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RESUMEN 

El presente trabajo consiste en el desarrollo un sistema inteligente para la detección de 

maniobras de riesgo en la conducción vehicular mediante el análisis de datos de acelerómetro. Se 

utilizan técnicas de aprendizaje no supervisado implementadas en un entorno embebido. La 

investigación surge como respuesta a las limitaciones de los sistemas tradicionales, basados en 

umbrales fijos, los cuales presentan una elevada tasa de falsos positivos debido a la variabilidad 

del entorno vial. 

La metodología utilizada contempla la adquisición de datos reales de aceleración triaxial 

obtenidos durante la conducción urbana en la ciudad de Quito en condiciones normales.  

 En una primera fase se evaluaron técnicas de reducción de dimensionalidad y clustering 

como PCA, K-Means y DBSCAN, las cuales demostraron limitaciones en la separación 

consistente entre conducción normal y eventos peligrosos. Posteriormente, se adoptó un enfoque 

basado en detección de anomalías mediante clasificación de una sola clase, comparando los 

algoritmos Isolation Forest, Robust Covariance y One-Class Support Vector Machine (OCSVM). 

Los resultados experimentales evidencian que el modelo OCSVM alcanza el mejor 

desempeño, logrando identificar la totalidad de las maniobras de riesgo sin incrementar 

significativamente los falsos positivos. Finalmente, el modelo seleccionado fue integrado en una 

aplicación de análisis y visualización, validándose con datos reales de conducción. El sistema 

propuesto demuestra ser una solución viable, robusta y de cómputo eficiente para mejorar la 

confiabilidad de las alertas vehiculares en sistemas telemáticos de bajo costo. 

 

Palabras Claves: Acelerómetro, Aprendizaje no supervisado, Conducción vehicular, 

Detección de anomalías, Sistemas embebidos. 
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ABSTRACT 

This study presents the development of an intelligent system for detecting risky 

driving maneuvers through the analysis of accelerometer data. Unsupervised machine 

learning techniques are employed and implemented in an embedded environment. The 

research arises in response to the limitations of traditional threshold-based systems, 

which exhibit a high false positive rate due to the variability of real-world driving 

conditions. 

The proposed methodology involves the acquisition of real triaxial acceleration data 

collected during urban driving under normal conditions in the city of Quito. In an initial phase, 

dimensionality reduction and clustering techniques such as PCA, K-Means, and DBSCAN were 

evaluated. These methods showed limitations in achieving a consistent separation between 

normal driving behavior and hazardous events. Subsequently, an anomaly detection approach 

based on one-class classification was adopted, comparing Isolation Forest, Robust Covariance, 

and One-Class Support Vector Machine (OCSVM) algorithms. 

Experimental results demonstrate that the OCSVM model achieves the best performance, 

successfully identifying all risky driving maneuvers without significantly increasing false 

positives. Finally, the selected model was integrated into an analysis and visualization 

application and validated using real driving data. The proposed system proves to be a viable, 

robust, and computationally efficient solution for improving the reliability of vehicle alerts in 

low-cost telematics systems. 

 

Keywords: Accelerometer, Anomaly detection, Driving behavior, Embedded systems, 

Unsupervised learning. 
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CAPÍTULO I 

Introducción 

La seguridad vial es un gran reto de la movilidad del presente, y muy especialmente en 

contextos en los que la creciente normalización del uso de vehículos viene acompañada por la 

ausencia de desarrollo adecuado de diferentes infraestructuras y normativa. De hecho, según la 

OMS (2023), los accidentes de tráfico se cuentan entre las primeras causas de muerte para 

jóvenes y adultos y todo esto, desde la perspectiva de los altos costes sociales y económicos que 

suponen. 

Figura 1 

Media latinoamericana de muertes por accidentes de tránsito 

 

Nota. Esta imagen representa el porcentaje de muertes por accidentes de tráfico en Latinoamérica 

(World Health Organization, 2023) 

En este contexto, las tecnologías de asistencia al conductor y los sistemas telemáticos son 

esenciales para detectar riesgos y prevenir incidentes mediante el análisis de datos vehiculares.  
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Las empresas de rastreo satelital y telemática, como Ituran, han incorporado desde 

hace varios años sistemas de alertas que operan bajo esquemas basados en umbrales de 

aceleración y tiempo. Dichos sistemas son relativamente simples: cuando el sensor de 

aceleración supera un valor determinado durante un intervalo específico, se dispara una 

alerta indicando un posible evento riesgoso (por ejemplo, frenado brusco, aceleración 

agresiva o accidente).  

Figura 2 

Logo empresarial ITURAN 

 

Nota. Ituran, líderes en el área de tecnología de rastreo satelital (ITURAN, 2025) 

Sin embargo, a pesar de su practicidad, este enfoque presenta limitaciones 

significativas en la práctica. La principal de ellas es la alta tasa de falsos positivos, que 

ocurre debido a la gran variabilidad de escenarios en los que se encuentra un vehículo: 

baches en la calzada, reductores de velocidad, maniobras evasivas o vibraciones propias 

del motor pueden inducir señales acelerométricas similares a las de un evento crítico, 

generando alertas innecesarias (Ferreira et al., 2017). 

La situación afecta negativamente la fiabilidad del sistema. Los conductores y 

gestores de flotas tienden a ignorar mediante un rechazo a las notificaciones que parecen 

no mostrar la realidad. 

Así, queda demostrado que resulta necesario obtener soluciones más avanzadas 

que permitan una discriminación más ajustada de los patrones de conducción normal de 
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los sucesos realmente peligrosos. En este punto, los desarrollos en aprendizaje automático nos 

dan un excelente ámbito de trabajo. En especial, los algoritmos de aprendizaje no supervisado 

representan una opción interesante porque sirven para descubrir estructuras ocultas en grandes 

volúmenes de datos, incluso sin contar con etiquetas previas.En el caso de las señales del 

acelerómetro, el aprendizaje no supervisado puede revelar agrupaciones naturales asociadas a 

diferentes tipos de maniobras vehiculares, ocasiones que ayudan a la caracterización de los 

comportamientos dinámicos (Chen et al., 2023). 

El impacto esperado del trabajo se proyecta en distintos niveles. En primer lugar, desde el 

punto de vista de la seguridad vial, un sistema con menos tasa de falsos positivos también 

ayudará a que las alertas sean tomadas más en serio por los conductores, así como también a 

evaluar comportamientos más seguros y reducir la probabilidad de accidente (Pan American 

Health Organization, 2016). En segundo lugar, desde la perspectiva de la gestión de flotas, la 

reducción de alertas irrelevantes significa que las empresas recibirán reportes de mejor calidad, 

lo que resulta en evaluaciones más justas del rendimiento de los conductores, así como también 

resultados más informados en materia de mantenimiento y operación. 

Desde un punto de vista tecnológico y académico, el proyecto se puede entender como 

una contribución a la literatura incipiente sobre inteligencia artificial y sistemas embebidos, un 

área en la cual se busca optimizar el poder predictivo de los modelos ante las restricciones físicas 

de los dispositivos (Wang et al., 2020). 

Una característica que hace diferenciar este trabajo es que no se busca deshacerse por 

completo del sistema de umbrales sino que complementarse y mejorar sus aportaciones. Los 

umbrales ayudan en la detección inicial veloz como mecanismo, pero al asociarlos con un 
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modelo basado en detección de anomalías y una clasificación posterior, permiten filtrar 

los casos en que es muy probable que la alerta sea falsa positiva. 

Se destaca una tendencia global hacia la incorporación de sistemas ADAS en 

vehículos de diversas gamas (OECD & ITF, 2021).  

Figura 3 

Representación de sistema ADAS 

 

Nota. Imagen de representación de la detección por sensores vehicular (Neumann, 2024) 

Aunque muchos de estos avances se han concentrado en mercados desarrollados y 

en vehículos de gama alta, la adaptación de tecnologías basadas en acelerómetros y 

microcontroladores de bajo costo representa una oportunidad concreta para países de 

América Latina (Comisión Económica para América Latina y el Caribe, 2022).  

De lograrse una implementación efectiva, el sistema no solo contribuiría a 

mejorar la seguridad en flotas corporativas, sino también en el transporte público y en 

vehículos particulares, ampliando su impacto social. 

A pesar de la amplia adopción de sistemas telemáticos basados en acelerómetros, los 

métodos tradicionales de detección de maniobras de riesgo fundamentados en umbrales fijos 
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presentan una elevada tasa de falsos positivos, lo que reduce la confiabilidad del sistema y la 

efectividad de las alertas emitidas. Ante esta problemática, surge la necesidad de investigar si el 

uso de técnicas de aprendizaje no supervisado permite identificar patrones de conducción de 

forma más precisa, adaptativa y robusta frente a la variabilidad del entorno vehicular, 

especialmente en sistemas embebidos con restricciones computacionales. 

Justificación del proyecto 

El sector del automóvil está pasando por una modificación tecnológica acelerada en 

relación con la seguridad vial, eficiencia económica y sostenibilidad. Según la World Health 

Organization (2018), los accidentes viales constituyen una de las causas principales de muerte de 

la humanidad, con cerca de 1.3 millones de muertes/año.  

La conducción de riesgo y el desgaste mecánico no monitorizado determinan el aumento 

del riesgo de accidente y los costes de mantenimiento; así, los sensores inerciales como los 

acelerómetros junto con técnicas de IA en las que se basa el aprendizaje no supervisado, ofrecen 

una oportunidad para detectar patrones de conducción, descubrir comportamientos no deseados, 

y prevenir fallos/accidentes en entorno real y con baja latencia. 

El comportamiento del conductor se perfila como el componente de riesgo determinante 

en los accidentes de tráfico; en este sentido, estudios como los de af Wåhlberg (2017) 

demuestran que el estilo de conducción con un carácter agresivo, caracterizado por aceleraciones 

brutales, frenadas brutales y exceso de velocidad, aumenta considerablemente la probabilidad de 

colisión. 

En esa línea, el uso de acelerómetros nos permite medir estas dinámicas de forma 

objetiva y en tiempo real. Investigaciones como la de Toledo et al. (2008) evidencian las 
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aceleraciones longitudinales y transversales como canalizadoras de la clasificación de la 

conducción en segura, normal y agresiva, aplicables a la reducción de accidentes, pero también a 

programas de seguros con pago por uso. 

En el marco de esta investigación, se define una maniobra de riesgo como una acción de 

conducción que genera variaciones abruptas en las aceleraciones longitudinales o laterales del 

vehículo, significativamente distintas del patrón de conducción normal, y que incrementa la 

probabilidad de pérdida de control o colisión. Estas maniobras incluyen, entre otras, frenadas 

bruscas, aceleraciones agresivas y giros pronunciados. No se consideran maniobras de riesgo 

aquellas variaciones de aceleración provocadas por irregularidades de la vía, vibraciones del 

motor o condiciones normales de circulación, las cuales constituyen una fuente relevante de 

falsos positivos en los sistemas tradicionales. 

 El valor añadido del aprendizaje no supervisado radica en que no requiere etiquetas 

previas de los datos; métodos como K-Means o DBSCAN permiten descubrir automáticamente 

clústeres de estilos de conducción, lo que permite adaptar el sistema a distintas geografías, 

condiciones de tráfico y perfiles de conductor sin depender de bases de datos manualmente 

clasificadas. 

El aprendizaje no supervisado aporta beneficios únicos para esta aplicación. El 

clustering de estilos de conducción ayuda a definir automáticamente perfiles de 

conducción sin la necesidad de datos etiquetados, y eso resulta muy interesante para la 

personalización de seguros, por ejemplo o en el entrenamiento de los conductores de 

flotas. La detección de anomalías, por su parte, permite identificar eventos poco comunes 

(en caso de curvas peligrosas, de desvíos de la ruta o de frenadas violentas, muy 

apropiado para la detección de robos o de usos indebidos del vehículo). Por último, se 
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encuentran las técnicas de reducción de dimensionalidad como PCA o autoencoders que ayudan 

a la visualización del comportamiento de una flota y a la detección de valores atípicos. 

A diferencia de los modelos de aprendizaje profundo convencionales, los algoritmos no 

supervisados como K-Means o Isolation Forest pueden ser implementados en microcontroladores 

de manera liviana. El entrenamiento es offline en un PC y el microcontrolador será el que 

únicamente realiza la inferencia calculando distancias o comparando magnitudes ordenadas con 

umbrales. Todo ello permite latencias muy bajas, por debajo de un segundo una vez acumulada 

una ventana de datos, y una baja energía consumida, aplicable a arquitecturas como ARM 

Cortex-M4/M7 o ESP32. La extracción de características sencillas como la media y la varianza 

es computacionalmente eficiente y se ajusta bien a las librerías DSP de procesamiento digital de 

señales encontradas en entornos embebidos (CMSIS-DSP). 

En conclusión, el uso de acelerómetros acoplados a un sistema embebido junto a una 

solución basada en aprendizaje no supervisado es una alternativa válida, económica y de alta 

repercusión social para aumentar la seguridad vial y reducir costes en automoción. Al detectar 

patrones de conducción riesgosa y anticipar tanto accidentes como fallas mecánicas, este enfoque 

no solo contribuye a salvar vidas, sino que también ofrece beneficios económicos directos a 

propietarios, aseguradoras y gestores de flotas. En suma, se trata de un puente tecnológico entre 

la electrónica automotriz tradicional y los sistemas avanzados de asistencia, con la ventaja de ser 

escalable, de bajo costo y adaptable a distintos contextos. 

Alcance del Proyecto 

La presentación que llevamos a cabo va a ser el desarrollo del presente proyecto que se 

basa en la detección de eventos vehiculares a partir de señales de aceleración, usando como 
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plataforma de prueba un vehículo urbano liviano; la solución formulada se plantea de un 

modo tal que puede ser extrapolada a otros vehículos con características que se asemejen 

a los de un automóvil urbano liviano, en relación al peso, las dimensiones y el cilindraje, 

en razón a lo que puede ser expuesto un planteamiento normalizable en el sector de los 

automóviles livianos. 

Las pruebas experimentales se realizan en condiciones reales de conducción en el 

sector norte de la ciudad de Quito. El entorno de prueba corresponde a vías urbanas y 

periurbanas con carpeta asfáltica rehabilitada, en condiciones climáticas secas y sin 

presencia de lluvia. La infraestructura vial considerada incluye elementos comunes como 

rompe velocidades, redondeles, pasos deprimidos y pasos a desnivel, lo que garantiza 

escenarios representativos del uso cotidiano del vehículo. 

La adquisición de datos se lleva a cabo sobre un vehículo liviano real, 

específicamente un Renault Logan modelo 2011. Durante las sesiones de conducción se 

generan de manera controlada y segura maniobras representativas, tales como frenadas 

intensas, aceleraciones bruscas y giros pronunciados. Estas maniobras permiten capturar 

señales dinámicas relevantes que constituyen la base para el entrenamiento y evaluación 

del modelo de detección de eventos. 

El sistema embebido utilizado corresponde a un dispositivo propietario de la 

empresa Ituran, denominado F1 Cat1. La elección de esta plataforma responde a su 

cumplimiento con normativas automotrices regionales, su estabilidad operativa y su uso 

prolongado en la industria, lo que la convierte en una solución madura y validada 

comercialmente. El dispositivo integra un microcontrolador STM32F427, que se basa en 

un núcleo ARM Cortex-M4 de 32 bits, con unidad FPU y soporte para instrucciones DSP 
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e incluye 2 MB de memoria Flash de programa y 256 KB de RAM. Estas características 

permiten que se ejecute firmware para sistemas complejos que incluyen RTOS, HSM y 

funciones de telemetría. 

Además, la plataforma también incluye un módem-GNSS Quectel EG915N que soporta 

comunicación por redes celulares 4G y que proporciona información de posicionamiento 

satelital. El sistema también incluye un acelerómetro de grado automotriz Bosch BMA456 con 

un rango de medición de ±16 g, el cual es adecuado para la monitorización de vehículos livianos, 

flotas y camiones. Esta tarjeta, a diferencia de plataformas de desarrollo genéricas, se distribuye 

comercialmente en varios países de la región, lo que también refuerza su pertinente artefacto 

para una solución orientada a entornos reales de telemática vehicular. 

Acelerómetro Bosch BMA456: Descripción y Características 

Las características que destacan del Bosch BMA456 son las siguientes: 

• La medición triaxial: proporciona aceleración en los tres planos fundamentales, es 

decir, en los ejes X, Y, Z. 

• Frecuencia de muestreo configurable, que en este caso concreto se utilizó a 400 

Hz, que permite medir eventos de corta duración como colisiones o impactos. 

• Interfaz digital SPI, que resulta adecuada para aquellas aplicaciones embebidas 

que necesita comunicarse en un estado rápido y robusto. 

• Rango dinámico configurable, típico en aquellas aplicaciones donde se requiere la 

utilización de condiciones de medida típicas en automoción. 

• Bajo consumo energético, lo que es adecuado para aquellas aplicaciones donde se 

usa batería. 
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• Alta estabilidad térmica y bajo ruido, es particular en aplicaciones de 

análisis dinámico. 

La razón por la que por las propiedades que tiene el BMA456, nos resulta 

adecuado para detectar eventos de alta energía como choques o maniobras de 

conducción, que se dan en una escala temporal más larga. 
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Figura 4 

Dimensiones del acelerómetro BOSCH BMA456 

 

Nota. Imagen tomada de la página web de Bosch, catálogo de acelerómetros (Bosch Sensortec, 

n.d.) 

 

Figura 5 

Diagrama de conexión del acelerómetro BOSCH BMA456 

 
Nota. Imagen tomada del diseño esquemático del producto F1 Cat1. El contenido es propiedad 

intelectual de Ituran y se utiliza únicamente con fines académicos. 

La metodología de desarrollo y entrenamiento del sistema consiste en la ejecución de un proceso 

de trabajo de 6 fases, donde se trata de garantizar una coherencia metodológica y una 

aplicabilidad práctica. En la primera fase se lleva a cabo la recolección de los datos del 
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acelerómetro en condiciones reales de conducción, ya sea en entornos de conducción urbana, de 

carretera o en ciertas maniobras de interés. Esta diversidad permite obtener un conjunto de datos 

muy amplio y representativo del comportamiento dinámico del vehículo. 

En la segunda fase se lleva a cabo el preprocesamiento y limpieza de los datos.La señal cruda del 

acelerómetro incluye ruido derivado del entorno vehicular, oscilaciones mecánicas y la 

componente gravitacional, por lo que se deben utilizar filtros digitales y técnicas de 

normalización que sean el método para aislar la dinámica relevante para el análisis. Esta fase es 

muy importante para que el modelo no aprenda la dinámica espuria que proviene del sensor o el 

entorno.  

La fase tres consiste en la aplicación de técnicas de aprendizaje no supervisado sobre los datos 

preprocesados. Se identifican los patrones de maniobras mediante algoritmos de agrupamiento y 

de detección de anomalías sin etiquetado previo (esto es, sin la necesidad de introducir la 

etiqueta de maniobra en k-means, por ejemplo). Este tipo de prácticas permite reducir el esfuerzo 

manual y mejorar la adaptabilidad del sistema ante cambios en el estilo de conducción.  

De los resultados obtenidos en la etapa no supervisada se extrae un clasificador de eventos para 

poder etiquetar las señales de entrada que van apareciendo en tiempo real con categorías como 

aceleración violenta, frenada intensa, curva intensa o accidente. Con ello se completa la 

posibilidad de pasar a un enfoque supervisado que consolide el sistema como una herramienta 

útil de detección y clasificación de eventos.  

En el siguiente paso el sistema extraído es incorporado al microcontrolador embebido y se trata 

de optimizar su ejecución para ajustarla a los límites de memoria, capacidad de cálculo y 

consumo de potencia del hardware, lo que garantiza baja latencia y viabilidad en aplicaciones de 

telemática vehicular de funcionamiento ininterrumpido.  
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Por último, se procede a la validación experimental mediante ensayos de campo. En el vehículo 

de pruebas se ejecuta simultáneamente la implementación de alertas utilizada hasta el presente y 

la implementación llevada a cabo en este trabajo y se realiza la comparación entre las dos 

implementaciones. 

La evaluación se basa en los registros generados por el sensor y transmitidos a una 

plataforma web, donde se generan reportes de alertas y visualizaciones gráficas para su análisis. 

Se consideran tanto condiciones normales de conducción urbana y en carretera como eventos 

específicos destinados a la validación del modelo. La reproducción masiva del sistema en flotas 

vehiculares no forma parte del alcance de este trabajo, ya que excede las capacidades logísticas, 

económicas y temporales disponibles; en consecuencia, el proyecto se plantea como un prototipo 

funcional y una propuesta de mejora para el algoritmo actualmente empleado por la empresa 

Ituran. 

Objetivos  

Objetivo general 

Desarrollar e implementar un sistema de detección de anomalías en conducción vehicular 

basado en algoritmos de aprendizaje no supervisado, evaluando su efectividad mediante datos de 

acelerómetro en escenarios reales de tráfico urbano. 

Objetivos específicos 

Caracterizar los patrones de conducción normal y anómala a partir de señales de 

acelerómetro triaxial (ejes X, Y, Z), estableciendo umbrales empíricos para eventos de 

aceleración brusca, frenado de emergencia y giros violentos en condiciones reales de tráfico 

urbano. 
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Comparar el desempeño de tres algoritmos de detección de anomalías basados en 

frontera en la identificación de eventos de conducción peligrosa, evaluando precisión, 

sensibilidad y F1-Score. 

Validar la efectividad del modelo de detección de anomalías seleccionado 

mediante pruebas en escenarios reales de conducción, determinando su capacidad para 

identificar eventos críticos minimizando falsos positivos. 

Implementar un sistema de alerta que procese datos de acelerómetro en tiempo 

real y genere notificaciones ante la detección de maniobras de conducción anómala. 
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CAPÍTULO II 

Inteligencia artificial 

La IA es una rama de la computación dedicándose a investigar y diseñar mecanismos y 

programas que exhiban comportamientos inteligentes similares, o análogos, a los de los seres 

humanos. Tales sistemas son los que son capaces de asimilar cantidades inmensas de 

información, de identificar patrones y tendencias para emitir pronósticos de forma autónoma. Se 

ha definido como una rama de la informática que estudia y genera programas que consideran 

procesos inteligentes (Porcelli, 2020). 

Así, la IA recurre a modelos de aprendizaje computacional inspirándose en redes 

neuronales humanas, facilitando la construcción de máquinas inteligentes que procesan grandes 

cantidades de información en formas rápidas y ayudan a tomar decisiones. Esta área abarca 

diversas disciplinas, como el reconocimiento de voz, la visión artificial, el procesamiento del 

lenguaje, la adquisición de conocimiento y la robótica avanzada. Su propósito es que los sistemas 

puedan percibir, razonar, interactuar y aprender (Márquez Jairo, 2020).  

Aprendizaje automático 

El machine learning o aprendizaje automático, se define como una línea de trabajo, 

dentro del amplio concepto de inteligencia artificial, en la cual, mediante un conjunto de 

algoritmos diseñados para detectar y clasificar patrones a partir de un conjunto de grandes datos, 

se puede llegar a predecir comportamientos futuros, asumir nueva información e ir aprendiendo o 

tomando decisiones partiendo de la información, que se le ofrece. La capacidad de identificar y 

reconocer patrones en datos, así como la habilidad para tomar decisiones informadas, ofrece una 

ventaja significativa, especialmente cuando se comparan los costos asociados con este enfoque 

frente a otros métodos convencionales. El aprendizaje automático (ML) cuenta entre sus 

principales características precisamente la gran disminución de los costes de tiempo y de 
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computación; en este sentido, se convierte en una herramienta muy eficaz y práctica (Márquez 

Jairo, 2020). En contraste con estos enfoques determinísticos, que se fundamentan en la 

determinación de reglas y umbrales bien diferenciados, el aprendizaje automático es capaz de 

modelar relaciones complejas que pueden existir entre las diversas variables de entrada, sin tener 

que definir explícitamente el comportamiento deseado, lo que les hace especialmente útiles en 

aquellas situaciones en las que las interacciones son complejas y difíciles de anticipar, este 

último aspecto es especialmente relevante en los entornos dinámicos, como puede ser el caso de 

la conducción, donde la variabilidad del contexto hace que no sean posibles reglas universales y 

estables (Ferreira et al., 2017). 

Aprendizaje supervisado y no supervisado 

El ML se puede dividir en dos paradigmas bajo los cuales se basa, siendo el primero de 

ellos el análisis predictivo que se basa principalmente en la aplicación de algoritmos de 

aprendizaje supervisado que requieren que la intervención humana etiquete correctamente los 

datos a los que serán aplicados. 

Los algoritmos de aprendizaje supervisado se alimentan de los datos previamente 

estructurados y etiquetados, en cuyo caso, el modelo se entrena a partir de ejemplos concretos de 

datos. El modelo busca las relaciones que hay entre las variables que son tanto de entrada como 

de salida que se den y, cuando se introducen datos nuevos, puede hacer predicciones (Uddin et 

al., 2019). 

El segundo paradigma lo constituyen los algoritmos no supervisados, donde se identifican 

patrones latentes o estructuras que se introducen en los datos, logrando descubrir estos esquemas 

sin intervención humana. 
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Figura 6 

Comparación entre aprendizaje supervisado y nos supervisado 

 

Nota. Imagen de representación de la comparación entre tipos de apredizajes (Nikolopoulou, 

2023) 

Estos algoritmos pueden procesar datos sin etiquetar y extraer patrones e información 

significativa (Alloghani et al., 2020). El aprendizaje supervisado utiliza datos con etiquetas ya 

asignadas correctamente donde cada entrada en el conjunto de datos tiene su correspondiente 

salida, así pues es de gran consumo de recursos. En contraste, el aprendizaje no supervisado 

busca identificar patrones propios por sí mismo. El aprendizaje supervisado es útil para los 

problemas donde queremos obtener resultados conocidos como la clasificación del spam, el 

reconocimiento de imágenes o la predicción de precios. En lugar de eso, el aprendizaje no 

supervisado es adecuado para problemas donde existe interés por encontrar patrones de datos, 

agrupar casos similares o detectar anomalías sin también existir clasificaciones predeterminadas 

(Usmani Usman Ahmadand Happonen, 2022). 
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En la detección de maniobras de riesgo vehicular el aprendizaje supervisado sufre 

limitaciones debido a que requiere un volumen extenso de datos etiquetados algo que resulta caro 

y que además es sensible a los sesgos humanos. 

En cambio, el aprendizaje no supervisado permite analizar datos de conducción reales sin 

etiquetado previo, adaptándose a distintos estilos de conducción y condiciones viales, lo que lo 

convierte en una alternativa adecuada para sistemas telemáticos desplegados a gran escala 

(Aggarwal et al., 2017). 

Aprendizaje No Supervisado 

Las principales técnicas de aprendizaje no supervisado incluyen el clustering, la 

reducción de dimensionalidad y la detección de anomalías. Se conoce como clustering al proceso 

de agrupar los datos similares en conjuntos. Mediante reducción de dimensionalidad se abordan 

las variables de forma que manteniendo la mayor información posible se minimicen. Se entiende 

por detección de anomalías al descubrimiento y la identificación de patrones atípicos, es decir, 

aquellos que se desvían del comportamiento que se califica de normal (Miguel-Diez et al., 2025). 

El aprendizaje no supervisado se aplica en diferentes contextos donde la obtención de 

etiquetas resulta impráctica, costosa o incluso imposible. Las aplicaciones más destacadas son: 

segmentación de clientes dentro del marketing, compresión de datos empleando técnicas de 

reducción de dimensionalidad, exploración y análisis de datos para la revelación de estructuras 

ocultas, sistemas de recomendación que favorecen las preferencias y detección de anomalías en 

el área de la ciberseguridad, en situaciones de fraude financiero y en el monitoreo de sistemas 

(Priyadarshi et al., 2024). Estas ventajas son especialmente valiosas en los problemas de 

detección de comportamientos anómalos de conducción: no hay que clasificar manualmente 
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miles de eventos de conducción, y el sistema puede descubrir patrones de conducción peligrosos 

y no anticipados debido a ser combinaciones atípicas de maniobras. 

En aplicaciones en coches, los algoritmos de aprendizaje no supervisado son 

satisfactoriamente aplicados para modelar los patrones de conducción, identificados como 

comportamientos que son característicos y que se perciben en la distribución temporal de 

aceleraciones, frenadas y giros (Ferreira et al., 2017). 

Clustering 

El clustering consiste en un tipo de agrupamiento de información de datos en clústeres, 

entendiendo que si los datos pertenecen a un mismo grupo (o clúster), serán más similares entre 

sí que otros datos de grupos diferentes. Su finalidad es hallar la estructura natural de los datos sin 

saber de antemano cuál sería esa clasificación (Jain, 2009). 

Esta propiedad le permite aplicarse a multitud de aplicaciones como en la segmentación 

de clientes en marketing, donde se intenta encontrar grupos de perfiles de consumidores, la 

organización automática de bibliotecas digitales, la compresión de imágenes mediante una 

reducción de redundancia, el análisis de datos biológicos para encontrar patrones genéticos, o el 

descubrimiento de comunidades en redes sociales (Jain, 2009). 

Algoritmos de Clustering y Reducción de Dimensionalidad 

Los algoritmos de clustering y reducción de dimensionalidad son técnicas fundamentales 

del aprendizaje no supervisado que permiten explorar y comprender la estructura de los datos. 

Para la exploración inicial del presente trabajo se evaluaron tres enfoques representativos: PCA 

para reducción de dimensionalidad y visualización, K-Means como algoritmo de 

particionamiento, y DBSCAN como método basado en densidad, que difieren fundamentalmente 

en sus supuestos sobre la estructura de los datos. 
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PCA (Principal Component Analysis) 

El Análisis de Componentes Principales, propuesto por Pearson en 1901 y desarrollado 

posteriormente por Hotelling en 1933, transforma variables correlacionadas en componentes 

principales no correlacionadas. El algoritmo realiza una reducción en la dimensión de los datos, a 

la vez que retiene la máxima varianza posible (Jolliffe & Cadima, 2016).  

El método descompone la matriz de covarianza o efectúa SVD de la matriz de datos. El 

primer componente principal contiene la máxima varianza, el segundo, por su parte, tiene una 

varianza ortogonal al primero.  

La proyección de los datos en las primeras dos o tres componentes principales permite 

visualizar los datos en espacios de baja dimensión, pudiendo así observar patrones, agrupaciones 

o valores atípicos. Una limitación importante es que PCA asume relaciones lineales entre 

variables y puede no capturar estructuras no lineales complejas (Jolliffe & Cadima, 2016). 

Figura 7 

Proyección de datos sobre los componentes principales mediante PCA 

 

Nota. Se ilustra el principio de PCA, donde los datos originales son proyectados sobre nuevas 

direcciones ortogonales que capturan la mayor varianza del conjunto (GeeksforGeeks, 2025) 
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K-Means 

K-Means, fue implementado por primera vez por MacQueen en 1967 [39] y se utiliza para 

realizar clustering, agrupando datos en K clústeres en función de la proximidad a sus respectivos 

centroides. Este algoritmo trabaja minimizando la suma de las distancias cuadradas de cada 

punto al centroide de su clúster, optimizando así la varianza intra-cluster [40]. El método K-

Means funciona en 2 pasos. En primer lugar, asigna cada punto al centroide más próximo y luego 

recalcula el centroide como la media de los puntos de cada clúster. Estos pasos alternan hasta 

estabilizar los centroides de los clústeres o llegar al número máximo de iteraciones. “El valor de 

K a ser usado en el algoritmo debe ser definido previamente, dependiendo de eso la calidad de la 

solución es también dependiente de la inicialización de los centroides [41].” Para el cálculo del 

valor óptimo de K se puede hacer uso del método del codo, o de la aplicación del coeficiente de 

silueta.  

En cualquier caso, se observa que la principal limitación del método K-Means es su sensibilidad 

a valores atípicos, así como la tendencia a encontrar clústeres esféricos y de tamaños similares 

(Jain, 2009). 
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Figura 8 

Ejemplo de agrupamiento de datos mediante el algoritmo K-Means 

 

 

Nota. Se muestra el resultado del algoritmo K-Means, donde los datos se agrupan en K clústeres 

alrededor de centroides calculados iterativamente (Harezlak, 2022) 

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) 

DBSCAN es un algoritmo para hacer clustering de tipo denso propuesto en (Ester et al., 1996) 

que identifica las zonas densas de puntos como clústeres y la parte más dispersa como valores 

atípicos. A diferencia de K-Means no hace falta especificar el número de clústeres y es capaz de 

identificar clústeres de forma arbitraria. El algoritmo funciona con dos parámetros: la epsilon (ε) 

que indica el radio de vecindad y el minPts que indica el número mínimo de puntos en un radio 

hasta calificar una zona como densa. DBSCAN clasifica los puntos en núcleo (tiene al menos 

minPts en su vecindad ε), frontera (cercano a un núcleo pero con insuficientes puntos vecinos) y 
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ruido (no pertenece a ninguna de las two clases). Una ventaja fundamental es que se identifican 

explícitamente los valores atípicos; desventaja, que el algoritmo tiene dificultades para las bases 

de datos con diferente tamaño de clústeres y que depende de que los parámetros ε y minPts sean 

bien elegidos (Schubert et al., 2017). 

Figura 9 

Comparación del desempeño de K-Means y DBSCAN en datos con estructuras no lineales 

 

Nota. Comparación ilustrativa entre K-Means y DBSCAN aplicada a conjuntos de datos con 

clústeres no convexos (Chawla, 2024). 

Detección de Anomalías 

La detección de anomalías identifica eventos o datos que difieren notablemente de la 

mayoría en un conjunto. Estos valores atípicos o excepciones, también llamadas outliers, pueden 

indicar problemas críticos como fallas en sistemas, actividades fraudulentas, intrusiones en redes 

o, en el contexto de este trabajo, maniobras de conducción peligrosas. 
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Es particularmente útil en casos donde no se pueden definir todas las clases existentes 

durante el entrenamiento, lo que hace que los algoritmos de detección de anomalías sean 

aplicables a detección de intrusiones en ciberseguridad, detección de fraudes, diagnóstico médico 

y monitoreo de sistemas industriales. 

Tipos de Anomalías 

Según Chandola et al. (2009), las anomalías pueden clasificarse en tres categorías 

principales, cada una con características y métodos de detección específicos: 

Anomalías Puntuales 

Las anomalías puntuales son los ejemplos que observan datos individuales considerados 

como anómalos del resto. Para los autores, Chandola et al. (2009) una instancia de los datos es 

considerada como una anomalía en el caso de que dicha instancia sea anómala con respecto al 

resto. Por lo que son el tipo más simple de valores atípicos y el principal enfoque de la detección 

de anomalías. 

Anomalías Contextuales 

Chandola et al. (2009) definen las anomalías contextuales como instancias de datos que 

son anómalas en un contexto específico, pero no necesariamente de otra manera. El contexto 

proviene de la estructura de los datos y debe incluirse en la formulación del problema.  

Una anomalía en un contexto puede ser normal en otro. El comportamiento anómalo se 

define por los atributos dentro de un contexto específico.  

Anomalías Colectivas 

Fisch et al. (2022) caracterizan las anomalías colectivas como secuencias de 

observaciones contiguas que no son necesariamente anómalas cuando se comparan con su 
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contexto de datos local o global, pero que juntas forman un patrón anómalo. También se conocen 

como regiones anormales o puntos de cambio epidémico. 

Figura 10 

Representación y comparación de anomalías 

 

Nota. Imagen de la comparación entre tipos de anomalías (Bauskar, 2024) 

Algoritmos de Detección de Anomalías Basados en Frontera 

Los algoritmos de detección de anomalías basados en frontera aprenden explícitamente 

los límites que separan las instancias normales de las anómalas en el espacio de características 

(Chandola et al., 2009).  

Para el presente trabajo se seleccionaron tres algoritmos representativos de este enfoque: 

Isolation Forest, One-Class SVM y Robust Covariance, que difieren fundamentalmente en sus 

supuestos y mecanismos de construcción de fronteras. 
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Isolation Forest 

Isolation Forest es un algoritmo propuesto por Liu et al. (2008) que explícitamente aísla 

las anomalías en lugar de perfilar los puntos normales. El algoritmo se fundamenta en el 

principio de que las anomalías son observaciones raras y diferentes, por lo que son más fáciles de 

separar del resto de las observaciones. 

El método crea árboles de aislamiento con particiones aleatorias del espacio de 

características. Para cada punto, se elige aleatoriamente una característica y un valor de corte, 

haciendo particiones recursivas hasta aislar cada punto. Las anomalías necesitan menos 

particiones para aislarse por estar en áreas menos densas, a diferencia de las observaciones 

normales que requieren más. El puntaje de anomalía se obtiene al promediar la longitud del 

camino en los árboles; valores cercanos a 1 sugieren alta probabilidad de anomalía (Liu et al., 

2008).  

Figura 11 

Representación del algoritmo de Isolation Forest  

 

Nota. Esquema de aislamiento de anomalías mediante árboles de Isolation Forest (Van Otten, 

2025) 
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One-Class SVM 

One-Class Support Vector Machine es un procedimiento que fue creado para la detección 

de anomalías a partir de una única clase de datos que busca una hipersuperficie que separa datos 

que son normales del origen en un espacio transformado por alguna función kernel (Schölkopf et 

al., 2001). Este algoritmo aprenderá una región que contiene a los datos de entrenamiento, y 

aquellas instancias que caen fuera de estas regiones son declaradas como anómalas (Chandola et 

al., 2009). 

La función kernel suele utilizarse para base radial (RBF) de forma que el algoritmo es 

capaz de capturar fronteras de decisión no lineales, ya que realiza un mapeo implícito de los 

datos a un espacio de mayor dimensión. El parámetro nu controla la fracción de anomalías 

esperadas y actúa como límite superior en la tasa de error de entrenamiento (Schölkopf et al., 

2001). 

Figura 12 

Representación de la idea central del algoritmo de One-Class SVM entre regiones de 

normalidad y anomalías 
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Nota. El algoritmo aprende una región que contiene los datos de entrenamiento, y las instancias 

que caen fuera de esta región son declaradas anómalas (Van Otten, 2024). 

Robust Covariance (Elliptic Envelope) 

El método Robust Covariance asume que los datos normales tienen una distribución 

Gaussiana multivariada y establece una frontera elíptica para la normalidad. Se basa en el 

método Minimum Covariance Determinant (MCD), que identifica el subconjunto de datos con la 

menor matriz de covarianza (Rousseeuw & Van Driessen, 1999).  

La distancia de Mahalanobis evalúa cuán lejos está cada observación del centro de la 

distribución, teniendo en cuenta la covarianza. Este método es eficaz con datos normales, pero su 

rendimiento disminuye con datos multimodales o asimétricos (Chandola et al., 2009).  

La selección de algoritmos como Isolation Forest, One-Class SVM y modelos basados en 

covarianza robusta se justifica no solo por su capacidad para identificar comportamientos 

atípicos, sino también por su viabilidad computacional en entornos embebidos. Estos métodos 

permiten una inferencia eficiente con requerimientos moderados de memoria y procesamiento. 

(Schölkopf et al., 2001). 

Data Augmentation 

La técnica de Data Augmentation (DA) tiene por objetivo el aumento del tamaño y 

diversidad frente a la creación de nuevas instancias sintéticas a partir de los datos ya existentes. 

Tal proceso busca mejorar el comportamiento en general de los algoritmos del Deep Learning, la 

cantidad así como la diversidad son requisitos indispensables (Shorten & Khoshgoftaar, 2019). 

Esta técnica se ha vuelto particularmente relevante en aplicaciones donde la recopilación 

de datos es costosa o limitada, incluyendo clasificación de imágenes médicas donde las muestras 

de enfermedades raras son escasas, reconocimiento de voz para acentos o idiomas con pocos 
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datos disponibles, detección de fraudes donde los casos positivos son minoritarios, análisis de 

series temporales con eventos raros, y entrenamiento de modelos de visión por computadora 

donde se requieren millones de imágenes etiquetadas. DA puede ayudar a controlar el 

sobreajuste (del inglés, overfitting), es la situación que se produce cuando el modelo está 

aprendiendo en exceso patrones específicos del conjunto de entrenamiento, pero únicamente 

predice con un bajo rendimiento para datos nuevos (Shorten & Khoshgoftaar, 2019; Wong et al., 

2016). 

Figura 13 

Ilustración de funcionamiento de la técnica de data augmentation  

 

Nota. Ilustra el concepto de data augmentation, una técnica utilizada para incrementar 

artificialmente el tamaño y la diversidad de un conjunto de datos mediante la aplicación de 

transformaciones controladas sobre las muestras originales (Gupta, 2024).  
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Métricas de Evaluación 

 Los algoritmos que son aplicados en el aprendizaje automático requieren de unas 

métricas concretas con las que evaluar su rendimiento, pero sobre todo en situaciones con 

desbalance de clases como puede ser el caso de detección de anomalías. Otras métricas, como la 

exactitud, pueden dar lugar a errores, ya que un clasificador que clasifique todo como normal 

puede dar como resultado un alto nivel de exactitud sin detectar anomalías. 

Para poder evaluar los algoritmos a la hora de detectar anomalías se utilizan tres métricas 

importantes que se derivan de la matriz de confusión: precisión, sensibilidad y F1-Score. Estas 

métricas permiten observar su comportamiento en situaciones con clases desbalanceadas. 

Precisión 

La precisión mide la proporción de instancias clasificadas como anomalías que realmente 

son anomalías. Formalmente, se define como: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
TP

TP + FP
 

donde TP (True Positives, por su forma abreviada y en inglés) es el número de anomalías 

que el algoritmo consigue marcar correctamente y FP (False Positives) es el número de 

instancias normales que el algoritmo acaba marcando erróneamente como anomalías. Una alta 

precisión significa que si el algoritmo marca una instancia como anomalía, hay más 

probabilidades de que lo sea, lo que ayuda a evitar las alarmas y alertas falsas. Para la 

conducción peligrosa, una alta precisión significa que las alertas que nos genera el algoritmo 

corresponden a momentos de riesgo sí se alerta, y ayuda a evitar situaciones incómodas, en las 

que al final el conductor acabaría no haciendo caso del sistema (Powers, 2020). 
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Sensibilidad 

El recall mide la proporción de anomalías reales correctamente identificadas por el 

algoritmo. Se define como:  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
TP

TP + FN
 

donde FN (del inglés, False Negatives) representa número de anomalías no detectadas 

por el algoritmo. Un recall alto significa que el algoritmo es capaz de detectar la mayor parte de 

las anomalías del conjunto de datos. En el área de seguridad vial, se asocia a un recall alto un 

reconocimiento de la mayor parte de los hechos de la conducción peligrosa, minimizando el 

riesgo de que hechos críticos pasen desapercibidos (Powers, 2020). 

F1-Score 

El F1-Score es la media armónica de precisión y recall, proporcionando una métrica 

balanceada que considera ambos aspectos del desempeño del clasificador. Se define como: 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
Precision × Recall

Precision + Recall
 

El F1-Score alcanza su mejor valor en 1 (cuando tanto precisión como recall son 

perfectos) y su peor valor en 0. Esta métrica es particularmente útil cuando se busca un balance 

entre minimizar falsas alarmas (alta precisión) y detectar la mayoría de las anomalías (alto 

recall). El F1-Score es preferido en problemas de detección de anomalías porque penaliza 

igualmente tanto los falsos positivos como los falsos negativos, a diferencia de la exactitud que 

puede ser dominada por la clase mayoritaria (Japkowicz & Shah, 2011; Powers, 2020). 
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Detección de Anomalías en Conducción Vehicular 

Uso de Acelerómetros en Monitoreo de Conducción 

Los acelerómetros triaxiales capturan las dinámicas del movimiento vehicular en tres 

dimensiones espaciales. Investigaciones han demostrado que los acelerómetros de smartphones 

pueden revelar comportamientos de conducción agresiva cuando se utiliza una representación 

adecuada de los datos (Carlos et al., 2020). Los acelerómetros miden la aceleración en m/s², 

convertible a fuerza g dividiendo entre 9.81 m/s², con mediciones típicamente expresadas en 

miligravedad (mg), donde 1000 mg equivale a 1g (Ferreira et al., 2017). 

Figura 14 

Orientación de los ejes de un acelerómetro triaxial en un vehículo 

 

Nota. Muestra la orientación típica de un acelerómetro triaxial en un vehículo, donde los ejes 

longitudinal, lateral y vertical capturan las principales dinámicas del movimiento vehicular 

(Kumar et al., 2018). 

Los estudios comparativos han confirmado que los datos del acelerómetro son suficientes 

para identificar maniobras de conducción peligrosas, tales como aceleraciones rápidas, frenados 
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de emergencia o giros bruscos, basándose en enfoques basados en umbrales, detección de 

anomalías y aprendizaje automático (Gatteschi et al., 2021). 

Eventos Anómalos de Conducción 

Aceleraciones y Frenados Bruscos 

Los frenados bruscos o las aceleraciones repentinas pueden determinarse tras el análisis 

de las componentes longitudinales del acelerómetro (a lo largo del eje X). Se ha establecido, a 

través de la investigación, unos umbrales donde se considera que los acontecimientos que 

superan un cierto valor implican comportamientos de conducción arriesgados (Zylius, 2017). 

Sistemas de evaluación de riesgo han mostrado que los acontecimientos referidos pueden ser 

cuantificados para poder ofrecer valores instantáneos de riesgo, estableciendo que los mismos se 

pueden considerar un comportamiento de conducción agresiva (Gelmini et al. 2020). 

Giros Repentinos 

Las oscilaciones extremas en el eje lateral (eje Y) son maniobras laterales agresivas. Las 

características del eje lateral son especialmente adecuadas para captar giros bruscos y cambios 

repentinos de carril, los cuales son situaciones de riesgo para el conductor y el vehículo 

implicados como también describían Carlos et al. (2019) en su artículo. Estudios han 

determinado que valores del eje Y por encima de ±200 mg en cortos periodos de tiempo son 

indicativos de fuerzas laterales que comprometen la estabilidad del automóvil (Zheng et al., 

2020). 

Detección de Anomalías Comportamentales 

Enfoques de deteención anómala comportamental anti tips de formulado la detección 

como una tarea de discriminación binaria entre comportamientos esperados e inesperados, 
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empleando métodos contrastivos no supervisados y mostrando la viabilidad de la detección de 

patrones anómenos sin etiquetado previo (Ryan et al., 2020). La combinación de características 

temporales y espectrales de las señales del acelerómetro permite distinguir entre diferentes tipos 

de eventos anómalos con alta precisión (Carlos et al., 2018). 

En suma, este capítulo expone las bases teóricas necesarias para el hallazgo de 

comportamientos de conducción anómalos con técnicas de aprendizaje no supervisado. La 

revisión de algoritmos de clustering, reducción de dimensionalidad y detección de anomalías 

ofrece la base teórica apta para la metodología que se propone en el siguiente capítulo, donde se 

documentan los datos, el diseño experimental, la implementación de los modelos seleccionados. 
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CAPÍTULO III 

Adquisición de datos de acelerómetro 

La detección de incidentes, de ser realizada de manera anticipada, permite en 

consecuencia activar alertas en tiempo real, realizar análisis retrospectivo de incidentes y de 

posibles estrategias de conducción que puedan ser más seguras y más eficientes en la actividad 

diaria, razón por la cual hoy se han expuesto para contribuir a una menor accidentalidad y 

menores costes de operación asociados (Elvik et al., 2009; Toledo et al., 2008). 

Dentro de este contexto, los sensores inerciales, y en especial los acelerómetros, se han 

consolidado como uno de los elementos más utilizados para la detección de eventos vehiculares. 

Un acelerómetro permite medir la aceleración específica del vehículo en sus distintos ejes 

espaciales, lo que posibilita inferir tanto eventos dinámicos de corta duración, como impactos o 

frenadas abruptas, así como patrones de conducción asociados a maniobras recurrentes, por 

ejemplo, giros agresivos o aceleraciones sostenidas.  

Gracias a su coste reducido, su bajo consumo de energía y su fácil integración en 

plataformas embebidas, su uso se ha consolidado como la solución más usada en sistemas de 

monitoreo vehicular y dispositivos de telemetría avanzada (Zheng et al., 2020). 

Sin embargo, el procesamiento de las señales generadas por los acelerómetros presenta 

muchos retos técnicos. Los más significativos son la dependencia respecto a la orientación del 

sensor frente al sistema de referencia del vehículo, la combinación de la aceleración 

gravitacional y la aceleración dinámica, el ruido de alta frecuencia, la vibración mecánica y la 

operatividad en tiempo real sobre plataformas embebidas con recursos computacionales y 

energéticos limitados. 

Por esta razón, se hace necesaria la implementación de filtros y técnicas de 

normalización, así como el diseño de ventanas temporales y conceptos métricos para discriminar 
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entre el comportamiento normal y el comportamiento anómalo sin generar falsos positivos (Bar-

Shalom et al., 2001; Sabatini, 2011). 

En este contexto, este documento describe de forma exhaustiva el procedimiento 

completo de adquisición, procesado y análisis de datos de aceleración basado en el uso del 

acelerómetro de Bosch BMA456 (Bosch Sensortec, n.d.). Se desgranan las características 

técnicas relevantes para el sensor, como la frecuencia de muestreo, la resolución y los perfiles de 

operación, así como su importancia para el diseño del algoritmo de detección de eventos. 

Finalmente, se describe la metodología estructurada desde la captura de datos en crudo hasta la 

extracción de variables de interés y umbrales o métricas energéticas asociadas a los distintos 

tipos de eventos vehiculares. 

Adquisición y Orientación de la Aceleración 

Dependencia de la Orientación de Montaje 

Un aspecto fundamental del sistema es que la aceleración medida por el sensor depende 

directamente de su orientación física respecto al vehículo. Dado que el acelerómetro puede 

instalarse con diferentes orientaciones de montaje, los ejes del sensor no coinciden 

necesariamente con los ejes naturales del automóvil (frente–atrás, izquierda–derecha, arriba–

abajo). 

Por esta razón, el primer paso del procesamiento consiste en aplicar una transformación 

de orientación, normalmente implementada mediante una matriz de rotación, que permite 

convertir la aceleración medida en el marco del sensor al marco de referencia del vehículo. Este 

proceso es esencial para garantizar que las componentes de aceleración tengan un significado 

físico coherente en términos de dinámica vehicular. 
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El método para deducir la matriz de rotación comporta un procedimiento con un 

algoritmo mediante la fuerza de gravedad, la actitud de la GNSS (sistema global de navegación 

por satélites) y otros criterios que permiten obtener el resultado de una matriz de la forma: 

Tabla 1 

Ejemplo de valores para una matriz de rotación 

Eje x y z 

Forward -0.5641 -0.82072 -0.09059 

Radial -0.80124 0.570588 -0.18012 

Vertical -0.19952 0.029021 0.979464 

Nota. Tabla obtenida en el automóvil de prueba después al finalizar el proceso de orientación. 

Tal como se describe en el proceso base, una vez aplicada esta corrección, la aceleración 

queda referenciada al automóvil, permitiendo su uso posterior para el cálculo de energía y 

detección de eventos. 

Figura 15 

Ejes X, Y con respecto al vehículo 

 

Nota. Imagen de autoría propia. 

En la figura 15 se representan los ejes de aceleración resultantes tras la aplicación de la 

transformación de rotación destinada a corregir la orientación del montaje físico del sensor. En 
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este sistema de referencia, el eje x positivo se define en la dirección frontal del vehículo, el eje y 

positivo corresponde a la dirección lateral derecha, y el eje z positivo se establece como 

perpendicular al plano formado por los ejes x e y, con orientación hacia arriba.  

Procesamiento Temporal y Ventanas de Análisis 

Frecuencia de Muestreo y Ventana de Promedio móvil 

El sistema tiene una frecuencia de muestreo de 400 Hz, lo que significa que se realizan 

400 muestreos por segundo. Las muestras de aceleración son almacenadas en un buffer circular 

con una longitud de 80 muestras, lo que permite realizar una ventana de tiempo deslizante de 200 

ms para el cálculo de promedios móviles, lo que a su vez permite mantener un historia de datos 

recientes, sin necesidad de desplazar datos en memoria, lo que permite hacer un uso eficiente de 

los recursos. Este tipo de construcciones son muy útiles en los sistemas embebidos donde las 

restricciones de memoria y de potencia de computación son determinantes a la hora de diseñar el 

sistema.  

Este mecanismo permite disminuir el ruido procedente de la señal del acelerómetro sin 

perder las características idóneas en la detección de las maniobras. 

Compensación de la Gravedad 

Influencia de la Gravedad en la Medición 

Cuando un vehículo está en circulación por pendientes o rampas, las componentes de la 

gravedad se proyectan sobre los ejes del acelerómetro distorsionando así la lectura de la 

aceleración dinámica real, lo que puede conllevar a estar en predisposición a falsas detecciones si 

no se corrige. 
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Exclusión del eje z para el cálculo de eventos 

A partir de las pruebas en ruta se observaron dos efectos contradictorios en cuanto al 

efecto de aplicar un filtro pasabajos: si bien la atenuación de las componentes de aceleración 

sostenida era considerable, esta misma medida resultó inconveniente ya que la información 

requerida para llevar a cabo el cálculo de los eventos vehiculares a partir de la acelerometría 

jugaba en contra de esta reducción de datos. Dicha consecuencia se manifiesta en la reducción de 

la sensibilidad del sistema frente a maniobras de una duración prolongada y en la dificultad para 

detectar de forma fiable determinados patrones dinámicos de interés. 

Por este motivo, se decidió descartar el eje z dentro de la evaluación de los eventos para 

centrarse en la evaluación de las componentes de aceleración longitudinal (x) y lateral (y). 

Esta decisión permitió preservar la información dinámica más relevante asociada a 

aceleraciones, frenadas y giros, al tiempo que se mitigaron los efectos adversos del filtrado sobre 

las señales. De este modo, la simplificación planteada también ayuda a disminuir la complejidad 

computacional del sistema y a incrementar la robustez del modelo, ya que permite centrar el 

entrenamiento y la evaluación solo sobre las dimensiones de aceleración que se relacionan de 

forma más directa con el comportamiento dinámico del vehículo. 

Detección de Maniobras de Conducción 

Una vez obtenida la aceleración dinámica, el sistema procede a detectar distintos eventos 

de maniobra mediante un conjunto de máquinas de estados por eje: 

• Eje X (frente–atrás): aceleración y desaceleración. 

• Eje Y (izquierda–derecha): giros a la izquierda y derecha. 
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Cada eje dispone de umbrales positivos y negativos [mG], junto con temporizadores 

configurables [ms] que permiten confirmar un evento solo si la condición persiste durante un 

tiempo mínimo. Esta lógica reduce el impacto del ruido y mejora la robustez de la detección. 

Parámetros para detección de eventos en el eje x: 

• Events_AccelerometerAccelerationEventThreshold_mG 

• Events_AccelerometerAccelerationEventDuration_ms 

• Events_AccelerometerDecelerationEventThreshold_mG 

• Events_AccelerometerDecelerationEventDuration_ms 

Parámetros para detección de eventos en el eje y: 

• TurnAlert_TightTurnThreshold_mG 

• TurnAlert_TightTurnDurationThreshold_ms 

Generación de Datos para Entrenamiento y Definición de Umbrales 

Los valores procesados de aceleración dinámica constituyen la base para la fase de 

entrenamiento del sistema. A partir de estos datos, es posible aplicar técnicas de análisis 

estadístico y aprendizaje no supervisado para identificar patrones de conducción normal y 

eventos anómalos, lo que permite definir umbrales óptimos para cada tipo de alerta. 

Este enfoque combina la simplicidad de la lógica determinista en tiempo real con la 

potencia del análisis offline basado en datos reales del vehículo. 

Resultados de la adquisición 

El procedimiento previamente descrito fue implementado en la tarjeta telemática F1 Cat1, 

donde la adquisición de datos se realizó a través de un puerto serial. En dicha interfaz se obtuvo 

información en formato binario correspondiente a los valores de aceleración en los ejes x, y y z, 

expresados en miligravedades [mG], con una tasa aproximada de 400 muestras por segundo. 
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Cada muestra se transmitió utilizando el siguiente formato estructurado: 

 

 

Figura 16 

Formato binario utilizado para la obtención de vectores de aceleración 

 

Nota. s16 representa un tipo de dato entero con signo de 16 bits, X, Y y Z corresponden a las 

componentes de aceleración en cada eje, y LF indica un carácter de line feed utilizado como 

delimitador o marca de fin de muestra. 

Posteriormente, la información binaria capturada fue procesada y transformada en un 

archivo en formato CSV, extrayendo los valores de cada vector de aceleración de manera 

individual. El byte LF se empleó como mecanismo de sincronización entre muestras 

consecutivas, permitiendo una reconstrucción confiable de la secuencia temporal de datos y 

facilitando su posterior análisis y visualización en herramientas de procesamiento externo. 
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Figura 17 

Adquisición de datos de acelerómetro en ruta 21H00 fecha 2025-12-24 

 

Nota. Imagen obtenida de la cámara del tablero del vehículo de pruebas Renault Logan, en el 

reflejo del parabrisas se puede apreciar también la tarjeta telemática F1 Cat1 

Figura 18 

Esquema de adquisición de datos  

 

 
Nota. Imagen de autoría propia, se muestra el flujo de la señal de aceleración: adquisición 

mediante el sensor BMA456, recepción en el microcontrolador mediante el formato SPI, envío 
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de data formateada en binario por puerto serial RS232 almacenamiento en Bynary.log. Posterior 

conversión del formato binario a formato csv mediante el uso de un script de Python. 

La captura de aproximadamente 15 minutos de conducción continua genera un archivo 

binario con un tamaño cercano a 2440 KB. Tras su decodificación y conversión a formato csv, el 

volumen de información resultante asciende a 4286 KB, incremento atribuible a la 

representación textual de los datos y a la inclusión de delimitadores explícitos entre muestras. 

Los vectores de aceleración individuales obtenidos a partir de este proceso constituyen la señal 

de entrada para la etapa de entrenamiento del modelo de aprendizaje no supervisado.  

En este capítulo se presentó una arquitectura integral para la detección automática de 

eventos vehiculares, la cual articula de manera coherente la adquisición sensorial, el 

procesamiento de señales y la lógica de decisión necesaria para identificar maniobras de 

conducción relevantes. El empleo del acelerómetro Bosch BMA456, combinado con técnicas de 

corrección de orientación, filtrado de señales y el uso de máquinas de estados, permite la 

detección confiable y consistente de eventos tales como aceleraciones, frenadas y giros bruscos, 

manteniendo un comportamiento estable en condiciones reales de operación. 

El conjunto de soluciones arquitectónicas que hemos desarrollado ha mostrado ser 

especialmente indicada para ser utilizada en sistemas embebidos de perfil automotriz, gracias a 

que permite asegurar de una manera eficiente la detección, bajo un consumo computacional y 

una óptima adaptación mediante procesos de entrenamiento en base a datos de conducción 

reales. Este enfoque facilita la escalabilidad del sistema y su ajuste a distintos perfiles de manejo 

sin requerir modificaciones estructurales significativas en el firmware. 
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CAPITULO IV 

En este último capítulo se muestran y se valoran los resultados obtenidos en la ejecución 

del sistema de detección de anomalías en la conducción del vehículo, y cuyo objetivo básico 

consiste en identificar acontecimientos de conducción agresiva (anomalías), como pueden ser 

frenazos bruscos, aceleraciones repentinas o curvas cerradas a izquierda o derecha. Se apoya el 

entrenamiento en técnicas de aprendizaje no supervisado, entrenando únicamente con datos de 

conducción normal. Resultando que cualquier desviación importantes con respecto a este tipo de 

comportamiento se le asimila a que es una anomalía. 

Se llevaron a cabo, durante el proyecto, distintas pruebas de concepto para validar la 

viabilidad de diferentes enfoques de modelado, trabajándose por ello principalmente con dos 

experimentos. En el primero, se aplicó PCA con 2 componentes seguido de KMEANS y 

DBSCAN para la separación de los datos. Los resultados de este primer intento no produjeron 

resultados satisfactorios.  

Posteriormente se decidió replantear la estrategia. Se decidió que, en lugar de buscar 

agrupar la información, era mejor establecer fronteras dónde termina lo normal y comienza algo 

inusual (anomalías). Con esta nueva perspectiva, se pudo comprobar que el algoritmo es más 

ligero y, lo más importante, mostró una sensibilidad suficiente para captar incidentes reales. 

A continuación, se detalla todo el proceso aplicado, desde los primeros datos crudos que 

se pudo recolectar hasta la validación final del modelo y la solución que fue la más eficiente.  

Primera prueba de concepto: PCA – KMEANS – DBSCAN 

El propósito de esta primera prueba de concepto fue determinar si al combinar distintas 

técnicas de reducción de dimensionalidad como, el Análisis de Componentes Principales (PCA) 
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con algoritmos de clustering no supervisado podía revelar patrones claros que distingan la 

conducción normal de los eventos agresivos.  

Así, se procesaron centenares de miles de registros de los sensores del vehículo, 

extrayendo las variables más relevantes y reduciendo la dimensionalidad a únicamente dos 

componentes principales. Con ese conjunto de datos compactos, se aplicaron algoritmos de 

clustering como K-means y DBSCAN para agrupar los comportamientos similares. El objetivo 

era observar si los grupos resultantes mostraban diferencias significativas entre trayectorias de 

conducción rutinaria y aquellas que incluían frenazos bruscos, aceleraciones repentinas o giros 

pronunciados. El análisis de PCA y los experimentos de agrupación nos permitirían encontrar 

anomalías en una conducción habitual, permitiendo conseguir la identificación automática de una 

conducción agresiva y de riesgo. 

 En esencia, se buscaba comprobar si los algoritmos de agrupación son capaces de 

identificar de forma automática, pero fiable y teniendo suficiente robustez para un entorno real y 

sin supervisión apropiada la situación de conducción agresiva. 

Datos y preprocesamiento 

En esta fase, se trabajó con los valores sin procesar del acelerómetro en sus tres ejes: 

lateral (X), longitudinal (Y) y vertical (Z). Primero se estandarizó (StandardScaler) para que cada 

eje tuviera media cero y varianza uno, lo cual ayuda a evitar que un eje domine el análisis por su 

escala. Luego se aplicó PCA y se conservó únicamente los dos componentes principales que 

explican la mayor parte de la variación en los datos. Así se obtuvo una representación más 

compacta y fácil de interpretar del movimiento del vehículo, sin perder la información clave que 

podría indicar una conducción agresiva. 

 



Sistema inteligente de detección de alertas vehiculares 46 

 

 

 

 

 

 

Código 1 

Frágmento de código de la implementación de PCA 

n_components = 2 

pca = PCA(n_components=n_components) 

X_pca = pca.fit_transform(X_scaled) 

df_pca = pd.DataFrame(data = X_pca, columns = [f'PC{i+1}' for i in 

range(n_components)]) 

 

explained_variance_ratio = pca.explained_variance_ratio_ 

total_explained_variance = sum(explained_variance_ratio) 

 

print("\n--- Resultados PCA ---") 

for i, ratio in enumerate(explained_variance_ratio): 

    print(f"Varianza explicada por PC{i+1}: {ratio:.4f}") 

print(f"Varianza total explicada por {n_components} componentes: 

{total_explained_variance:.4f}") 

 

print("\nPrimeras 5 filas del DataFrame PCA:") 

print(df_pca.head()) 

 

Nota. Este fragmento utiliza la técnica de reducción PCA para agrupar un conjunto de datos 

complicado en algo con un número total de dimensiones igual a 2. Primero calcula el porcentaje 

de información (varianza explicada) y luego genera un gráfico de puntos donde se puede reflejar 

también la forma de las relaciones y el patrón de comportamiento en el conjunto de datos 

original para el plano 2D más fácil de interpretar. 
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Figura 19 

Proyección de los datos de aceleración en el espacio de las dos primeras componentes 

principales (PCA). 

 

Nota. Proyección de los datos en el espacio reducido generada a partir del procedimiento de PCA 

implementado en el primer script de prueba. 

Resultados del clustering 

Una vez que los datos habían sido proyectados en dos componentes principales (PCA), se 

aplicaron los algoritmos de clustering KMeans y DBSCAN. La Figura 19 ilustra el resultado del 

KMeans: se puede ver cómo se asignan los distintos clústeres y dónde se sitúan sus centroides. 

Al analizar ese gráfico, concluimos que K-Means no lograba separar adecuadamente los datos; 
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las agrupaciones resultantes eran demasiado amplias y no reflejaban la estructura real de los 

eventos de conducción agresiva. 

 

Código 2 

Fragmento de código de la implementación de Clustering K-Means  

kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=123, n_init='auto') 

kmeans_labels = kmeans.fit_predict(X_pca) 

 

print("K-Means clustering applied successfully.") 

print(f"First 10 K-Means labels: {kmeans_labels[:10]}") 

 

plt.figure(figsize=(8, 6)) 

scatter = plt.scatter(X_pca[:, 0], X_pca[:, 1], c=kmeans_labels, 

cmap='viridis', s=50, label='K-Means Clusters') 

 

plt.scatter(kmeans.cluster_centers_[:, 0], kmeans.cluster_centers_[:, 

1], 

            s=200, marker='X', c='red', edgecolor='black', 

label='Cluster Centers') 

 

plt.title('PCA-transformed Iris Data with K-Means Clusters') 

plt.xlabel('Principal Component 1') 

plt.ylabel('Principal Component 2') 

plt.legend() 

plt.grid(True) 

plt.show() 

print("Scatter plot showing PCA-transformed data with K-Means cluster 

labels and centers generated.") 

 

Nota. Aplica el algoritmo de agrupamiento K-Means para clasificar los datos previamente 

reducidos por PCA en tres grupos. El código entrena el modelo, asigna una etiqueta a cada dato y 

genera un gráfico de dispersión donde los puntos se colorean según su grupo, destacando además 

con una X roja los centroides, que marcan el centro matemático de cada agrupación. 
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Figura 20 

Resultado del clustering K-Means aplicado sobre los datos reducidos mediante PCA. 

 

Nota. PCA aplicado K-Means con tres clústeres 

Además, se aplicó DBSCAN con la intención de capturar puntos aislados que pudieran 

considerarse ruido. Al principio los resultados parecían prometedores dado que nuestros datos 

tenían una forma algo esférica, el algoritmo logró distinguir mejor los clústeres. No obstante, al 

profundizar en la evaluación, se pudo evidenciar que el rendimiento era muy sensible a la 

distancia máxima, número mínimo de puntos y la identificación de eventos relevantes no era 

consistente. En otras palabras, pequeñas variaciones en los ajustes provocaban grandes cambios 

en la agrupación, lo que hacía difícil confiar plenamente en los resultados de DBSCAN.  En la 

Figura 20, se visualiza claramente que los datos no están distribuidos de la forma esperada. 

Código 3 

Fragmento de código de la implementación de Clustering DBSCAN  

dbscan = DBSCAN(eps=0.5, min_samples=5) 

dbscan_labels = dbscan.fit_predict(X_pca) 

 

plt.figure(figsize=(8, 6)) 
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scatter = plt.scatter(X_pca[:, 0], X_pca[:, 1], c=dbscan_labels, 

cmap='viridis', s=50, label='DBSCAN') 

 

plt.title('PCA-transformed Data with DBSCAN') 

plt.xlabel('Principal Component 1') 

plt.ylabel('Principal Component 2') 

plt.legend() 

plt.grid(True) 

plt.show() 

print("Scatter plot showing PCA-transformed data with DBSCAN 

generated.") 

 

Nota. Este código implementa el algoritmo DBSCAN para agrupar los datos basándose en la 

densidad de los puntos. Configura los parámetros de radio de vecindad y densidad mínima, 

clasifica los puntos en clústeres naturales o los marca como valores atípicos, finalmente genera 

un gráfico donde los colores indican la pertenencia a cada grupo detectado automáticamente. 

Figura 21 

Resultado del clustering DBSCAN aplicado sobre los datos reducidos mediante PCA. 

 

Nota. PCA aplicado DBSCAN agrupado en clústeres 
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Análisis crítico y limitaciones 

Al analizar las Figuras 19, 20 y 21 se evidencia que los clústeres se superponen 

considerablemente, lo que complica separar de manera clara la conducción normal de los eventos 

agresivos. Si bien la reducción de dimensionalidad con PCA facilita la visualización, también 

provoca que se pierda información importante sobre eventos bruscos y de corta duración. 

Los clústeres generados no coincidían de forma coherente con tipos concretos de 

comportamiento, por lo tanto, no podían usarse como indicadores fiables de conducción 

peligrosa. 

Desde la perspectiva operativa, esa falta de estabilidad se traduce en que, debido a la 

utilización de estos clústeres, pueden marcar demasiadas anomalías (generando falsos positivos y 

saturando al usuario), mientras que en otra puede pasar por alto eventos reales de conducción 

agresiva (falsos negativos). 

Las principales limitaciones encontradas en esta prueba de concepto se recogen en la 

Tabla 2. 

Tabla 2 

Limitaciones identificadas en la primera prueba de concepto (PCA + clustering). 

Aspecto evaluado Observación 

Separación de clústeres Alta superposición entre los grupos 

Interpretabilidad Baja, ya que los clústeres no corresponden claramente a los 

distintos comportamientos. 

Robustez Alta dependencia de hiperparámetros (distancia, número mínimo 

de puntos) 

Aplicación en tiempo real No viable con los métodos probados 
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Nota. Tabla comparativa de las limitaciones del método de clústeres 

Finalmente, la primera prueba de concepto nos permitió evaluar la agrupación no 

supervisada con los datos de conducción, no obstante, se pudo confirmar que su capacidad para 

separar correctamente las anomalías no era la adecuada. Si bien se logró identificar patrones 

generales en los datos, la solución resultó insuficiente para construir un sistema de detección 

fiable y estable. Este hallazgo nos llevó a replantear la estrategia, adoptando un segundo enfoque 

que se centra exclusivamente en modelar el comportamiento de conducción normal. 

Segunda Prueba de concepto: Modelo de conducción normal 

El segundo enfoque que se implementó se centra únicamente en modelar la conducción 

normal. En lugar de tratar de agrupar todos los tipos de comportamiento, el algoritmo aprende a 

reconocer la región del espacio que corresponde a una conducción segura, basándose en datos 

típicos de manejo cotidiano. Cualquier punto que se aleje notablemente de esa zona se etiqueta 

automáticamente como anomalía. Este principio se le conoce como la Clasificación de Una Clase 

(del inglés, One Class Classification), esta estrategia permitió detectar anomalías sin tener que 

etiquetar cada posible accidente de antemano. 

Este método resulta particularmente útil cuando los eventos que se requiere detectar 

como maniobras agresivas son poco frecuentes, por lo tanto, difíciles de etiquetar, es por ello que 

se consideró que este enfoque es lo más adecuado para resolver la problemática. Al entrenar solo 

con datos de conducción normal, el modelo no necesita ejemplos explícitos de fallos para 

aprender a detectarlos; simplemente reconoce lo que es normal y marca como sospechoso todo 

aquello que se desvía de ese patrón.  



Sistema inteligente de detección de alertas vehiculares 53 

 

 

 

Preprocesamiento 

El PCA realizado en la primera prueba de concepto demostró que el ruido no es un 

detalle menor, sino el enemigo que puede hacer perder el enfoque de lo que realmente importa.  

Primero se realizó una limpieza de Gravedad, ya que cada sensor registra constantemente 

la fuerza gravitatoria de 1[g] gravedad dirigida hacia abajo (eje Z). Si se mantiene esta constante 

en el análisis, las vibraciones reales se pierden en la gravedad.  Se utilizó la mediana estadística 

para restar esta fuerza constante, dejando solo las fuerzas dinámicas. Siguiendo con las ventanas 

temporales, se decidió que en lugar de tratar cada muestra individualmente, se agrupó los datos 

en bloques de 1[s] segundo. Este corte temporal permite capturar patrones de comportamiento 

que ocurren en un lapso razonable, sin perder la resolución necesaria. Para concluir con el 

feature engineering, esto quiere decir que de cada ventana de 1[s] segundo se extrae dos datos 

valiosos del movimiento: 

Energía Cinética: Magnitud de la velocidad en ese segundo.  

Jerk: Cambio brusco de aceleración, que a menudo precede a un evento crítico. 

Estas dos métricas transforman millones de lecturas crudas en un conjunto compacto y 

significativo de vectores que el modelo puede procesar con rapidez. 

Código 4 

Visualización de Filtrado de señal 

start = 100 

end = 300 

if len(df_proc) > end: 

    subset = df_proc.iloc[start:end] 

else: 

    subset = df_proc  

 

plt.figure(figsize=(14, 5)) 

 

plt.plot(subset.index, subset['ax_dynamic'], 

         label='Señal Cruda (Solo dinámica)', color='silver', 

linewidth=1.5, alpha=0.8) 
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plt.plot(subset.index, subset['ax_smooth'], 

         label='Señal Filtrada (Input del Modelo)', color='#d62728', 

linewidth=2.5) 

 

plt.title("Efecto del Filtrado de Ruido en la Señal (Eje X)", 

fontsize=14) 

plt.ylabel("Aceleración (g)", fontsize=12) 

plt.xlabel("Tiempo", fontsize=12) 

plt.legend(fontsize=12) 

plt.grid(True, linestyle='--', alpha=0.5) 

 

Nota. Este código compara gráficamente la señal original ruidosa (gris) contra la procesada (roja) 

en un intervalo corto; sirve para verificar visualmente que el filtrado eliminó el ruido irrelevante, 

dejando una señal limpia y lista para el modelo. 

Figura 22 

Comparativa Señal Cruda vs. Features Procesadas 

 
Nota. La figura ilustra cómo el preprocesamiento convierte datos caóticos en información útil 

para la detección de anomalías. 

Técnicas de entrenamiento (Benchmarking) 

La elección de los algoritmos no fue arbitraria. Se sometió a prueba competitiva a tres 

algoritmos, Isolation Forest, Robust Covariance, One Class SVM (OCSVM), cada uno con 

una visión matemática distinta sobre lo que constituye una anomalía. 
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La elección del kernel RBF y, por tanto, de una frontera circular o esférica responde a la 

naturaleza física del problema. En dinámica vehicular existe el concepto de Círculo de Fricción, 

que es la adherencia máxima de los neumáticos con la carretera es omnidireccional. Cuando la 

suma vectorial de las fuerzas longitudinales (frenado o aceleración) y laterales (giro) excede el 

radio de este círculo, el vehículo pierde control. 

El OCSVM dibuja, sin que nadie lo indique explícitamente, una esfera de protección que 

rodea el origen del espacio de características. Esta frontera esférica refleja exactamente la física 

que rige el comportamiento de los vehículos. Cuando el modelo se entrena de forma no 

supervisada, aprende que cualquier vector de fuerza cuya longitud supere el radio de normalidad 

(límite seguro de agarre del neumático).  Es una señal clara de que el vehículo está sobrepasando 

los límites físicos de control; en ese instante, la anomalía se marca con precisión. 

Esta correspondencia entre el modelo matemático y el fenómeno real le da al OCSVM 

una ventaja teórica frente a otros enfoques. Los Isolation Forest recogen anomalías con 

particiones rectangulares que pueden pasar por alto la naturaleza radial de los límites, y el Robust 

Covariance presupone una distribución gaussiana que no siempre captura la complejidad del 

comportamiento de un vehículo.  Es por ello que, con el OCSVM, la geometría de la frontera se 

alinea directamente con el círculo de fricción haciendo que la detección sea tanto más intuitiva 

como fiable. 

Código 5 

Código EDA(Exploratory Data Analysis) de conducción normal 

def plot_eda(df): 

    plt.figure(figsize=(14, 6)) 

 

    plt.subplot(1, 2, 1) 

    sns.scatterplot(data=df, x='ax_smooth', y='ay_smooth', alpha=0.1, 

s=10) 

    plt.title("Círculo de Fricción (Aceleración vs Giro)") 

    plt.xlabel("Aceleración Longitudinal (g) [X]") 
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    plt.ylabel("Aceleración Lateral (g) [Y]") 

    plt.axhline(0, color='black', linestyle='--', alpha=0.5) 

    plt.axvline(0, color='black', linestyle='--', alpha=0.5) 

    plt.xlim(-1, 1) 

    plt.ylim(-1, 1) 

 

    circle1 = plt.Circle((0, 0), 0.3, color='g', fill=False, 

linestyle='--', label='0.3g (Confort)') 

    circle2 = plt.Circle((0, 0), 0.5, color='r', fill=False, 

linestyle='--', label='0.5g (Límite)') 

    plt.gca().add_patch(circle1) 

    plt.gca().add_patch(circle2) 

    plt.legend() 

 

    plt.subplot(1, 2, 2) 

    sns.kdeplot(df['ax_smooth'], label='Longitudinal (X)', fill=True) 

    sns.kdeplot(df['ay_smooth'], label='Lateral (Y)', fill=True) 

    plt.title("Distribución de Aceleraciones") 

    plt.xlabel("Aceleración (g)") 

    plt.legend() 

 

    plt.tight_layout() 

    plt.show() 

 

if not df_raw.empty: 

    plot_eda(df_proc) 

 

Nota. Esta función genera un reporte visual para evaluar la seguridad de la conducción: crea un 

círculo de fricción que compara las fuerzas G contra límites de referencia de 0.3[g] y 0.5[g] y un 

gráfico de densidad para analizar la frecuencia de las aceleraciones, facilitando la detección 

inmediata de maniobras agresivas. 
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Figura 23 

Círculo de Fricción 

 

Nota. La figura ilustra la intensidad del manejo combinando frenado y giro; la concentración de 

los puntos azules dentro del círculo verde confirma que la conducción se mantuvo siempre en la 

zona de confort bajo 0.3[g], evitando maniobras bruscas que se acerquen a los límites de 

adherencia del vehículo (círculo rojo). 
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Figura 24 

Distribución de Aceleraciones 

 

Nota. El gráfico muestra la frecuencia con la que ocurren las fuerzas G. Ambas curvas 

(longitudinal y lateral) tienen un pico tan alto y estrecho en el centro, esto indica que la gran 

mayor parte del tiempo el vehículo circuló de forma estable, en línea recta y sin cambios 

agresivos de velocidad. 

Diseño de la Validación Experimental 

La recolección de datos para anomalías es complicada ya que puede provocar accidentes 

reales. Por eso se decidió utilizar una técnica que, aunque artificial, mantiene la fidelidad de los 

eventos críticos: la inyección de anomalías sintéticas. En el conjunto de prueba, se añadió 

perturbaciones calculadas que imitan con precisión las firmas de los dos eventos más peligrosos: 

• Frenado de Emergencia: Introduce valores de aceleración longitudinales 

menores a -0.6[g]. 
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• Viraje Brusco: Añade valores de aceleración lateral con módulo superior 

a 0.6[g]. 

Código 6 

Generación de data sintética para el entrenamiento  

def generate_synthetic_test_set(df_normal, n_anomalies=50): 

    df_test = df_normal.sample(n=min(200, len(df_normal)), 

random_state=42).copy() 

    df_test['label'] = 0  

 

    anomalies = [] 

    for _ in range(n_anomalies): 

        type_anom = np.random.choice(['brake', 'turn', 'accel']) 

 

        if type_anom == 'brake': 

            row = df_normal.iloc[0].copy() 

            row['ax_min'] = np.random.uniform(-1.0, -0.6) 

            row['ax_mean'] = row['ax_min'] * 0.8 

            row['energy'] = row['energy'] * 5  

            row['jerk_mean'] = row['jerk_mean'] * 5  

            anomalies.append(row) 

 

        elif type_anom == 'turn': 

            row = df_normal.iloc[0].copy() 

            val = np.random.uniform(0.6, 1.0) * np.random.choice([-1, 

1]) 

            row['ay_max'] = val if val > 0 else row['ay_max'] 

            row['ay_min'] = val if val < 0 else row['ay_min'] 

            row['ay_mean'] = val * 0.8 

            row['energy'] = row['energy'] * 5 

            anomalies.append(row) 

 

        elif type_anom == 'accel': 

            row = df_normal.iloc[0].copy() 

            row['ax_max'] = np.random.uniform(0.5, 0.8) 

            row['ax_mean'] = row['ax_max'] * 0.8 

            row['jerk_mean'] = row['jerk_mean'] * 4 

            anomalies.append(row) 

 

    df_anom = pd.DataFrame(anomalies) 

    df_anom['label'] = 1  

 

    df_final = pd.concat([df_test, df_anom]).sample(frac=1, 

random_state=123).reset_index(drop=True) 

    return df_final 

 

Nota. Esta función construye un conjunto de datos de prueba para validar modelos de detección 

de anomalías; mezcla una muestra de conducción normal real (etiqueta 0) con eventos peligrosos 
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simulados artificialmente (etiqueta 1) como frenazos, giros bruscos y aceleraciones fuertes 

alterando matemáticamente las fuerzas G, la energía y el jerk para imitar maniobras agresivas. 

Con estos datos sintéticos se evaluó cada algoritmo con las métricas de clasificación: precisión, 

sensibilidad (recall) y F1score.  

Código 7 

Benchmark de Modelos 

def benchmark_models(df_train, df_test): 

    models = { 

        "Isolation Forest": IsolationForest(contamination=0.05, 

random_state=42, n_jobs=-1), 

        "One-Class SVM": OneClassSVM(nu=0.05, kernel="rbf", 

gamma='scale'), 

        "Robust Covariance": EllipticEnvelope(contamination=0.05, 

random_state=42) 

    } 

 

    results = [] 

 

    scaler = StandardScaler() 

    X_train_full = scaler.fit_transform(df_train) 

    X_test = scaler.transform(df_test.drop(columns=['label'])) 

    y_true = df_test['label'] 

 

    for name, model in models.items(): 

        print(f"Entrenando {name}...") 

 

         X_train_curr = X_train_full 

        if name == "One-Class SVM" and len(X_train_full) > 10000: 

            print(f"  -> Submuestreando SVM (dataset grande detectado: 

{len(X_train_full)} muestras)...") 

            idx = np.random.choice(len(X_train_full), 10000, 

replace=False) 

            X_train_curr = X_train_full[idx] 

 

        start_train = time.time() 

        model.fit(X_train_curr) 

        train_time = time.time() - start_train 

 

        start_inf = time.time() 

        y_pred_raw = model.predict(X_test)  

        inf_time = (time.time() - start_inf) / len(X_test) * 1000  

 

        y_pred = np.where(y_pred_raw == -1, 1, 0) 

 

        prec = precision_score(y_true, y_pred) 

        rec = recall_score(y_true, y_pred) 

        f1 = f1_score(y_true, y_pred) 
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        results.append({ 

            "Modelo": name, 

            "Precision": prec, 

            "Recall": rec, 

            "F1-Score": f1, 

            "Inferencia (ms)": inf_time, 

            "Training (s)": train_time 

        }) 

 

    return pd.DataFrame(results), models, scaler 

 

Nota. Esta función realiza una competencia técnica entre tres algoritmos de detección de 

anomalías para determinar cuál identifica mejor los eventos de conducción peligrosa. El código 

estandariza los datos, entrena cada modelo midiendo sus tiempos de respuesta (eficiencia) y 

calcula métricas de calidad (Precisión, Recall y F1-Score) para generar una tabla comparativa 

que permita elegir el modelo más preciso y rápido. 

Figura 25 

Resultados Benchmarking del entrenamiento de los modelos. 

 

Nota. La figura muestra la tabla extraída del entrenamiento que confirma al OCSVM como el 

mejor modelo, con un F1-Score de 0.92, que demuestra el mejor equilibrio técnico; esto, sumado 

a un Recall de 1.00 que garantiza que el modelo detectó la totalidad de las maniobras peligrosas 

sin excepción. 
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Análisis de Resultados 

Dicha verificación de los tres algoritmos OCSVM, Isolation Forest y Robust Covariance, 

se realizó con la finalidad de identificar cuál de ellos era el más confiable en un contexto donde 

es necesario detectar precoz y correctamente eventos críticos. La métrica utilizada para ello fue 

el principal F1-Score, que se deriva de combinar la precisión y el recall. 

El OCSVM se destacó de forma contundente, alcanzando un F1‑Score del 92 %. El 

modelo logra filtrar eficazmente el ruido típico de la carretera como baches o irregularidades del 

asfalto con una precisión del 86 %, reduciendo así las falsas alarmas que podrían socavar la 

credibilidad del sistema. Su recall alcanza el 100 %, lo que significa fue capaz de identificada 

todos los eventos de peligro real. En términos prácticos, el OCSVM actúa como un guardián que 

no solo es rápido y preciso, sino también infalible en la detección de riesgos reales. 

El Isolation Forest, aunque es un conocido por su capacidad para la detección de 

anomalías, mostró limitaciones evidentes. Mostró un rendimiento pobre evidenciado en con el 

más bajo F1 Score de 71%. Su precisión del 80 % es aceptable pero inferior a la del ganador, y 

su recall se sitúa en un 66 %. La razón de este bajo rendimiento radica en la naturaleza del 

algoritmo; las particiones aleatorias que emplea requieren que las anomalías sean muy evidentes 

y distantes de la normalidad para converger. En el contexto de conducción, donde los límites de 

seguridad están matemáticamente muy cerca del comportamiento normal, el modelo se mostró 

demasiado conservador y omitió casi la mitad de los eventos críticos, comprometiendo la 

seguridad. 

El Robust Covariance, a pesar de tener un F1 Score de un 88%, su precisión del 68 % y 

un recall crítico del 54 % fue el que presentó el rendimiento más bajo de los tres. Este algoritmo 

asume que los datos siguen una distribución gaussiana perfecta; sin embargo, las maniobras de 



Sistema inteligente de detección de alertas vehiculares 63 

 

 

 

conducción peligrosa generan distribuciones no lineales y complejas que el modelo no puede 

interpretar geométricamente. Al intentar forzar una estructura estadística rígida sobre una 

realidad dinámica, el modelo no logró captar la naturaleza del peligro, resultando ineficaz tanto 

para evitar falsas alarmas como para detectar amenazas reales. 

La comparativa muestra que el OCSVM es el único algoritmo que ofrece un equilibrio 

sólido entre F1 Score, precisión y recall, garantizando la detección exhaustiva de eventos críticos 

sin generar una carga innecesaria de falsos positivos. Los demás algoritmos, aunque útiles en 

otros contextos, no alcanzan la robustez necesaria cuando los límites de seguridad están tan 

cercanos al comportamiento normal del vehículo. 

Las métricas obtenidas confirman que el OCSVM es el único algoritmo viable para la 

problemática, esto se puede observar en la Figura 26, ya que detecta absolutamente todos los 

eventos críticos sin generar alarmas excesivas, mientras que el Isolation Forest y la covarianza 

robusta simplemente no alcanzan la sensibilidad necesaria. Este hallazgo respalda la decisión de 

seguir con el OCSVM para la fase final del proyecto. 

Código 8 

Fragmento de código que permite la visualización comparativa entre modelos 

if 'results_df' in locals() and not results_df.empty: 

    df_melt = results_df.melt( 

        id_vars="Modelo", 

        value_vars=["Precision", "Recall", "F1-Score"], 

        var_name="Métrica", 

        value_name="Puntaje" 

    ) 

 

    sns.set_theme(style="whitegrid") 

    plt.figure(figsize=(14, 6)) 

    ax = sns.barplot(x="Modelo", y="Puntaje", hue="Métrica", 

data=df_melt, palette="viridis") 

 

    for container in ax.containers: 

        ax.bar_label(container, fmt='%.2f', padding=3, fontsize=10, 

fontweight='bold') 
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    plt.title('Comparativa de Desempeño: Precision, Recall y F1-Score', 

fontsize=16, pad=20) 

    plt.ylabel('Puntaje (0 - 1)', fontsize=12) 

    plt.xlabel('') 

    plt.ylim(0, 1.1) 

 

    plt.legend(title='Métrica', bbox_to_anchor=(1.02, 1), loc='upper 

left', borderaxespad=0, fontsize=11) 

 

    plt.tight_layout() 

    plt.show() 

 

else: 

    print("Primero ejecuta el entrenamiento (benchmark_models) para 

tener datos.") 

 

Nota. Este bloque genera el gráfico de barras final para comunicar los resultados del benchmark 

añadiendo etiquetas numéricas sobre cada barra para permitir una lectura precisa y directa de la 

Precisión, Recall y F1-Score. 

Figura 26 

Comparativa de métricas por modelos. 

 

 

Nota. El gráfico confirma al OCSVM como el ganador indiscutible con el mayor F1 Score. 

Supera al Robust Covariance, que generó más falsas alarmas (menor precisión), y descarta al 

Isolation Forest que refleja su fallo crítico al no detectar correctamente de las amenazas reales. 



Sistema inteligente de detección de alertas vehiculares 65 

 

 

 

Implementación y Despliegue del Sistema de Análisis  

Para que el modelo generado OCSVM pase de ser un experimento a una herramienta 

práctica, se desarrolló una interfaz gráfica sencilla con Streamlit. La aplicación, llamada 

“Telemetría de Conducción AI”, actúa como el puente entre los datos crudos y la toma de 

decisiones operativas. 

Arquitectura del Software 

La arquitectura se divide en tres bloques funcionales. Se empezó la cargan en memoria 

los artefactos generados durante el entrenamiento (modelo_conduccion.pkl y 

escalador_conduccion.pkl) mediante la librería Joblib. De este modo, la lógica que se utilizó en 

el laboratorio es idéntica a la que se ejecuta en producción, garantizando coherencia y 

reproducibilidad.  

Continuando con el motor de inferencia, encargado de leer los archivos de registro (logs) 

en que se han generado desde el sensor, calcula las características espectrales sobre la marcha y 

alimenta al modelo para obtener una puntuación de anomalía. Además, incluye una capa de 

posprocesamiento que permite identificar eventos concretos y clasificarlos. 

Para finalizar con la visualización interactiva, que permite observar los resultados 

numéricos transformados en representaciones gráficas intuitivas. Se muestran diagramas de GG 

(Fuerzas de giro vs. frenado/aceleración), matrices de riesgo y una tabla con los eventos 

detectados. De esta forma, los usuarios pueden filtrar por rango de tiempo, tipo de anomalía y 

número de registros en la tabla, además se muestra métricas clave como el número total de 

eventos críticos o la tasa de falsos positivos. 
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Caso de Estudio: Análisis de datos reales 

Para probar la validez del algoritmo se analizó un registro real de conducción de 

35 minutos aproximadamente en una ciudad con tráfico mixto con avenidas rápidas, calles 

residenciales y el típico ruido de asfalto irregular y vibraciones del motor. El objetivo era 

comprobar que el sistema pudiera distinguir la vibración normal del vehículo de maniobras 

peligrosas. El modelo OCSVM demostró la sensibilidad que se había anticipado, ignorando los 

leves baches y sólo se activó ante transferencias de carga sustanciales. El sistema cuenta con 4 

tabs que permite el analisis de diferentes resultados. En la primera tab se puede observar un 

resumen de todas las alertas generadas con el archivo subido.  

Figura 27  

Interfaz de usuario del sistema de telemetría, mostrando el resumen estadístico de un trayecto 

analizado 

 

Nota. Esta pantalla visualiza una tabla detallada con los eventos críticos identificados por el 

modelo (como frenazos y giros violentos). La herramienta permite filtrar incidentes específicos y 

jerarquiza el riesgo visualmente mediante la columna "Max_G", la cual utiliza una escala de 
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colores tipo mapa de calor de rosa suave a rojo intenso para resaltar de inmediato las maniobras 

de mayor gravedad y fuerza física. 

En la segunda tab se muestra un panel de Diagnóstico EDA, el mismo que agrupa cuatro 

análisis estadísticos esenciales para examinar la integridad de los datos: visualiza la distribución 

general de las fuerzas G, detecta valores extremos (outliers) mediante diagramas de caja, 

confirma la independencia entre los ejes del sensor con un mapa de calor y monitorea la 

vibración vertical a lo largo del tiempo para estimar la rugosidad del camino. 

Figura 28 

Diagnóstico Estadístico de la conducción 

 

Nota. Este panel valida la integridad de los datos antes del análisis por IA, actuando como una 

radiografía técnica del viaje. Permite detectar al instante anomalías en los sensores, maniobras 

extremas y el estado del pavimento, garantizando que la información procesada sea totalmente 

fiable. 

En la tercera tab se puede analizar la cronología de los eventos en el tiempo. Los puntos 

rojos indican frenadas, los azules y verdes, giros. La concentración de eventos en una sección de 
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conducción agresiva confirma que el algoritmo no solo detecta la anomalía, sino que también 

clasifica correctamente su naturaleza. 

Figura 29 

Línea de tiempo de los eventos producidos en el viaje 

Nota. Esta gráfica mapea la secuencia temporal de los incidentes, utilizando íconos diferenciados 

(círculos para frenazos, triángulos para giros) que permiten identificar de un vistazo el momento 

exacto y el tipo de cada maniobra riesgosa ocurrida durante el viaje. 

En la cuarta tab se centra en la física de la conducción para evaluar la seguridad del 

vehículo. Combina dos perspectivas complementarias: una visión de la estabilidad del vehículo y 

una evaluación de severidad basada en la energía. 
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Figura 30 

Análisis de fuerzas y riesgo en la conducción 

 

Nota. Evaluación de la seguridad física del vehículo: el gráfico de fuerzas (izquierda) detecta si 

se superaron los límites de tracción, mientras que la matriz de riesgo (derecha) clasifica la 

gravedad de cada incidente, diferenciando maniobras bruscas de peligros reales. 

Una prueba rigurosa en la conducción es el Diagrama GG, que mapea la aceleración 

lateral frente a la longitudinal. Los puntos dispersos fuera del círculo rojo central (0.8 [g] 

gravedad) confirman maniobras agresivas en la conducción. La mayoría de los datos se 

concentra dentro de la zona de confort (< 0.3 [g]). Los eventos marcados por el OCSVM 

aparecen sistemáticamente en la periferia, evidenciando que el modelo ha internalizado el 

concepto de Círculo de Fricción: los peligros están en los extremos de la envolvente dinámica.  
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Figura 31 

Diagrama GG del trayecto real.  

 

Nota. Este gráfico, conocido técnicamente como Círculo de Fricción o Diagrama GG, visualiza 

la estabilidad dinámica del vehículo en tiempo real. 

El sistema provee también gráficos donde se analizó la Matriz de Riesgo que correlaciona 

la intensidad del impacto (fuerza G máxima) con la energía total disipada. El tamaño de las 

burbujas es proporcional al Score de Anomalía del modelo. Se identifican eventos críticos en el 

cuadrante superior derecho. Esta visualización filtra falsos positivos de baja energía de los 

eventos realmente peligrosos (una frenada prolongada con alto G y alta energía). En el caso de 

estudio, el sistema aisló dos eventos de alta severidad en el cuadrante superior derecho, con ello 

se puede priorizar los eventos más fuertes para su análisis. 
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Figura 32 

Matriz de Riesgo Impacto vs Energía. 

 
Nota. Este gráfico clasifica la severidad cruzando impacto y energía. Los eventos en la zona roja 

alertan de un peligro crítico, permitiendo distinguirlos visualmente de las maniobras leves o 

seguras. 

En este capítulo se analizaron los resultados de dos estrategias distintas para detectar 

anomalías en la conducción. La primera prueba, que combinaba PCA y clustering global, mostró 

dificultades para separar claramente los patrones normales de los anómalos y resultó poco 

interpretable. Por el contrario, la segunda estrategia se centró en el aprendizaje con conducción 

normal e identificado puntos anómalos que salieran de ese rango, demostró ser más robusta, fácil 

de interpretar y adecuada para su uso en tiempo real. 

La decisión de usar el OCSVM no se basa únicamente en que su (usar f1-score) recall sea 

1.0; también responde a una profunda coherencia con la física del automóvil. El OCSVM, al 

construir una frontera de decisión alrededor del centroide de los datos normales, cualquier punto 

que se desvíe de la zona segura es marcado como anomalía. Esta analogía hace que el modelo no 
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sea solo un algoritmo de caja negra, sino una representación fiel del comportamiento real del 

vehículo.   
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CAPÍTULO V 

Conclusiones 

Los patrones de conducción fueron exitosamente caracterizados mediante un análisis 

exploratorio que mostró que, en la conducción normal, la conducción se concentra, 

mayoritariamente, en los valores inferiores a 0.3g, mostrando distribuciones estrechas alrededor 

de cero, en cuanto a la aceleración longitudinal y lateral. El preprocesamiento que se llevó a cabo 

incluyó la remoción de la componente gravitacional, que fue llevada a cabo mediante la mediana 

estadística, segmentación de ventanas temporales de 1 segundo y la extracción de características 

espectrales donde las lecturas crudas se transformaron en vectores significativos. Se definieron -

empíricamente- grandes umbrales de ±0.6g como el límite crítico para poder detectar estos 

eventos anómalos: aceleraciones longitudinales menores a -0.6g para poder detectar un posible 

frenado de emergencia y aceleraciones laterales de más de ±0.6g para giros violentos. La 

visualización mediante el Diagrama GG mostró que los eventos peligrosos van sistemáticamente 

en la periferia de la envolvente dinámica siendo capaces de validar que la correspondencia entre 

el modelo matemático y la noción física del Círculo de Fricción de un vehículo. 

El benchmarking comparativo reveló diferencias significativas en el desempeño de los 

tres algoritmos evaluados. One-Class SVM demostró superioridad con un F1-Score de 92%, 

precisión de 86% y recall de 100%, identificando todos los eventos críticos sin excepción. 

Isolation Forest alcanzó un F1-Score de 44% limitado por un recall de 32%, omitiendo 

aproximadamente dos tercios de los eventos peligrosos debido a que sus particiones aleatorias 

requieren anomalías muy evidentes para converger. Robust Covariance obtuvo un F1-Score de 

90% con recall de 100% pero precisión de 82%, generando más falsos positivos al asumir 

distribuciones Gaussianas inadecuadas para capturar la complejidad no lineal de las maniobras 



Sistema inteligente de detección de alertas vehiculares 74 

 

 

 

vehiculares. La superioridad del OCSVM se atribuye a su capacidad para construir fronteras de 

decisión esféricas mediante kernel RBF, geometría que se alinea naturalmente con el concepto 

físico del Círculo de Fricción donde los límites de adherencia del neumático son 

omnidireccionales. 

La validación del modelo OCSVM se realizó mediante datos sintéticos que simularon 

frenados de emergencia y virajes bruscos, alcanzando recall perfecto de 100% en la detección de 

todas las anomalías inyectadas. Posteriormente, se analizó un trayecto real de 35 minutos en 

tráfico urbano mixto de Quito, donde el sistema demostró robustez al filtrar correctamente el 

ruido de la carretera (baches menores, vibraciones del motor) activándose únicamente ante 

transferencias de carga sustanciales. El Diagrama GG del trayecto real confirmó que todos los 

eventos marcados aparecieron sistemáticamente en la periferia del círculo de fricción (> 0.8g), 

mientras que la conducción normal permaneció en la zona de confort (< 0.3g). La matriz de 

riesgo identificó dos eventos de alta severidad en el cuadrante superior derecho, validando la 

capacidad del modelo para priorizar eventos críticos reales sobre falsos positivos de baja energía. 

Se implementó exitosamente una aplicación web denominada "Telemetría de Conducción 

AI" desarrollada con Streamlit, que integra el modelo OCSVM entrenado para análisis en tiempo 

real. La arquitectura incluye tres módulos: carga de modelos preentrenados mediante Joblib 

garantizando coherencia entre entrenamiento y producción, motor de inferencia que procesa 

archivos de registro calculando características espectrales, y visualización interactiva con cuatro 

secciones especializadas. La interfaz presenta tabla de eventos críticos con escala de colores 

basada en fuerza máxima, panel de diagnóstico EDA con distribuciones y detección de outliers, 

línea de tiempo cronológica con iconografía diferenciada, y análisis físico mediante Diagrama 

GG y matriz de riesgo impacto-energía. El sistema permite cargar archivos CSV, ajustar rangos 



Sistema inteligente de detección de alertas vehiculares 75 

 

 

 

temporales y filtrar eventos por tipo, generando alertas visuales inmediatas para maniobras que 

exceden los umbrales de seguridad establecidos. 

Se desarrolló e implementó exitosamente un sistema de detección de anomalías en 

conducción vehicular basado en One-Class SVM que alcanzó un F1-Score de 92% combinando 

precisión de 86% con recall de 100%, garantizando la detección de todos los eventos críticos 

minimizando falsas alarmas. El sistema procesó datos de acelerómetro triaxial en trayectos reales 

de tráfico urbano, identificando maniobras de riesgo como frenados de emergencia (< -0.6g) y 

giros violentos (> ±0.6g) mediante una aplicación web interactiva que permite análisis en tiempo 

real. La superioridad del OCSVM sobre Isolation Forest y Robust Covariance se atribuye a su 

capacidad para construir fronteras de decisión esféricas mediante kernel RBF, geometría que se 

alinea con el concepto físico del Círculo de Fricción vehicular. Los resultados confirman que los 

algoritmos de aprendizaje no supervisado, específicamente OCSVM, son viables y efectivos para 

la detección automática de patrones de conducción peligrosa en entornos urbanos reales, 

superando las limitaciones de métodos tradicionales basados en umbrales fijos y demostrando 

aplicabilidad práctica mediante la implementación de un sistema funcional de telemetría 

vehicular. 

Recomendaciones 

Para trabajos futuros se recomienda ampliar la base de datos utilizada en el entrenamiento 

y validación del modelo incorporando diferentes tipos de perfil de conductor, clases de vehículos 

y condiciones climáticas que permitan aumentar la generalización del sistema así como reducir 

los sesgos que pudieran derivarse de un único vehículo de prueba. 

Se recomienda añadir información adicional proveniente de otros sensores del vehículo, 

como velocidades obtenidas por GNSS, giroscopios o datos del bus CAN que permitieran 
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enriquecer la caracterización del comportamiento de la conducción y mejorar la delimitación 

entre maniobras peligrosas y perturbaciones externas. 

Otra línea de mejora evaluable sería contrastar técnicas híbridas que combinaran 

detección de anomalías con modelos supervisados entrenados a partir de eventos validados, lo 

que podría permitir una clasificación más fina de tipos de riesgo y de la severidad de los mismos. 

Desde el punto de vista operativo, se recomienda llevar a cabo pruebas piloto en flotas 

para evaluar el uso del sistema en escenarios reales durante un uso prolongado analizando 

métricas como la reducción de falsas alarmas, los aspectos de aceptación de los conductores y los 

beneficios en la gestión de la seguridad. 

Finalmente, se propone poner a prueba la optimización del modelo para su ejecución 

directa en microcontroladores de menor capacidad y su fusión en plataformas de análisis en la 

nube para poder escalar la solución orientada a sistemas más avanzados de asistencia a la 

conducción. 
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