0.81 0.85 1 1 1
SVM(Z) 0.85 0.81 0.83 0.9 1 1 1
PERT 075 0.81 0.81 0.85 1 1 1

— o = e e = e

Pothole lab, we generated 30 heterogeneous roads, plagued
with anomalies, that were used as test beds. We conducted an
extensive evaluation process for all heuristics over this dataset,
calculating: Sensitivity, Precision and F1 score. Statistical tests
were also applied to support this analysis. Our results suggest
that the best strategy, among, the seminal works, is the one
called STDEV(Z), originally proposed by Mednis et al., which
clearly outperforms other popular and wide known detectors
such as Pothole Patrol and Nericell. This particular output,
positions STDEV(Z) as a top competitor, answering thus, the
question posed in this manuscript’s title.

On the other hand, we also introduced a new method for
road anomaly detection based on a Support Vector Machine
fed with novel features inspired in previous works. This detec-
tor, named SVM(Z), obtained the best F1 score on average in
the overall comparison, outperforming even the best heuristic
analyzed in this manuscript, STDEV(Z). As a final evaluation,
we applied all detectors to another dataset composed by 3 real
roads. In this experiment, SVM(Z) confirmed its capabilities
to effectively detecting anomalies in different scenarios, being
the detector with the highest F1 score on average. With
these results, we expect the community to have a better
perspective of which detectors to use as competitors for their
own approaches, as well as reliable and challenging datasets.

As for future work, we would like to perform a deeper
analysis on the circumstances under which STDEV(Z) and
SVM(Z) showed their lowest performance. We think that this
knowledge could be valuable to propose better and more robust
detectors.
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VII. APPENDIX A
A. Details of the Heuristics

Mednis et al. explore and compare four independent heuris-
tics to detect road anomalies: Z-THRESH, G-ZERO, Z-DIFF,
and STDEV(Z) [17]]. The first, Z-TRESH, is the simplest
reported way to detect road anomalies, and relies on setting
fixed threshold values to examine all raw vertical acceleration
samples (in the Z axis). If a sample is out of the defined range,
it is assumed that the peak or valley is present because of a
road anomaly, and a detection is triggered for that instant.
G-ZERO is a variation of Z-THRESH, in which thresholds
are applied over raw acceleration data to detect periods in
which sample values come close to zero in the three axes. This
pattern is associated with a vehicle in free fall. Z-DIFF works
with the first derivative of acceleration in the Z axis, in which
finding a value higher than a specified limit reflects a sudden
change in vertical acceleration, associated with a discontinuity
in the road surface profile. STDEV(Z) tests if the standard
deviation of a sliding window is higher than a previously
defined value. Windows with a high standard deviation reflect
sections of irregular road surface (i.e. probably containing a
road anomaly).

The heuristic presented in Pothole Patrol (PP) is formed
by a sequence of filters, and its final output tells us when
a pothole has been detected [15]. The first component is a
highpass filter, used to remove low-frequency components, and
is assumed to reflect driving events (like turning or braking)
instead of the conditions of the road. Next comes Z-PEAK,
which uses the same logic of Z-THRESH, just applied over
highpass filtered data. An attempt to distinguish between wide
(speedbumps, railway crossings) and narrow (potholes) road
anomalies is made by the next component, XZ-RATIO, by
looking for values higher than a certain threshold in lateral
acceleration (in the X axis), close to the instant in which a
detection has been made with Z-PEAK. Lateral acceleration
higher than a specified limit suggests a narrow anomaly has
been found. Since speed is known to affect the acceleration
signature of road anomalies (leading to false detections when
slight deformations in the road produce acceleration signals
typically associated with more significant anomalies), SPEED-
Z-RATIO is meant to discard pothole detections when the ratio
of acceleration and current speed of travel is less than some
predefined reference.

Mohan et al. present in Nericell a heuristic based on two
filters [16]. The first is identical to Z-PEAK, and is applied
if the vehicle is traveling at 25 km/h or faster. The second,
Z-SUS, is meant to be used while driving under 25 km/h,
triggering a detection when at least 20 ms of contiguous
acceleration samples are below a threshold level.
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Figure 5. Pothole Lab: A web platform to create virtual roads through
accelerometer patterns of road anomalies.

VIII. APPENDIX B
A. Pothole Lab

The Pothole Lab interface (see Figure [3)) asks for 4 param-
eters: number of potholes, number of speed bumps, number
of metal bumps, and the minimum of seconds that separates
road anomalies. With these parameters, the tool randomly
extracts anomalies from the database and distributes these
along time by stitching together samples from the available
collection. The virtual roads are generated and stored in a
file. Each file contains a JSON object with the time series for
acceleration values in three axes, type, and temporal location
of the anomalies. The file also incorporates metadata about
each acceleration sample: placement of the device, vehicle in
which the sample was captured (see Table [I), length of that
specific sample, and speed of the vehicle). Acceleration in
each axis was normalized so that the mean value of the Z axis
(vertical acceleration) was g (= 9.81 m/ s2), and the mean of
the X and Y axes is centered on zero m/s>.

IX. APPENDIX C
A. Machine Learning results over the same feature vector

In order to appreciate the performance of the SVM(Z)
compared with other well known classifiers, we evaluated the
same feature vector, already explained in section IV, using a
Naive Bayes classifier (NB), Random Forrest (RF), Decision
Tree (DT), Artificial Neural Network (NN), a Hidden Markov
Model (HMM) and a Gradient Boosting Classifier (GB). These
results are presented in table @ SVM(Z) yields the best
performance out of all these strategies, then supporting our
decision to use it as our proposal. Note that most of the
classifiers obtain an F1 score above 0.7, suggesting a good
discriminative capacity of the feature vector proposed in this
manuscript.

Table X
AVERAGE F1 SCORES FOR MACHINE LEARNING APPROACHES.

SVM NB RF DT
185 587 736 408

NN
174

HMM GB
678 718
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ABSTRACT

Applications for Intelligent Transportation Systems (ITS)
based on common smartphones have become a real pos-
sibility because of their sensing and computing capabili-
ties. Particularly, in this work we employ smartphones’ ac-
celerometers to sense the quality of roads, collecting in the
accelerometers’ axes the perturbations encountered by the
vehicle. The ultimate goal of this line of work is to correctly
identify, classify and geo-reference all obstacles so alleviat-
ing measures can be taken. Having a continuous series of
accelerometer readings, the first problem is to identify the
region where a perturbation was sensed (segmentation). To
approach this problem, we propose using a Support Vector
Machine (SVM) that accomplishes an accuracy performance
of about 82%, outperforming other ad-hoc techniques such
as Simple Mobile Average (SMA) and four other competi-
tors. After having successfully segmented the candidate ac-
celeration readings, the next problem is to classify the event
in one out of four different categories. To this end we apply
a Bag of Words representation and a Random Forrest (RF),
obtaining an accuracy of about 75%. These results were
obtained by exhaustively training and testing this classifier
over a newly created dataset that comprises signals for 30
different roads. Altogether, the use of a SVM followed by
a RF seem to be a viable option to create a pipeline to
automatically recognize and identify Roadway Surface Dis-
ruptions.

Keywords

Mobile Sensing, Smartphone, Accelerometer, Machine Learn-
ing, Bag of Words

1. INTRODUCTION

Intelligent Transportation Systems (ITS) are defined as
technological solutions that improve operation and safety
in transportation networks. One issue that is shared by
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thousands of cities worldwide is the presence of anomalies
in roads, that can potentially cause damage to tires and
suspensions in vehicles and lead to tragic accidents. In spite
of the ubiquity of these anomalies, the vast majority of cities
attend this problem using traditional methods, i.e. a workers
crew fortuitously find and (hopefully) fix the anomaly.

Now imagine a scenario where an enormous amount of
vehicles serve as sensing agents, collecting samples to mea-
sure the quality of kilometers of roads, and automatically
sending the report to the office in charge, altogether with
the Global Positioning System (GPS) coordinates of the
anomaly. Without a doubt, this improvement would speed
up maintenance and repairs, reducing costs as a side effect.
This scenario is in the horizon with the omnipresence of
common smartphones, since these devices can be used to
sense the road while the user is driving. In particular, the
accelerometer (now present in almost every smartphone) has
been deemed as the de facto sensor to measure impacts suf-
fered by the vehicle. When the smartphone experiences an
inertial force in any of its axes, the resulting acceleration is
measured in m/s?. From this data, after applying some ro-
tations to the axes to identify the axis that is perpendicular
to the road, it is now possible to infer what caused the im-
pact. This axis, hereinafter Z-axis, reflects every anomaly,
protuberance, bump, or hole that was passed over by the
vehicle.

The literature reports a large number of works that have
been focused on identifying these anomalies. Nonetheless,
there are some shortcomings that have been detected. For
instance, the proposals do not distinguish among different
anomalies (pothole, speed bump, cracks, etc.), or employ
simplistic techniques to extract possible anomalies from a
continuous series of accelerometer readings. Furthermore,
to the best of our knowledge there is not a complete (and
fine-grained) pipeline that, given a series of accelerometer
readings, first segments the readings of interest and then
unequivocally classifies those candidates in one out of several



different categories.

In this work we propose the creation of a Pattern Recog-
nition Pipeline to segment and classify different types of
anomalies present in roads. Figure 1 shows a schematic
representation of this pipeline. First we need to extract
those segments that correspond to anomalies in roads, from
accelerometer data obtained by the drivers’ smartphones.
Once the segmentation is performed and candidate acceler-
ation readings are obtained, a classification is applied to un-
equivocally identify the particular category of the anomaly.
To create the training and testing dataset, we sensed pot-
holes, speed bumps and asphalt bumps in real roads, avenues
and streets. We compare five different classifiers for the seg-
mentation problem, considering as well a traditional com-
petitor. We apply a Random Forrest to perform the classifi-
cation on the segments suspected of containing an anomaly,
since it has proved to be a robust technique hard to overfit.
We present results for the segmentation and classification
task, which show very competitive performance.
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Figure 1: Interface of the web platform Pothole Lab.

The rest of this paper is divided as follows: section two
presents related work, detailing different previous approaches
for the segmentation of acceleration signal and the detection
of events of interest. In the third section we present our ex-
perimental setup and our approach to solve the problem,
divided in two stages. We present in the fourth section the
results obtained with our pipeline method and, finally, the
last section presents our conclusions and future work.

2. RELATED WORK

Several vehicular sensing systems for road anomaly detec-
tion have been proposed in the literature, the vast majority
of them use accelerometers and GPS data. The simplest and
most widely used way to detect road anomalies is the usage
of thresholds over accelerometer data. Four different meth-
ods of this kind are proposed in [7], applying thresholds on
samples captured at 100 Hz. The first method they proposed
is Z-THRESH, the simplest reported way to detect events
in acceleration data, making a detection if a sample is above
or below predefined threshold values. Z-DIFF is the sec-
ond method they propose, applying an upper threshold over
the first derivative of the acceleration. STDEV(Z) employs
a sliding window and calculates the standard deviation, if
this metric is above a threshold, it is assumed an event has
been found. The last method proposed is G-ZERQO, and uses
triaxial acceleration.

Another approach based on a threshold is presented in [2].
They capture triaxial acceleration and GPS data, installing
dedicated hardware in seven taxis, to collect data while driv-
ing in the Boston area. In their work, they look for values
above a threshold in highpass-filtered vertical acceleration
to detect road anomalies, and use lateral acceleration to dif-

ferentiate between potholes and other types of events. Their
detection strategy was called Z-PEAK.

The usage of two threshold-based heuristics applied on
vertical acceleration is presented in [8]. The first heuristic
(Z-PEAK, presented in [2]) is meant to be used when travel-
ing at speeds higher than 25 km/h and a new one (Z-SUS) at
lower speeds. Z-SUS searches for a sustained dip in vertical
acceleration: consecutive sample values below a threshold,
lasting at least 20 ms.

Other way to process the data for detection is the us-
age of Machine Learning strategies [1,3,5,6,9,10], this kind
of approaches is still growing and the reported results are
still incipient. We expect that with this contribution we set
the first exhaustive testing experiments of Machine Learning
classifiers for this problem.

3. EXPERIMENTAL SETUP

To evaluate the performance of the classifiers, we built a
database that comprises different kind of anomalies (see Ta-
ble 1). These anomalies were manually labeled and curated.
For the collection process we used smartphones Moto G with
Android at a 50 Hz sampling frequency.

Table 1: Anomalies included in the Pothole Lab web
platform.

Category Samples
Speed Bump 81
Pothole 56
Metal bump 50
Plane road 50
Total 137

3.1 Pothole Lab

To evaluate our proposal we created 30 virtual roads, each
one with different number and nature of anomalies, so that
we could test our proposal on a heterogeneous dataset. Table
2, presents the main characteristics for each of the 30 roads.
To create this dataset, we developed a web platform that
receives as input the number and nature of anomalies, pro-
ducing as an output a csv file with real acceleration samples
that correspond to the requested anomalies. This platform
is called Pothole Lab and we make it publicly available at
/ /www.accelerometer.xyz/pothole_lab. Figure 2 presents a
picture of the Pothole Lab interface.
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Figure 2: Interface of the web platform Pothole Lab.

3.2 First Stage - Segmentation Problem



Table 2: Thirty virtual roads generated. The num-
ber of every anomaly follows the next key: p = pot-
holes, b = bumps, mb = metal bumps.

Road Training Testing
1 16 p 40 p
2 20 p 50 p
3 30 b 50 b
4 20 b 50 b
5 20 mb 30 mb
6 10 mb 40 mb
7 50 p and b 50 p and b
8 20 p and b 80 p and b
9 20 b and 20 mb 50 b and mb
10 20 p, 20 and 20 mb | 100 p, b and mb
11 5b 10 b
12 5p 10 p
13 5 mb 10 mb
14 3b,3p 5b,5p
15 3 b, 3 mb 5b, 5 mb
16 3 p, 3mb 5p, 5 mb
17 3b,3p, 3mb 5b, 5 p, 5mb
18 15 b 25 b
19 15p 25 p
20 15 mb 25 mb
21 8b,8p 15 b, 15 p
22 8 b, 8 mb 15 b, 15 mb
23 8 p, 8 mb 15 p, 15 mb
24 8 b, 8 p, 8 mb 15 b, 15 p, 15 mb
25 30 b 40 b
26 20 p 25 p
27 25 mb 25 mb
28 15 b, 15 p 20 b, 20 p
29 15 b, 12 mb 20 b, 20 mb
30 15 p, 15 mb 20 p, 20 mb

To extract a segment of accelerometer readings and evalu-
ate if it corresponds to an anomaly, we used a sliding window
technique. Every segment (window) is passed to the classi-
fier in turn, so that a category is assigned to the segment.
The categories are: anomaly or non anomaly. For this prob-
lem, we applied and compared five popular Machine Learn-
ing Techniques: Support Vector Machine (SVM), Artificial
Neural Network (ANN), Nearest Centroid (NC), Decision
Tree (DT) and Random Forest (RF). The segments that are
deemed as anomalies are passed to the next stage for classi-
fication. Figure 3 shows an schematic representation of this
stage.

3.3 Second Stage - Classification Problem

When we have the segments, the next step is to classify
them in order to know what type of anomaly they represent.
For this stage we have 4 different classes: class 0 corresponds
to normal road, class 1 to pothole, class 2 to Asphalt bump
and class 3 to Metal bumps.

We split the complete set of training events using a slid-
ing window, each segment is represented by a descriptor, and
thus is associated to a vector representation. Each class have
their descriptors, and are clustered with k-means. The re-
sulting centers of the clusters are taken as codewords. With
this we have a codebook formed by codewords extracted
from all the training samples. Figure 4 shows a schematic

Features

|f1 |f2 |f3 |f4 |f5 |f6 |f7 |f8 ‘ |fn|

\ 4

Classifiers

Figure 3: Visualization for the segmentation task.

representation of this process.
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Figure 4: Creation of the Codebook.

When the codebook is complete the next step is to use the
test dataset that were segmented by the previous stage. For
each segment we applied a sliding window, to extract shorter
sections. Each section is compared to the elements (code-
words) that we have on the codebook, and using Euclidean
distance the sections are replaced by it closest codeword.
Each segment is now represented by an histogram that indi-
cates the frequency of occurrence of codewords. Afterwards,
a term frequency-inverse document frequency (tf-idf) is ap-
plied and this is the new feature vector for the classifier,
see Figure 5. The tf-idf is a numerical statistic that is in-
tended to reflect how important a word is to a document,
it increases proportionally to the number of times a word
appears in the event, but is offset by the frequency of the
word in others events, which help to adjust for the fact that
some words appear more frequently. For a more detailed
description of the BoW representation see [4].

The resulting representation is passed to a Random Forest
classifier to determine the class of each window.

4. RESULTS

For the first stage we select as the performance metrics the
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Figure 5: Representation using BoW.

Accuracy and F-measure of each classifier. The F-Measure®
(equation 1) is defined as the harmonic mean of Recall (equa-
tion 2) and Precision (equation 3). Table 3 shows the accu-
racy of the five classifier over the dataset. Accuracy some-
times could be misleading, this is one of those cases, since
four out of the five classifiers offers very competitive results
(as seen in this table). Nonetheless, when we consider the
F-measure (see Table 4), difference in the classifiers are more
evident. From this table, it could be seen that the best re-
sult, a better trade-off for Recall and Precision, is given by
the SVM.

precision - recall
F — Measure =2 -

(1)

precision + recall

TP

= 2

Recall TP+ PN (2)
. TP

Precision = m (3)

Table 3: Accuracy.
SVM ANN NC DT RF
0.8151 | 0.8051 | 0.7939 | 0.7337 | 0.8083

Table 4: F-Measure.
SVM ANN NC DT RF

0.7857 | 0.7749 | 0.5875 | 0.4083 | 0.7360

A traditional contender for segmentation purposes is known
as the Simple Moving Average (SMA), which detects pertur-
bation on the data based on deviation from some calculated
average. To contrast the results obtained by SVM, Table
5 presents the metric performance for SMA on the segmen-
tation problem. It could be seen that SMA is not able to
accurately identify sections of real anomalies in the road.

We also compared and evaluated our results using classic
threshold methods of the related literature (described on
Section 2), and tested over our roads. These heuristics are

!Just a reminder, TP stands for True Positives, FN and FP
correspond to False Negatives and False Positives, respec-
tively.

useful for detecting a point of interest, but not effective for
segmentation and classification of the event road, note this
results on Table 6, where the F-Measure of these heuristics
is presented.

Table 5: SMA Results.
Precision | Recall | F-Measure

0.5934 0.5170 0.5240

Table 6: F-Measure Threshold Heuristics Results
ZThresh | ZDiff | STDE | GZER | Nericel | Pothole
0.7060 0.5280 | 0.7525 | 0.6760 | 0.6750 | 0.4575

For the classification task, we apply the Random For-
est classifier to candidate segments. Here, we followed two
paths. In the first one, a human expert manually extracted
a candidate anomaly from a series of accelerometer readings
and the RF is applied over this segments (Table 6, first col-
umn). The accuracy for this case achieves a 83%. When the
proposed pipeline is applied, and the segments are automat-
ically extracted by the SVM, the classifiers obtains a 71%
accuracy percent (multi-class scheme). Now, if the classifier
discriminates one class at the time (one-vs-others scheme),
the classification performance achieves 74%.

Table 7: Accuracy Average for Multiclass and One

vs The Rest
Full Event

0.8323

Segmented Event MC
0.7111

Seg Event OvsTR
0.7425

One final calculation is focused in obtaining a complete
picture of the total accuracy of the pipeline, meaning, what
is the percentage of correctly identified (from a series of read-
ings) events and in turn, be classified in a respective cate-
gory. The total error of our proposal obtained an error of
0.6584

5. CONCLUSIONS AND FUTURE WORK

In this work we present ML methods for the detection
and classification of road anomalies. We propose a SVM to
perform binary classification (anomaly vs no anomaly) over
signal windows using a feature vector with 12 metrics, ef-
fectively segmenting samples with possible anomalies. Clas-
sification is performed by using a BoW representation and
a Random Forest. The results for the segmentation stage
are promising, and the speed of a previously trained SVM
allows for real-time usage in smartphones. For the classifica-
tion stage, the BoW representation shows good performance
over the complete event and acceptable performance over the
partial event. Overall, the presented pipeline based on ML
techniques shows promising results. As for future work, we
alm to explore improvements in the BoW representation by
using n-grams, a different kind of histograms, and different
vocabulary for the classes..
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