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RESUMEN

La creciente incorporacion de sistemas de navegacidon geo-referenciados a teléfonos
celulares entrega nuevas opciones para monitorear el trafico. Estos dispositivos pueden
registrar y enviar gran cantidad de datos de trafico, los cuales pueden ser utilizados para
la estimacion de estados de trafico en las distintas vias. Sin embargo, es necesario
entender la relacion entre la cantidad y calidad de los datos recolectados y la estimacion
de estados de trafico. En esta tesis se analiza esta relacion a través del andlisis
sistematico de dos bases de datos de trayectorias vehiculares de secciones de autopista.
La primera contiene trayectorias reales, mientras que la segunda trayectorias obtenidas
de microsimulacion. Sobre ellas se crearon escenarios hipotéticos en cuanto a cantidad y
composicion de datos a enviar por los vehiculos, dado que un mismo numero total de
datos puede obtenerse de distintas formas. Esto se realizd a través de la definicion de
valores de variables de importancia relacionadas con el envio de datos: la penetracion de
sensores moviles en el flujo vehicular, la frecuencia con que cada uno de ellos envia un
dato, y la anonimidad del dato enviado. Cada combinacioén de estos valores definid un
escenario en particular. Para cada escenario, la estimacion de estados de trafico se
realiz6 a través de dos métodos simples y uno mas avanzado al incorporar teoria de

trafico vehicular.

En cuanto a los resultados obtenidos, destacan los siguientes: 1) la formulacion propuesta
para cuantificar la cantidad de datos a recibir entrega errores relativos menores al 6%, 1)
para los métodos evaluados, escenarios en los cuales se preserva la anonimidad de los
datos no presentan desventajas en la estimacion de estados de trafico comparados con
aquellos que no preservan la privacidad, iii) se estimo una expresion del error en la
estimacion en funcion de las caracteristicas de cada escenario, y iv) se determinaron los
escenarios en los cuales un aumento en la penetracion a fin de aumentar el numero total
de datos, y mejorar asi la estimacion de estados de trafico, es mas conveniente que un

aumento en la frecuencia de muestreo (y vice-versa).

Xi



Estos resultados permiten entender de mejor manera la relacion que existe entre los
datos recolectados de sensores moviles y la estimacion de estados de trafico, entregando
en definitiva politicas de uso de estos sensores relacionadas a la privacidad de usuarios y

calidad de la estimacion.

Palabras Clave: Sensores moviles, Monitoreo de trafico, Recoleccion de datos
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ABSTRACT

The rapid-growth of smartphones with embedded navigation systems such as GPS
modules provides new ways of monitoring traffic. These devices can register and send a
great amount of data related to traffic, that can be used for traffic state estimation.
However, we need to understand the relation between the amount of data received and
its composition, and how traffic states are estimated. This thesis examines this
relationship through an in-depth analysis of two datasets of vehicle trajectories in
freeways. The first dataset consists of vehicle trajectories over a real freeway, while the
second dataset is obtained through microsimulation. Hypothetical scenarios of data sent
by equipped vehicles were created, based on three fundamental variables related to data
collection: penetration rate of sensors in traffic flow, their data sampling frequency and
the anonymity of data sent. Different values of these variables were used, and each
unique combination defined a specific scenario. Traffic states were estimated through

two simple methods, and a more advanced one that incorporates traffic flow theory.

Results obtained suggest the following: 1) the proposed formulation to quantify data to
be collected yielded estimation errors below 6% for every scenario in each dataset, ii)
scenarios where anonymity is preserved do not show disadvantages related to traffic
state estimation performance compared with those scenarios that do not preserve it, iii)
an expression to infer the traffic state estimation error based on each scenario’s
characteristics was proposed, and 1v) scenarios in which an increase in penetration rate is
more effective to reduce estimation error than an increase in sampling frequency were

identified (or vice-versa).

These results allow us to understand more precisely the relation that exists between data
collected from mobile devices and traffic state estimation, delivering usage policies

related to user’s privacy and quality of the estimation.

Keywords: Mobile sensors, Traffic monitoring, Data collection
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1. INTRODUCCION

La llegada del internet movil y la incorporacion de GPS a los teléfonos celulares entrega
nuevas oportunidades para realizar monitoreo de trafico, utilizando como pilar datos
enviados como posicion y velocidad. Esta tecnologia posee beneficios importantes, tales
como nulo costo del dispositivo (es asumido por el usuario) y pequeios costos de
mantencion para los sistemas de informacion (Sanwal & Walrand, 1995), aspecto clave

para paises en desarrollo. Adicionalmente, proveen una gran cobertura tanto temporal

como espacial.

% del total de nuevas ventas de

La penetracion de este tipo de dispositivos en la poblacion ha ido en exponencial
aumento (Figura 1-1). Esta alta tenencia de teléfonos inteligentes con GPS abre una
puerta para que sean utilizados como sensores en la estimacion de estados de trafico en

una ciudad. En el caso de la aplicacion Waze, existen 1,9 millones de usuarios en Chile

dispositivos

63%

37%

26%
229, 33%

28%
12%

6%

3%

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
Ano

=¢=—FEE.UU.
== Global

Latinoamérica

Figura 1-1: Penetracion de teléfonos inteligentes en ventas

Fuente: GMSA (2011)

(Ministerio de Transportes y Telecomunicaciones, 2013).



A pesar de los claros beneficios de esta tecnologia, existen limitaciones asociadas a la
cantidad de datos que se puede obtener de ellos (Herrera et al., 2010). Primero, no toda
la poblacion tiene este sensor, luego solo parte de la realidad se puede observar. Sigue el
consumo de energia del aparato, que aumenta al tener la funcion GPS encendida.
Asociado a lo anterior, estd cuan frecuentemente se envian datos. Pueden existir
restricciones de ancho de banda, lo que limita la cantidad de datos que el sensor podra
enviar (los datos pueden significar un costo para el usuario, o bien pueden estar dentro
de un limite mensual). Finalmente esta el concepto de privacidad, de alta importancia en
la nueva era informatica, en especial si se desea contar con una alta penetracion de

sensores en la poblacion (Rose, 2006).

Debido a las limitaciones mencionadas anteriormente, los datos a recibir en un sistema
como este es acotada, y es principalmente funcién de (i) la penetracion del dispositivo en
la poblacidn (i.e. cudntos vehiculos envian informacion), (i1) la tasa y forma de muestreo
del dispositivo (i.e. como y cuan frecuentemente se envian datos) y (iii) los datos que se
envian (i.e. qué contiene y si viola la privacidad). Estos datos son usualmente utilizados

para estimar estados de tréafico.

Asi, la calidad de la estimacion dependerd tanto los datos recolectados (cantidad, tipo y
forma de recoleccion), como la forma en que se estiman los estados de trafico. Bajo el
supuesto que la cantidad, tipo y forma de recoleccion de datos a partir de sensores
moviles influye en la estimacion de estados de trafico, es de interés entender a cabalidad

la relacion entre los datos recolectados y la calidad de las estimaciones realizadas.

1.1  Objetivos

El objetivo general de esta investigacion es examinar la relacion entre la cantidad y
composicion de datos recolectados a partir de sensores moviles y la forma de estimar

estados de trafico.

Los objetivos especificos son los siguientes:



o Definir una medida que permita cuantificar la cantidad de datos con que se

cuenta.

o Cuantificar el efecto de la anonimidad de sensores en la calidad de la estimacion

de estados de trafico.

« Analizar la precision obtenida con diferentes métodos de estimacion de estados de
trafico, en relaciéon a la cantidad de datos con que se trabaja, y bajo qué

condiciones de operacion y tipo de via.

« Obtener una métrica que permita inferir un error en la estimacion estados de

trafico, en base a variables conocidas.

o Determinar el efecto de la composicion de datos en la estimacion de estados de
trafico, dado que una misma cantidad de datos puede obtenerse de diferentes

mancras.

1.2 Alcances

Los objetivos propuestos solamente se analizardn en un entorno de autopistas (flujo
ininterrumpido). Asimismo, se dejara de lado temas técnicos de los sensores moviles que
enviardn informacion y se asumira que la informacién enviada por estos sensores esta
libre de error. También se hara el andlisis usando una sola forma de muestreo de

informacion.

1.3 Contenidos

Aparte de esta introduccion, la tesis contiene otros cuatro capitulos. El capitulo segundo
muestra el marco teorico, y se trata de una revision del estado del arte de los diferentes
topicos atingentes a la investigacion. El capitulo tercero expone la forma en que se
alcanzaran los objetivos propuestos en esta investigacion. En el cuarto capitulo, se
muestran los resultados de aplicar la metodologia a dos bases de datos distintas. El
capitulo final presenta las principales conclusiones e implicancias del trabajo, asi como

las recomendaciones para futuras investigaciones.



2. MARCO TEORICO

El presente capitulo tiene como objetivo realizar una revision del estado del arte en torno

a los diferentes topicos atingentes a la investigacion.

2.1 Teoria de trafico

Un estado de trafico se define como como una combinacion de las variables flujo,
densidad y velocidad (q [%], k [%] yv [];—T] respectivamente) atribuibles a cierta seccion
de via en un instante determinado. La relacion entre dos pares de estas variables lleva
como nombre relacién bivariada (Cassidy, 2003), y en general, se define de manera
explicita la relacion entre flujo y densidad (conocida como funcion flujo o diagrama
fundamental). A partir de la relacion fundamental (q = k-v) es posible obtener el valor
de la velocidad. Diferentes relaciones bivariadas se han planteado en la literatura, desde
el trabajo seminal de Greenshields (1935), pasando por la relacion de Smulders (1990) y
hasta la simple, pero ampliamente utilizada, relacion triangular (Newell, 1993), también

conocida como Daganzo-Newell (Figura 2-1). Una revision bibliografica de varias de

estas relaciones propuestas en la literatura es presentada por Wang et al. (2013).
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~ ~ ~
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Figura 2-1: Diagrama fundamental y funciones de velocidad para diferentes modelos

Fuente: Elaboracion propia a partir de Work et al. (2010)

2.2 Midiendo la realidad

Si para una seccion de via de largo Ax = L que se analiza durante un periodo de tiempo
At = T existe la informacion detallada de las trayectorias que cruzan por ella (Figura 2-2):
(como se calcula el estado de trafico de esta seccion? En general, las mediciones de
trafico se realizan durante un intervalo de tiempo en una posicion fija (medida temporal)
o bien para una seccioén de via en un instante de tiempo fijo (medida especial). Edie
(1963) define el flujo, la densidad y la velocidad de forma independiente al proceso de

medicion. Esto evita supuestos de la forma en que fueron obtenidos los datos (ya sea de

manera temporal o espacial).



Distancia (L)

AN

Tiempo (T)

Figura 2-2: Trayectorias en una celda

Fuente: Elaboracion propia

Si se considera un area A (de tamaio L - T) dentro del dominio espacio-tiempo, es posible
obtener las definiciones generalizadas para las variables macroscopicas como flujo,
densidad y velocidad esta area. La variable flujo en esta region, q(A), se obtiene como la
distancia agregada de todos los vehiculos dentro del area (d(A)), dividida por el area del
dominio en inspeccion (JA|). La densidad (k(A)) se obtiene como el tiempo agregado de
los vehiculos dentro del area (t(A)), dividido por el area del dominio en inspeccion. La
velocidad (v(A)) se puede obtener a partir de la relacion fundamental. El calculo de cada

variable se puede apreciar en las ecuaciones (2-1), (2-2) y (2-3) respectivamente:

d(A
q(A) = % @2-1)
A
k(A) = % (2-2)
_q(A) _d®)
V(A) - @ - m (2_3)

2.3 Obteniendo informacion de la realidad

Para conocer el estado de trafico de una via, es necesario recoger datos de ella. Es por
esto que existen diversos tipos de sensores que permiten conocer parte de la realidad con

el objetivo final de reconstruirla. Esta informacion es valiosa pues les permite tomar una



mas informada decision respecto a su viaje. También es valiosa para las agencias
encargadas de la operacion de las vias, ya que permite identificar la presencia de
congestion o incidentes. Existen principalmente dos familias de sensores para conocer
parte de la realidad: los estaticos y moviles. También son distinguidos como Eulerianos
y Lagrangianos respectivamente (Herrera & Bayen, 2010). Estos se analizardn a

continuacion.

2.3.1 Sensores estaticos

Se entiende por sensores estaticos aquellos que proveen mediciones a través de un area
de control fija. Existen diversos sensores estaticos, tales como espiras inductivas,
sensores magnéticos, camaras de procesamiento de imagenes, radares de microondas,
sensores infrarrojos, sensores laser, entre otros. Estos sensores son principalmente
utilizados para conocer flujos, velocidades y densidades promedio. El més utilizado es la
espira inductiva, desplegada ampliamente en distintos sistemas de transporte en el

mundo.

La limitacion principal de estos sensores es la necesidad de inversion en infraestructura
fisica para obtener datos. En el caso de las espiras, la operacion de éstas se ven afectadas
notoriamente con el deterioro del pavimento y la instalacién incorrecta. Ademads, la
precision de los datos obtenidos pueden no ser suficiente para detectar de manera precisa

incidentes (Klein et al., 2006a, 2006b).

2.3.2 Sensores moviles

Estos sensores son aquellos que se mueven con el flujo, los cuales son geo-referenciados
mediante satélites (en el caso de dispositivos GPS' portables o antenas de celulares) o

bien infraestructura fisica local (en el caso de fags RFID* o re-identificacion de la

! Del inglés Global Positioning System.

% Del inglés Radio Frequency Identification.



direccion MAC” de un dispositivo Bluetooth). A diferencia de los sensores estaticos, los
sensores moviles no s6lo entregan una cobertura temporal de los datos, sino también una
espacial. Esta caracteristica hace sumamente interesante su inclusion en la estimacion de
estados de trafico. El constante aumento de sensores como los teléfonos inteligentes (que
incluyen GPS o GLONASS®*) promueve el uso de éstos como los principales sensores a

usar.

Estos sensores en general entregan datos relacionados con la posicion (longitud, latitud),
velocidad (instantanea o de cierta medida temporal) y ademés de una etiqueta que

permita la re-identificacion del vehiculo con cierta frecuencia.

Existen tres ejes principales interesantes de analizar al utilizar teléfonos inteligentes
como sensores moéviles: el muestreo de datos, la penetracion de sensores en los
vehiculos circulantes, y la privacidad. A continuacion, se presenta una caracterizacion de

cada uno de estos ejes:
a. Muestreo de datos

El muestreo se refiere a la forma (esquema) y frecuencia con que el dispositivo enviara
datos. Estos se relacionan con el uso de bateria, la capacidad de hardware del sensor,
restricciones de capacidad de datos (dentro de un limite mensual), costo directo (segun

el consumo de datos) y la preservacion de la privacidad.

Los sensores pueden muestrear datos de tres maneras distintas (Herrera, 2009;

Nanthawichit et al., 2003):

« Muestreo temporal: los dispositivos envian datos cada cierto intervalo de tiempo
fijo, independiente de la posicion. Un estudio acerca del consumo de energia del
aparto y la precision de los datos con un muestreo temporal se puede apreciar en

Frank et al. (2012).

3 Direccién fisica Ginica para cada dispositivo, del inglés Media Access Control.

* Del ruso Globalnaya Navigatsionnaya Sputnikovaya Sistema o Global Navigation Satellite System.



« Muestreo espacial: los dispositivos envian datos cada vez que se cruza algin lugar
espacial en especifico (generalmente algiin punto de interés). Estos lugares son
conocidos como Lineas Virtuales de Viaje (Virtual Trip Lines o VTL). Ver Hoh
et al. (2008).

« Muestreo accionado por evento: los dispositivos envian datos ante ciertas
situaciones especificas y predefinidas, como frenado (cambio en la velocidad,
detectado con un acelerémetro) o ante sonidos de una bocina (utilizando un

micréfono). Estos ejemplos son presentados en Mohan et al. (2008).

Un muestreo temporal tiene la ventaja de entregar informacion a lo largo de la
trayectoria del vehiculo, independiente de su posicion, permitiendo obtener informacion
que tal vez no estuvo disponible en el caso del muestreo espacial. Por otro lado, el
muestreo espacial asegura el envio de datos en un punto, lo que puede ayudar a estimar
de mejor manera variables en torno a esa posicion. El muestreo accionado por evento
entrega datos ante situaciones de interés, como cuando un auto frena. Esta informacion
puede ser mas valiosa que una que fue enviada sin un evento en especifico. Al mismo
tiempo, puede que no existan eventos de interés, donde no habra envio de datos. Estos
ultimos dos esquemas de muestreo son de alta demanda energética para el dispositivo,
pues debe estar midiendo variables constantemente mediante sensores de ubicacién u

otro tipo.
b. Penetracion de sensores

La tasa de penetracion de sensores se refiere a la proporcion de vehiculos que cuenta con
un sensor movil y envia datos. Esta tasa principalmente depende de las caracteristicas
socioeconomicas de las personas, pero cada vez en menor grado por la tendencia a la
baja del costo de los dispositivos. También depende del grado de retribucion de
informacion que existe al enviar informacion: una mayor retribucion hace mas atractivo

el sistema.



10

c. Privacidad

El concepto de privacidad es de suma importancia en esta nueva era informatica,
especialmente en el uso de sensores moviles que permiten inferir la ubicacion de
personas. Esta informacion puede ser utilizada para dafar a una persona de manera
economica o fisica (Krumm, 2007), como también es posible inferir condiciones
médicas, afiliaciones politicas, infracciones de trafico o bien algun grado de

involucracion en accidentes (Hoh et al., 2012).

Existen diversos intentos para preservar la privacidad, como la pseudoanonimidad
estatica (Pfitzmann & Shostack, 2000; Sun et al., 2013). Esto ltimo se refiere a la
posibilidad de asociar puntos de informacién con etiquetas, donde una misma etiqueta
indica que la informacion fue enviada por el mismo sensor (y que es Unicamente un
numero de identificacion, que no permite identificar el usuario de manera directa).
También existen otros métodos para preservarla, como afiadir ruido, redondear
posiciones, entre otros (Krumm, 2007; Sun et al., 2013). En el caso de sistemas de
estimacion de trafico, Hoh et al. (2012) propusieron la utilizacién de Lineas Virtuales de
Viaje para preservar la privacidad, donde los vehiculos envian informacioén unicamente

en posiciones especificas.

Una de las principales maneras de preservar la privacidad es mediante sistemas que
permitan separar la comunicacion de los datos, con el analisis de éstos (Hoh et al.,
2006). En el sistema propuesto, existen dos servidores: el de comunicacion y el de
trafico. El servidor de comunicacion sabe quién envid el dato, pero no la informacion
asociada a éste (posicion y velocidad). Al mismo tiempo, el servidor de trafico conoce la
informacion asociada, pero no la identificacion. También se han propuesto sistemas mas

sofisticados (Hoh et al., 2012; Jeske, 2013).

Estudios han mostrado que a partir de datos pseudoandénimos, es posible inferir la
ubicacion de hogares de las personas (Hoh et al., 2006; Krumm, 2007). Incluso es
posible identificar el duefio de casa con busquedas invertidas a partir de la ubicacion,

utilizando buscadores de internet (Krumm, 2007). Hoh et al. (2006) analizan que es
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posible reducir la tasa de identificacion de hogares si el intervalo de muestreo de los
sensores se agranda, lo que es util como medida para preservar la privacidad. Cabe
mencionar que trayectorias pueden ser inferidas con datos completamente anénimos si la

frecuencia de muestreo es suficientemente alta (Hoh et al., 2006).

Jeske (2013) analiza el concepto de privacidad para dos aplicaciones de teléfonos
inteligentes que estiman estados de trafico: Google Live Traffic (a través de Google
Maps de la plataforma Android) y Waze (popular aplicacion multiplataforma). El
concepto de privacidad utilizado radica en la posibilidad de seguir o rastrear a usuarios
(que es equivalente a la definicion de pseudoanonimidad). El autor demuestra que la
privacidad no esta asegurada, pues ambas aplicaciones permiten reconstruir trayectorias

a partir de los datos enviados por los usuarios.

2.4 Estimacion de estados de trafico

A medida que no toda la informacion esta disponible, es necesaria la implementacion de
modelos matematicos que permitan entender las relaciones entre las variables
fundamentales del trafico y su evolucion en el tiempo. Estos modelos permitiran estimar

el estado de trafico en lugares e instantes de tiempo en donde no hay datos.

Para estimar un estado de trafico, existen principalmente dos enfoques para realizarlo
(Herrera, 2009). El primer enfoque (inductivo) se basa en estadistica sobre datos
actuales (y posiblemente historicos), sin usar un modelo de trafico vehicular. El segundo
(deductivo) se basa en conceptos fisicos del flujo vehicular (basado en analogias a
propiedades fluidos, gases y la conservacion de masa). También se puede considerar un

enfoque intermedio entre ambos (Papageorgiou, 1998).

Independiente del enfoque, la estimacion de estados de trafico suele discretizar tanto el
espacio (celdas) como el tiempo (intervalos). Asi, cada cierto intervalo de tiempo h se
desea conocer el estado de trafico de cada celda i. El estado de trafico se caracteriza
usualmente por la velocidad o densidad. Asi 9} indica la velocidad estimada de la celda i

en el instante de tiempo h. En general, ésta se subdivide en I intervalos iguales de
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distancia Ax (indexado por i) y H intervalos de tiempo At (indexado por h). Por lo tanto,
se obtiene un total de I1-H celdas-intervalos. Lesort et al. (2003) analizan las diferentes
escalas a las cuales se puede analizar el trafico (tanto en el tiempo como en el espacio) y
sus implicancias. Papageorgiou (1998) analiza los requerimientos computacionales para
distintos tamafios de discretizacion, y las ganancias en la precision de la modelacion. La
discretizaciéon de una via también puede estar sujeta a otro tipo de restricciones
relacionadas con modelos de estimacion, como cuando un vehiculo no puede atravesar
mas de una celda en un intervalo de tiempo (Courant et al., 1967). Una vez discretizada

la via, es de interés poder obtener informacion relevante de ella.

Considerando la presencia de sensores moviles, y para un intervalo dado, en ciertas
celdas no se tendran observaciones, mientras que en otras si. En las celdas con
observaciones, la velocidades observada’ (que se denotara como ul) se computa
generalmente como el promedio aritmético de todas las velocidades enviadas por los
sensores en esa celda (Herrera et al., 2010). Esto es correcto sélo cuando los intervalos
de tiempo son suficientemente pequefios (en otro caso, la velocidad obtenida no es la
velocidad media espacial de los vehiculos). Para las celdas sin observacion, se necesita
de métodos que permitan imputar datos, los cuales pueden ser derivados desde un

enfoque estadistico o uno fisico.

2.4.1 Enfoque estadistico

Un proceso estadistico permite estimar estados en base a informacion pasada o
colindante, sin utilizar procesos fisicos que faciliten el conocimiento del proceso
deseado. Por ejemplo, el uso de cadenas de Markov de tiempo discreto en autopistas
(Yeon et al., 2008), regresiones lineales (Zhang & Rice, 2003), regresiones logisticas y
modelos autoregresivos para arterias (Herring et al., 2010), redes neuronales (Liu et al.,
20006), e incluso filtros de paso bajo que permiten imitar comportamientos fisicos del

trafico (Treiber & Helbing, 2002). Krause et al. (2008) utilizan un enfoque probabilistico

> En realidad, es una estimacion de la velocidad observada, pues depende de como se compute.
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para velocidades en un tramo. En general, los modelos presentados necesitan de datos de
aprendizaje para calibracion, por lo que su uso no es inmediato. Ademas, su complejidad

puede ser inherente.

Un esquema basico utilizado por Work et al. (2008) como benchmark para estimar un

campo de velocidades (¥ vi y vh), en base a datos de sensores moviles, es el siguiente:

h oh
Ah_{ui siuf =0

Vi = on-1 h

! i si u = Q) (2-4)

\%

Donde u! es la velocidad observada en la celda i e intervalo h. Es decir, si existe

velocidad observada en una celda, la velocidad estimada sera ese mismo valor. Por otro
lado, si no existe una la velocidad observada, el valor de la estimacion sera el valor

estimado de esa celda en el intervalo temporal anterior. Este método lo llamaremos PSH.

Otro esquema simple es uno utilizado con espiras inductoras (Chen et al., 2003), que es
facilmente aplicable en el caso de sensores moviles. Al igual que el esquema anterior, en
caso de que exista una estimacion de la velocidad observada en una celda, la estimacion
de la velocidad es el mismo valor. En caso que no exista estimacion en la velocidad
observada, se procede a realizar una interpolacion lineal para el intervalo de tiempo h

entre las celdas més cercanas aguas abajo y aguas arriba de la celda:

h . h
‘7_}1={ui siuf # @

h

interpolacién siu' = @ 2-3)

Siempre existira estimacion en caso de considerar existencia de condiciones de borde. A

este método lo llamaremos PSI.

2.4.2 Enfoque fisico

La evolucién en el espacio (x) y tiempo (t) de las macro variables fundamentales (q, k, v)
recae en la teoria de trafico continua, la cual se basa en la conservacion de vehiculos,
imitando la conservacion de masa de un fluido:

Ok(x,t)  9q(k(x, )
aw T ax 0

(2-6)
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Esta relacion fue propuesta de manera independiente por Lighthill & Whitham (1955) y
Richards (1956), conocida en la literatura como LWR. Se define como velocidad de la
onda de choque a la velocidad con que fluye la informacion entre dos estados de tréafico,

digamos 1y 2, y se calcula matematicamente como:

_Aq _q1—q

Ms =2k "k -k, @-7)

El modelo LWR posee simplificaciones inherentes que limitan su uso (Blandin et al.,
2013; Daganzo, 1995a; Papageorgiou, 1998) al tratar el flujo vehicular como un fluido,

tales como:

« No considera diferencias entre conductores, entre vehiculos y sus velocidades, no

capturando la dispersion vehicular y adelantamiento.

« El modelo asume cambios instantdneos de velocidad (aceleraciones infinitas), lo

que ademas crea discontinuidades en la densidad.
« No captura inestabilidades que se puedan observar (“stop & go”).
« No reproduce patrones de histéresis.
« No reproduce el fenomeno de caida de capacidad.

Modelos mas complejos (conocidos como de orden superior) nacen a raiz del trabajo
seminal de Payne (1971), agregando una ecuacioén extra que modela la aceleracion de
vehiculos en funcidn de situaciones locales. Daganzo (1995a) realiza una critica ante las
investigaciones a la fecha, indicando que los modelos propuestos poseen fallas
estructurales, ya que pueden predecir flujos y velocidades negativas. El autor indica que
estudios han demostrado que, a pesar de la complejidad de los modelos de mayor orden,
no se obtienen mejoras en relacion al modelo LWR. Nuevos modelos han emergido,
tales como los propuestos por Zhang (2002), Aw & Rascle (2000) y Colombo (2002)
con el objetivo de sanar estas fallas estructurales. Una revision bibliografica de los
modelos hasta la fecha es propuesta en Blandin et al. (2013), ademds de presentar un

nuevo modelo.
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Dado que el flujo vehicular es un proceso fisico, es de utilidad la aplicacion de
propiedades inherentes a este tipo de procesos. Una de las propiedades mas utilizadas es
la conservacion de vehiculos, dada por la ecuacion (2-6), la cual puede ser discretizada
aplicando el esquema de Godunov (Godunov, 1959; Lebacque, 1996). En el ambito de
ingenieria de transporte, esta discretizacion es conocida como el modelo de transmision
de celdas (Cell Tranmission Model o CTM) (Daganzo, 1994, 1995b). Dada condiciones
de borde débiles (Strub & Bayen, 2006), es posible estimar y predecir la evolucion del
trafico en celdas intermedias. Si una via es discretizada en H intervalos de tiempo (de
largo At) e I celdas espaciales (de largo Ax), el modelo puede estimar para cada intervalo

de tiempo h + 1 y celda i la densidad (kP**) segun:

At
kPt = kb — Ax (g(k?, kiy,) — g(kiy, k?)) 2-8)

Donde g(k! k) es el flujo Godunov, y corresponde a la cantidad de vehiculos que
fluyen de la celdaialai+ 1 en el intervalo h. Para un intervalo de tiempo h este flujo se

define como:

Q(ky) sik. <k, <k
Q(kc) si kz < kc < k1

gk ka) =14 q(ky) sik, <k, <k, (2-9)
min(Q(kl), Q(kz)) sik; <k,

Donde Q(k) es la funcién flujo (diagrama fundamental) y k. es la densidad critica de la
funcién (donde el flujo es maximo). Para asegurar estabilidad en la solucion, es
necesario garantizar la condicion CFL (Courant-Friedrich-Levy), que indica que ningtin

vehiculo avance mas de una celda en un intervalo de tiempo (Courant et al., 1967):
At * vp < AX (2-10)
Donde v; es la velocidad a flujo libre de los vehiculos.

Varias extensiones y mejoras se han propuesto en base a este modelo, como el extendido
para redes (Daganzo, 1995b), el con desfase (Daganzo, 1999), el de cambio de modos
(Mufoz et al., 2006), el con desfase mejorado (Szeto, 2008) y el CTM basado en

velocidades (Work et al., 2010). Este tltimo trabajo propone una discretizacion basada
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en velocidades, de manera de poder incorporar directamente datos de sensores moviles.
En general, estos sensores entregan datos de velocidades, a diferencia de los estéticos,
que en general entregan densidades. Para una funcién V(k) invertible, es posible obtener
el modelo de transmision de celdas basado en velocidades (Cell Transmission Model for

velocity o CTM-v) (Work et al., 2010):

At
Vit = V<V_1(Vih) - E(g(vihfvih+1) - g(vih—l'vih))> @-11)

Donde el flujo de velocidades (siendo una analogia al flujo de Godunov) es:

Q(v,) siv; <v, < v,
3 Qv sivy <ve < v,
gvy,v2) = Q(vy) sive<v; v, (2-12)

min (Q(Vl)' Q(Vz)) siv, vy
Con:
QW) =Vi(W) *v (2-13)

El CTM-v necesita una funcién velocidad-densidad V(k) invertible. Una funcion con
estas caracteristicas es la del tipo Smulders (1990) obtenida de Work et al. (2010),

donde la relacion es:

Vmax -
V() = K

1 &
—W( _E> e.0.C

(2-14)

Donde vy, €s la velocidad méaxima de la via, k; es la densidad maxima admisible, k. es

la densidad critica y -w es la pendiente de la rama congestionada (Figura 2-3). Para

Vmax

. . . . sk
conservar la continuidad del flujo en k, se debe satisfacer la relacion - ¢ = —
]
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Figura 2-3: Pardmetros del diagrama velocidad-densidad y flujo-densidad tipo Smulders

Fuente: Elaboracion propia

Los modelos fisicos anteriores han sido usados principalmente para estimar densidades o
velocidades dadas ciertas condiciones de borde. Generalmente éstas son obtenidas a
partir de sensores estaticos, por su muestreo espacial. Tipicamente, la informacion entre
las condiciones de borde es incorporada o asimilada al sistema mediante filtros, el cual
corrige y actualiza la estimacion del modelo a partir de diferentes fuentes de

informacion.

El clésico algoritmo de procesamiento de datos recursivo es el filtro de Kalman
(Kalman, 1960). En este filtro el estado de un proceso discreto en el tiempo es
gobernado por una ecuacion diferencial, lineal y estocastica en presencia de
observaciones con ruido blanco (sin autocorrelacion), distribucion gaussiana y media
cero (Gelb, 1974; Maybeck, 1979). Este filtro es 6ptimo en el sentido de minimizar la
covarianza del error estimado. Existen variadas extensiones al filtro de Kalman para el
caso de procesos no lineales, como el caso del filtro de Kalman linealizado y el
extendido (Extended Kalman Filter o EKF) basados en expansiones locales de la

funcioén utilizando de series de Taylor (Gelb, 1974).

Algunos estudios utilizan sensores estaticos para asimilar datos. Gazis & Knapp (1971)
y Szeto & Gazis (1972) utilizan el filtros de Kalman (lineal en el primero y extendido en
el segundo) para monitorear el nimero de vehiculos en un tramo de via. Wang &
Papageorgiou (2005) utilizan el mismo filtro sobre un modelo macroscopico de segundo

orden con diferentes configuraciones de espiras. Luego aplican este modelo con datos
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reales (Wang et al., 2008) utilizando espiras, radares y videocamaras. Mihaylova et al.
(2006) utilizan un modelo macroscopico de segundo orden y aplican un Unscented
Kalman Filter y lo comparan con un filtro de particulas (Particle Filter o PF)
desarrollado anteriormente (Mihaylova & Boel, 2004). Sun et al. (2004) utilizan un
Mixture Kalman Filter (MKF) para tratar la identificacion de modos asociada al modelo

de trafico de cambio de modos (Switching-Mode Model o SMM).

Otros estudios utilizan sensores moviles para la asimilacion de datos. Chu et al. (2005)
utilizan un filtro de Kalman adaptativo (Adaptive Kalman Filter o AKF) para estimar
errores que varian con el tiempo (el filtro de Kalman convencional los asume
invariantes) utilizando un microsimulador. Nanthawichit et al. (2003) también utilizan
microsimulacién al aplicar un filtro de Kalman. Work et al. (2008) utilizan un Ensemble
Kalman Filter (EnKF) ante la no-linealidad del CTM-v y la no-diferenciabilidad de la
funcion de flujo de éste. Se utilizan datos reales del experimento Mobile Century, donde
se recolectd datos a partir de celulares GPS en la autopista 1880 de California. Herrera &
Bayen (2010) utilizan dos métodos. El primero basado en el filtro de Kalman con
cambio de modos donde se identifica condiciones de flujo libre o congestion y se
obtiene un sistema de ecuaciones para aplicar el filtro. El segundo es la relajacion
Newtoniana, utilizado en el area de mecanica de fluidos. Se utilizan los datos del
experimento Mobile Century y de NGSIM (datos altamente desagregados de una

autopista real).

Herrera (2009) propone la utilizacién de una heuristica basada en filtros (Filter-based
heuristic o FBH) la cual permite incorporar la informacién de observaciones, sin la
necesidad de identificar el modo existente, ni conocer la matriz de covarianzas del
proceso y observacion. Una vez obtenida la estimacion de kP! de la ecuacion (2-8), se

procede a actualizar el valor estimado partir de la siguiente ecuacién:

K=K+ L " - kD) 2-15)
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Donde k! es la estimacion a-priori de la densidad, k" la densidad observada’, y k" la
estimacion a-posteriori de la densidad de la celda i en intervalo de tiempo h, y L una
variable entre cero y uno. La ecuacion (2-15) se puede entender como una combinacion
lineal entre la densidad a-priori y la densidad observada de las celdas. La variable L}
imita la ganancia de un filtro, corrigiendo la estimacion basada en su valor. Su valor se
determina basdndose en la confianza relativa existente entre la estimacion a-priori y el
valor observado. Digamos que la relacion entre la densidad real y estimada es la

siguiente:
k' = k! + & (2-16)
kP = kP + P 2-17)

Donde k! es la densidad real, £ el error asociado a la densidad estimada por el modelo, y
éP a la densidad de la observacion. Si las varianzas de los errores & y ¢! son

respectivamente o y o,n, €n algunas circunstancias es posible demostrar que el valor
Optimo de L} es (Herrera, 2009):

L S
1 (o) h
Oght Opp g 4 (2-18)

(o)
g

Si se espera que el modelo reproduzca de mejores estimaciones en relacion a las
. . , * .. .
observaciones obtenidas, se tendra un valor de LI cercano a cero. Asimismo, si se
, . h* , .
valoran mas las observaciones, L;' tendra un valor cercano a uno. Mejoras en el modelo
O.h
. o . .
permiten que — disminuya.

O:h
i

Asumiendo un L! invariante en el tiempo y en el espacio (L! = L), Herrera (2009)
encontrd valores Optimos segun la cantidad de observaciones. Para un alto nimero de
observaciones, es conveniente un valor de entre 0,4 y 0,6; para un bajo nimero de

observaciones, sobre 0,8.

h

8 Se puede obtener a partir del diagrama fundamental utilizando 21, la velocidad observada.
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3. METODOLOGIA

En este capitulo se presenta la metodologia propuesta para alcanzar los objetivos de esta
investigacion. La metodologia supone conocidas las trayectorias de todos los vehiculos
de una seccion de autopista de largo determinada, durante un periodo de tiempo
definido. La fuente de estas trayectorias puede ser de datos obtenidos de la realidad, o
bien, mediante microsimulacion. Para el andlisis, se trabajard con una discretizacion

determinada de la via, en I celdas espaciales y H intervalos de tiempo.

Primero se presenta como, a partir de estas trayectorias, se generan distintos escenarios
hipotéticos de informacion entregada por sensores moviles. Estos escenarios son
utilizados como base de andlisis para responder a los objetivos propuestos. Luego, se
presentan secciones asociadas a los objetivos, proponiendo metodologias para

alcanzarlos.

3.1 Datos de sensores moviles y generacion de escenarios

De la totalidad de los vehiculos presentes en el conjunto de trayectorias, los vehiculos
equipados con sensores representaran una proporcion P del total de vehiculos. Esta

proporcion se conoce como tasa de penetracion.

Cada uno de los vehiculos equipados presentara un muestreo temporal de datos, donde
cada vehiculo equipado envia datos a intervalos regulares de tiempo de largo t. A este
periodo t le llamaremos intervalo de muestreo. Por lo tanto, z=1/tes la tasa o
frecuencia de muestreo (cantidad de datos que cada vehiculo equipado envia por unidad

de tiempo).

Los datos que enviara el vehiculo equipado g, en el instante t, seran su posicion (x¥) y
velocidad promedio (uf) de los ultimos S segundos, para aminorar los cambios inestables
de velocidad (Herrera & Bayen, 2010). En otras palabras, la velocidad que el vehiculo

equipado g enviaré en el instante t sera:
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s 6D

Ademas, la informacion podrd contar con una etiqueta que permita re-identificar el

vehiculo (escenario pseudoanonimo).

La informacion anterior la envian solo aquellos vehiculos equipados. Una vez definidos
la tasa de penetracion P y la tasa de muestreo z sera posible conocer la posicion y el
tiempo en el que se genera y envia un dato. La Figura 3-1 muestra el instante y
ubicacion en que se podrian generar datos. Con lineas punteadas se muestra la

trayectoria real del vehiculo.

[ ]
|
=) “ +
N’
]
2
= [ +
]
N
£ + X
a
]
A
+ X
A
X °
+
Tiempo (T)

Figura 3-1: Datos enviados por vehiculos equipados con etiquetas (pseudoanonimidad)

Los distintos simbolos representan a un vehiculo en especifico (etiquetas).

Fuente: Elaboracion propia

A partir de esta informacion, es posible reconstruir trayectorias uniendo puntos en caso
que la informacioén contenga una etiqueta que identifique individualmente al vehiculo
(Figura 3-1), como el caso de un escenario pseudoandénimo. Por razones de preservacion
de la privacidad, puede ser posible que la informaciéon no contenga estas etiquetas,

donde identificar trayectorias de manera directa no es posible (Figura 3-2).
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Figura 3-2:Datos enviados por vehiculos equipados sin etiquetas (anonimidad)

Fuente: Elaboracion propia

Asi, la cantidad de datos disponibles (i.e. la cantidad de puntos y si tienen etiquetas)
depende directamente de P y z, mientras que el tipo de dato depende del tipo de
anonimidad del escenario. Por lo tanto, cada combinacion de estas variables define un
escenario en particular. Notar que la unica diferencia entre un escenario anénimo y otro
que no lo es, es la existencia de una etiqueta para cada dato que permita identificar el
vehiculo que lo envid (el resto de la informacién enviada es la misma). Una vez que se

genera el dato, éste se asocia a una celda i e intervalo de tiempo h en especifico.

3.2 Cuantificacion de datos

Para cada escenario generado, o combinacion de P y z, se desea obtener una medida que
permita determinar la cantidad total de observaciones con la que se trabaja. Esto es, por
ejemplo, la cantidad de puntos que posee la Figura 3-2. Considerando un tramo de via de
largo L durante un periodo de tiempo T, una medida aproximada de la cantidad de

observaciones (Obs) esperada para un escenario (P,z) se puede calcular como:
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Obs = t_v -z-P- Nveh (3-2)

Donde N, es el nimero total de vehiculos y €, es el tiempo de viaje promedio de los
vehiculos equipados. Asi, €,-z es la cantidad de datos que en promedio envia un
vehiculo equipado, y P- Ny, es la cantidad de vehiculos equipados para los distintos
escenarios generados. Asimismo, y considerando una via con N, pistas, es posible
obtener una medida de la densidad espacio-temporal de observaciones (DObs) en la via:

Obs £, "P-Nyy obs
L-T-N, t-L-T-N, km — h — pista (-3)

DObs =

Dada la aleatoriedad de los escenarios, estas medidas pueden no ser exactas. Por
ejemplo, la presencia de salidas y entradas en la autopista genera una mayor variabilidad
en el tiempo de viaje. Por lo tanto, se desea cuantificar estas medidas de cantidad de
observaciones y verificar su ajuste. Se realizaran replicaciones para estimar un niimero
esperado de observaciones por escenario, y ademds capturar la variabilidad de este

namero.

3.3 Efecto de anonimidad de sensores

Es de interés cuantificar el efecto que tiene la anonimidad de sensores en la calidad de la
estimacion de estados de trafico. Para esto, se analizara si es posible obtener, a partir de
un escenario pseudoanénimo (Figura 3-1), una mejor estimacion de la velocidad que un
escenario anonimo (Figura 3-2). Dado que en ambos casos la metodologia de estimacion
de estados de trafico es la misma, en definitiva interesa determinar cual de los dos
entrega mejor input al modelo. En esta investigacion se asumird que no es posible
garantizar la anonimidad con datos pseudoandnimos, pero si en el caso de que no sea

posible para el sistema asociar a cada informacion, una etiqueta identificadora.

En aquellas celdas con observaciones, se comparardn dos métodos de estimacion de
velocidades en celdas con observaciones (ul'): promedios simples (aritméticos) de todas
las observaciones en la celda i en el intervalo h y definiciones generalizadas (ecuacion
(2-3)) a partir de las mismas observaciones. El primer método permite obtener

estimaciones de velocidad sin necesidad de violar la privacidad, mientras que el
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segundo, al necesitar trayectorias para estimar la velocidad, necesita identificar

individualmente vehiculos.

Estas estimaciones se compararan con la realidad, de manera cuantificar el efecto de
preservar la privacidad en la estimacion, al tener menos informacion. Esto dara indicios
de cuan valiosa es la anonimidad para la estimacion de estados de trafico, o visto de otra

forma, si preservando la privacidad es aiin posible obtener buenas estimaciones.

3.4 Comparacion y requerimiento de heuristica

De las I-H celdas-intervalos, s6lo una proporcion tendra observaciones de velocidad a
partir de los sensores moviles (ul'). Para el resto, es necesario estimarla. Es decir, para
cada celda i e intervalo de tiempo h se desea estimar su velocidad (91') para generar un
campo de velocidades. La estimacion de este campo de velocidades se realizara

mediante tres métodos, que se denominaran de la siguiente manera:
« Promedios simples histdricos: ecuacion (2-4).
« Promedios simples interpolados: ecuacion (2-5).
. FBH-v

FBH-v es la combinacion del esquema CTM-v (ecuacion (2-11)) con el filtro FBH
(ecuacion (2-15)). Ahora la incorporacion de observaciones se realiza de la siguiente

manera.

o+Hh+l _ ohtl 1+l _ oh+l
Vi =0T+ (T -9T) (3-4)

En lugar de utilizar una ganancia de filtro L fija o dependiente del tiempo o espacio, se
utilizard un L* que depende del escenario en que se encuentre. Dentro de un rango de
valores posibles de la ganancia, el método elegird aquel que minimice el error en la
estimacion (dado que se conoce la realidad). Por lo tanto, la eleccion de L esta

directamente relacionada con la penetracion (P) y frecuencia de muestreo (z) utilizada.

A partir de los tres métodos de estimacion de estados de trafico (promedios simples

historicos, promedios simples interpolados y la heuristica FBH-v) es posible analizar,
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para distintos valores de P y z, qué método entrega mejores resultados. También es
posible vislumbrar posibles efectos de saturacién de informacién: en qué circunstancias

mas datos no entregan mucha informacion adicional.

Como métrica de error, se utilizara el error relativo medio (ERM). Se compara la
velocidad real (¥) y la estimada (Gih_].'r) de la celda i en el intervalo h, para cada escenario j
y réplica r, de manera de construir un indicador para cada escenario j a partir de R

réplicas. Se construye el error relativo medio (ERM;) a partir del error relativo como:

H 1 |ahr =
ER.. = 1 |Vi,jr -7
T LH Z Z sh (-5
h=1 i=1 1
ZIR:I ER]r
ERM; = == (3-6)

Es también posible crear intervalos de confianza para el error, para cada escenario j (a

partir de R réplicas) y para un nivel de significancia a:
of
ERM £t g |2 (3-7)

o? = IR:l(ERj,r - ERM]-)2
) R-1

Donde of es:

(3-8)

También se puede definir la precision de la estimacion como:

o2
ol
t(R—l.l—%) R (3-9)

ERM,

pe; =

3.5 Meétrica para inferir errores

Se desea obtener una funcion f(-) que permita, a partir de variables conocidas, obtener un
error esperado e que se comete al estimar estados de trafico. Las variables conocidas que

se utilizaran para predecir este error seran la penetracion (P) y la frecuencia de muestreo
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(z) de sensores en vehiculos equipados. Por lo tanto, & = f(P,z). Se considerard como

métrica de error el error relativo medio (ecuacion (3-6)), es decir eggy = f(P, 2).

Para obtener las formas funcionales &= f(P,z), en primer lugar, es de conveniencia
graficar en un diagrama P v/s z distintos escenarios y su valor de error. A partir de lo
observado en este grafico, se proponen formas funcionales para la funcion ¢ = f(P,z). Es
esperable que el error disminuya a medida que aumenta P y/o z, es decir, P y z son
factores substitutos. Esta informacion puede ser util para proponer formas funcionales.
Mediante técnicas econométricas, y a partir de los datos generados, se puede ajustar una

forma funcional de manera correcta.

3.6 El efecto de la composicion de informacion

Una vez caracterizada la funcién e=f(P,z), se propone evaluar el efecto de la
penetracion Py la tasa de muestreo z en el error e mediante sus elasticidades, E;p y E,,

respectivamente.

Ae P 0e P d1n(e)

E.. = =~
> AP & oP & aln(P)

(3-10)

Ase z  0¢ Z_Bln(s)

E =— == ]
¥ Az e 0z £ 0dln(z) G-11)

Estas elasticidades indican el cambio porcentual en el error al variar P o z en un 1%.
Dado que un cambio de un X % en P o z provoca el mismo aumento en el numero de

observaciones’, es correcto comparar estas elasticidades.

Luego de obtener las elasticidades, es posible compararlas para diferentes valores de P y
z. Por ejemplo, se plantea graficar las diferencias entre éstas o su razon. A partir de esto,

es posible determinar combinaciones de P y T en las cuales es de conveniencia aumentar

7 Recordar que Obs = (&, - Nyep) * P+ z. Un aumento en la penetracion en X %: Obs = (£, - Nyep) - P+ (1 + X%) - z.
Un aumento en la frecuencia en X %: Obs = (fy - Nyep) - P -z (1 4+ X%). Por lo tanto, Obs aumenta en X%

independiente de donde provenga el aumento.
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la penetracion en lugar de la frecuencia, y viceversa. También puede suceder que es

indiferente de donde provenga el aumento.

3.7 Implementacion computacional

A grandes rasgos, la implementaciéon computacional de la metodologia consta de tres
etapas principales: (i) obtencion de trayectorias, (ii) programacion del simulador y (iii)

generacion de resultados (Figura 3-3).

S ] ~—

Figura 3-3: Esquema implementacion computacional

Fuente: Elaboracion propia

La primera etapa es la codificacion de las trayectorias, que son archivadas en una base
de datos MySQL. Luego, con un simulador implementado en Java (utilizando Eclipse)
conectado a la base de datos, se generan nuevas tablas de informacion con los distintos
escenarios ficticios a analizar (subconjunto de informacion de las trayectorias totales). A
¢éstas se aplican las distintas metodologias de estimacion de estados de tréfico,
obteniendo los resultados de las estimaciones. Estos posteriormente se analizan mediante

la utilizacion de Microsoft Excel, MATLAB y STATA.
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4. RESULTADOS Y ANALISIS

En este capitulo se presentan los principales resultados obtenidos al aplicar la
metodologia del capitulo anterior. Primero, se muestran los resultados obtenidos a partir
de una base de datos de trayectorias reales (Next Generation Simulation o NGSIM), las
cuales fueron recolectadas con videocamaras de alta velocidad en una porcion corta de
autopista. Esto permite dar a luz resultados basados en comportamientos reales de los
vehiculos. Luego, se utiliza microsimulacion para generar trayectorias vehiculares en un
tramo de autopista mas largo que el anterior. Esto dado que no existe una base de datos
que contenga trayectorias reales en una porcion larga de autopista. Permitira analizar la
implicancia de tramos mas largos en la metodologia. Finalmente, se establece una

discusion entre los resultados de ambas bases de datos.

4.1 NGSIM

Primero se ofrece una descripcion de la base de datos usada, para luego dar lugar a los

resultados y andlisis al aplicar la metodologia.

4.1.1 Descripcion de la base de datos

Se utilizo la base de datos de trayectorias NGSIM (FHWA, 2007). Esta base de datos fue
obtenida a partir de informacion recolectada a través ocho camaras, en un tramo de 640
m en la autopista US 101 de Los Angeles, CA (Figura 4-1). Posee trayectorias de 6.101
vehiculos que cruzaron la seccion de 5 pistas durante 45 minutos del periodo punta-
mafiana (de 7:50 a.m. a 8:35 a.m.), cuando la congestion va aumentando. Posee una

rampa de entrada y salida, incluyendo una pista de transicion entre ambas rampas.
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Figura 4-1: Autopista US 101 en Los Angeles, California

Fuente: Google Maps

Para cada vehiculo, se tiene el dato de su posicion (incluyendo la pista en que circula),

velocidad instantdnea y aceleracion instantanea cada 0,1 segundos.

Esta seccion de autopista fue discretizada en 1= 12 celdas espaciales de Ax =50m
(Figura 4-2), obteniendo un largo total de 600 m. A partir de los datos, y dada una
discretizacion temporal, es posible obtener el campo de velocidades real al aplicar
definiciones generalizadas (ver seccion 2.2). La Figura 4-3 muestra el campo de

velocidades real para una discretizacion temporal de At = 1,5s.

[: pistas consideradas

Figura 4-2: Discretizacion de la autopista US 101

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 4-3: Campo de velocidades real para At = 1,5 s [NGSIM]

Fuente: Elaboracion propia

4.1.2 Informacion de sensores moviles y generacion de escenarios

Cada vehiculo equipado enviara, cada T segundos, su posicion y velocidad promedio de
los ultimos S = 3 segundos, ademas de una etiqueta que permita la re-identificacion del
vehiculo. La etiqueta tiene como objetivo evaluar el efecto de la anonimidad en la

estimacion de estados de trafico.

Del total de vehiculos en la base de datos (6.101), se eligié un subconjunto de vehiculos
que estaran equipados con sensores segun los siguientes valores (en %): P = {1, 2, 3, 4,
5, 10, 15, 20, 25, 30}. Esta eleccion se realizo en base a valores utilizados en la literatura

y posibles tasas de penetracion reales, mas una proyeccion al futuro.
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Asimismo, se consideraron los siguientes intervalos de tiempo de envio de datos para los
vehiculos equipados (en segundos): T = {1, 3, 5, 10, 20, 30, 60, 120}. El inverso de estos
valores define la tasa o frecuencia de muestreo z. El tiempo de viaje en la seccion es de
aproximadamente dos minutos, por lo que el ultimo valor de intervalo de tiempo entrega
aproximadamente un dato por vehiculo equipado con sensor. El menor intervalo usado

corresponde a la frecuencia méxima tipica de estos sensores (Frank et al., 2012).

Dado los valores anteriores, en total existen 80 escenarios, donde cada escenario es una
combinacion de P y t. Finalmente, para cada escenario se realizaron R = 15 réplicas. Es
decir, para un P y t dado, se eligieron de manera aleatoria un porcentaje P de vehiculos,
como también el instante en que empiezan a enviar datos (a pesar de que todos los
vehiculos equipados envian datos cada t segundos, no todos lo enviardn en el mismo

instante necesariamente).

4.1.3 Cuantificacion de informacion

Para cada escenario generado, es posible obtener el nimero de observaciones promedio,

considerando las 15 réplicas. Esta informacion se presenta en la Tabla 4-1.
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Tabla 4-1: Namero de observaciones promedio por escenario [NGSIM]
T (seg/(obs*veh))
1 3 5 10 20 30 60 120

P (%)

Fuente: Elaboracion propia

Esta tabla fue obtenida a partir de las observaciones entre el minuto 5 y el minuto 45 de

la simulacion, para las 12 celdas en inspeccion.

Para estimar el nimero de observaciones de manera a-priori de acuerdo a la ecuacion
(3-2), se debe estimar un nimero de vehiculos en la autopista (N,e,) y un tiempo de viaje
de vehiculos equipados (t,). La Tabla 4-2 muestra el error relativo de la estimacion en

caso de conocer los valores reales de N, y t, (iguales para todos los escenarios).
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Tabla 4-2: Error relativo de la estimacion de niimero de observaciones (%) [NGSIM]

T (seg/(obs*veh))

1 3 5 10 20 30 60 120

1 07 07 09 09 08 1,3 10 20

2 1,8 18 1,7 23 22 29 15 13

3 09 09 10 1,1 1,0 1,2 19 128

4 28 28 28 28 27 3,6 42 35

5 04 04 04 05 02 08 01 1,2

0o 06 06 06 07 05 08 10 13
15 09 09 10 1,1 10 14 1,7 14
20 05 05 05 05 04 07 09 06
25 05 05 06 07 06 07 05 07
30 o5 05 06 07 04 08 08 14

Fuente: Elaboracion propia

P (%)

El error tiene como cota méxima un 4%, mientras que en muchos escenarios la
estimacion posee muy bajo error. La variabilidad del nimero de observaciones por
escenario se puede observar a través de la precision, definida anteriormente segun la
ecuacion (3-9), pero utilizando el nimero de observaciones en vez del error. En este

caso la precision se define como la razon entre el intervalo de confianza del numero de

2
. . . R oj 4 .
observaciones obtenido a partir de las réplicas (t(R—l,l—%) /E]) y el nimero promedio de

observaciones. La Tabla 4-3 muestra la precision para del nimero de observaciones por
escenario. Para P> 10% el nimero de observaciones posee muy poca variabilidad,

tomando valores cercanos al 1%.
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Tabla 4-3: Precision del numero promedio de observaciones seglin escenario (%) [NGSIM]
T (seg/(obs*veh))

1 3 5 10 20 30 60 120 ‘

1 21 20 21 21 23 27 31 ‘
2 1,8 1,9 1,8 19 19 20 1,6 ‘
3 29 29 29 30 30 30 29 ‘
4

5

21 21 21 22 22 22 27

1,7 18 1,7 1,7 18 21 29 35
PO 10 2,0
15 13 27
20 1,9
25 1,2
30 1,4

Fuente: Elaboracion propia

También es posible obtener una medida de la densidad espacio-temporal de las
observaciones (Tabla 4-4), dividiendo la cantidad de informacién por la distancia,

tiempo inspeccionado y numero de pistas (0,6 km, 40 minutos y 5 respectivamente).
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Tabla 4-4: Densidad de observaciones por kilometro-minuto-pista [NGSIM]

T (seg/(obs*veh))
1 3 5 10 20 30 60 120
1 28 9 6 3 1 1 0 0
2 56 19 11 6 3 2 1 0
3 8 28 17 8 4 3 1 1
4 111 37 22 11 6 4 2 1
5 142 47 28 14 7 5 2 1
P () 10 283 94 57 28 14 9 5 2
15 423 141 8 42 21 14 7 4
20 567 189 113 57 28 19 9 5
25 708 236 142 71 35 24 12 6
30 80 283 170 85 43 28 14 7

Fuente: Elaboracion propia

En resumen, para poder obtener el numero de observaciones de una via, es necesario
conocer la frecuencia de envio de vehiculos, la penetracion, el nimero de vehiculos y el
tiempo de viaje promedio de los vehiculos equipados de la seccion. El error relativo que
se cometa en la estimacion de estas variables afecta de manera directa al ntimero
estimado de observaciones de una via, a partir de la relacion existente entre estas
variables. La variabilidad del numero de observaciones estimada depende del escenario
en que se esté, y estd relacionada con la estructura de la matriz origen-destino de
entradas y salidas de la autopista. Para este conjunto de trayectorias, la variabilidad de la
estimacion es pequeiia, y siempre menor a un 5% y en la gran mayoria de las veces

menor a 3%.

4.1.4 Efecto de anonimidad de sensores

En esta seccion se compararan dos métodos de estimacion de velocidad de una celda a
partir de observaciones de sensores moviles. El primero de ellos, promedios simples,
funciona tanto para escenarios anénimos como pseudoandénimos. El segundo utiliza las

definiciones generalizadas, y por lo tanto necesita reconstruir la trayectoria del vehiculo
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para obtener una estimacion. Primero se analizard cada uno los métodos por separado,
para posteriormente compararlos. La discretizacion, en este caso, considera H = 12

celdas espaciales, que se actualizan cada At = 30's.
a. Promedios simples

La Tabla 4-5 presenta el error relativo medio cuando se utiliza promedios simples.
Como se esperaba a medida que aumenta la cantidad de observaciones producto de un
aumento en penetracion o disminucion del intervalo de muestreo el error relativo
disminuye. Es decir, a medida que existen mas datos disponibles, no solo se estiman mas
celdas-intervalo, sino también se estiman de mejor manera. Cabe recordar que el error se
computa exclusivamente para las celdas con observaciones (no se imputa datos). Cada
escenario tiene un numero distinto de celdas-intervalo sin estimacion. De hecho, la

Tabla 4-6 muestra el porcentaje de celdas sin estimacion.

Tabla 4-5: Error relativo medio para promedios simples (%) [NGSIM]

T (seg/(obs*veh))
1 3 5 10 20 30 60 120
1 16 17 18
2 15 15 16
3 14 14 15
4 13 13 14 20
5 19
P (%) 16 18 20 20
13 16 18 19
12 14 17 18
10 12 16 17
9 12 16 17

Fuente: Elaboracion propia

Para penetraciones sobre 20% e intervalos de muestreo bajo 10 segundos, el error
relativo se encuentra cercano a 6%. En estos escenarios, se logra estimar practicamente

el total de celdas-intervalo. Para penetraciones bajas e intervalos de muestreo altos, el
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error alcanza niveles cercanos al 23%. En estos casos, la mayoria de las celdas-intervalo

no tienen datos.

Tabla 4-6: Porcentaje de celdas sin estimacion para promedios simples [NGSIM]

T (seg/(obs*veh))

1 3 5 10 20 30 60 120

P (%)

Fuente: Elaboracion propia

La precision de la estimacion se presenta en la Tabla 4-7.
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Tabla 4-7: Precision de la estimacion para promedios simples (%) [NGSIM]

T (seg/(obs*veh))
1 3 5 10 20 30 60 120

P (%)

Fuente: Elaboracion propia

Para niveles altos de penetracion, se alcanzan niveles altos de precision en la estimacion,
independiente del intervalo de muestreo. Para bajos niveles de penetracion, un intervalo
de muestreo pequefio entrega mejor precision, pero el mismo comportamiento no se

replica claramente para intervalos mayores.
b. Definiciones generalizadas

En el caso de definiciones generalizadas, a medida que aumenta la penetracion o
disminuye el intervalo de muestreo, el error relativo disminuye, excepto para t = 60,

donde el error llega a niveles del 40%, sin un patrén claro (Tabla 4-8).



Tabla 4-8: Error relativo medio para definiciones generalizadas (%) [NGSIM]

1 16
2 15
3 13
4 13
5

11

P (%)

El porcentaje de celdas sin estimacion (Tabla 4-9) es igual que en promedios simples
para T < 20, y aumenta para valores mayores, debido a que el método necesita al menos
dos datos de un mismo vehiculo para reconstruir su trayectoria y asi estimar velocidades
de celdas-intervalo. De hecho, para t=120 no logra estimar para ninguna celda-
intervalo, lo que es de esperar si el tiempo de viaje promedio de la seccion es del mismo
orden, y por lo tanto cada vehiculo envi6 un sélo dato. En el caso de t = 60, se tiene en

promedio dos observaciones por vehiculo equipado, lo que nuevamente no permite

16
15
13
12
11

reconstruir la trayectoria completa.

T (seg/(obs*veh))
5 10 20
16 17 23
15 16 23
13 15 22
13 15 22
11 14 21
11 19

10 18

17

17

16

Fuente: Elaboracion propia

30

60

120

39
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Tabla 4-9: Porcentaje de celdas sin estimacion para definiciones generalizadas [NGSIM]

T (seg/(obs*veh))
‘ 1 3 5 10 20 30 60 120

P (%)

Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, la razén entre el intervalo de confianza y el error relativo tiende a disminuir
a medida que P aumenta para valores t > 10 (Tabla 4-10). Cabe mencionar que un error
alto puede producir entregar una alta precision (el error es mas grande que el intervalo),

con un bajo valor del indicador.
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Tabla 4-10: Precision de la estimacion para definiciones generalizadas (%) [NGSIM]

T (seg/(obs*veh))
1 3 5 10 20 30 60 120

P (%)

2
3
2
2
2
2
2
2

\S}

Fuente: Elaboracion propia

c. Comparacion: el efecto de la anonimidad en la estimacion de estados
de trafico

Una vez analizados ambos métodos, es de interés compararlos. Para esto, se analizd la
diferencia entre los errores estimados por definiciones generalizadas menos promedios
simples (Tabla 4-11). También se realizO un test de medias® para confirmar

estadisticamente si existen diferencias. Se utilizé un nivel de significancia del 95%.

¥ Para dos medias X, y ¥, con varianzas o y 02 el estadistico t es: t* =
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Tabla 4-11: Diferencia entre errores relativos medios estimados (%) [NGSIM]

T (seg/(obs*veh))
1 3 5 10 20 30 60 120

1 0* -1* -2 -3 1* 6 15 -
2 0 -1 -2 -2 I8 7 14 -
3 0 -1 -1 -2 1 7 17 -
4 0% -1 -1 -2 2 7 18 -
5 0 -1 -1 -2 2 8 18 -
POo) 10 -1 -1 -1 0 3 9 19 -
15 -1 -1 -1 0 5 10 20 -
20 2 -2 -1 1 6 11 21 -
25 -2 2 -1 1 7 12 22 -
30 -2 -2 -1 1 7 12 22 -

(Definiciones generalizadas menos promedios simples. * indica igualdad estadistica)

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla 4-1, valores positivos indican que la estimacion de definiciones
generalizadas produjo mayores errores. El método de definiciones generalizadas pudo
estimar levemente mejor o de igual manera para pequefios intervalos de muestreo (t <
10). Para mayores intervalos, promedios simples estim6 notablemente mejor, lo que es
de esperar ya que, en el caso de definiciones generalizadas, cada trayectoria es
reconstruida con menos puntos. De hecho, para T = 60 no se asegura la reconstruccion
completa de la trayectoria (dado que el tiempo de viaje es cercano a dos minutos bajo
congestion y menos en flujo libre). Ademas, para t <30 segundos, los dos métodos
observan velocidades practicamente en la misma cantidad de celdas. Sin embargo, para

T = 60 promedios simples estima velocidades en mas celdas.

Por otro lado, la pérdida de precision en la estimacion al preservar la privacidad es baja.

Asi, promedios simples permite estimar de manera correcta las velocidades.

4.1.5 Comparacion y requerimiento de heuristica

La estimaciéon del campo de velocidades se realizara mediante los tres métodos
expuestos en la seccion 3.4. El input que reciben estos métodos proviene del promedio

simple de las observaciones de velocidades en cada celda-intervalo. En el caso del
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método FBH-v, se consideraran los siguientes valores de L ={0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9} para
computar L* de cada escenario, como se explica en la seccion 3.4. Se utiliza una
discretizacion temporal (At) de 1,5 s y discretizacion espacial (Ax) de 50 m para todos los

métodos, lo cual cumple con la condicion dada por la ecuacion (2-10) de estabilidad.

Asimismo, es necesario establecer parametros de la relacion V(k) del tipo Smulders dada

por la ecuacion (2-14), los cuales fueron calibrados a partir de datos de Herrera (2009):

Tabla 4-12: Parametros para relaciéon Smulders [NGSIM]

Parametro Valor
veh
Jmax 2040 —
hr - pista
v km
max 116,97 —
hr
km
Ve 98,14 —
hr
veh
ke 20,51 ————
km - pista
veh
kj 127,38 —————
km - pista
km
w
1 -
8,83 o

Fuente: Elaboracion propia a partir de Herrera (2009)

Con los métodos definidos, es posible obtener un campo de velocidades estimado para

cada escenario y réplica. La Figura 4-4 muestra el campo de velocidades real y estimado

seg

para un escenario donde P = 5% y T = 10

obs*veh’
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Realidad Promedios Simples Historicos (P=5, t=10)
a) _ b) _ i i

100
80

60

Y
=3
Velocidad (km/h)

40

Distancia (celdas de 50 m.)
Velocidad (km/h)
Distancia (celdas de 50 m.)

20

i

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Tiempo (intervalos de 1.5 seg.)

0

100
80

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Tiempo (intervalos de 1.5 seg.)

C) v Promedios Simples Interpolados (P=5, I=10) d) ] FBH-v (P=5, ==10)

60

Distancia (celdas de 50 m.)
Velocidad (km/h)

Velocidad (km/h)

40

Distancia (celdas de 50 m.)

20

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Tiempo (intervalos de 1.5 seg.)

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Tiempo (intervalos de 1.5 seg.)

Figura 4-4: Campo de velocidades real y estimado para un escenario con P = 5% y 7 = 10 s [NGSIM]

a) Real; b) Promedios simples historicos; ¢) Promedios simples interpolados y d) FBH-v.
Estimacion realizada a partir de 1.697 observaciones.

Fuente: Elaboracion propia

Para este escenario, visualmente FBH-v parece estimar correctamente el campo. Por otro
lado, promedios simples interpolados tiene un parecido a la realidad, pero la velocidad
con que se propaga la informacion en la cola es muy alta (lineas casi verticales).
Promedios simples historicos al no utilizar las condiciones de borde recae solo en

observaciones moviles internas. En este caso, no es inmediata la identificacion del

campo de velocidades real.
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a) ] Realidad b) ] Promedios Simples Historicos (P=2, ==10)

100
80
‘ 60 ;
40
] 20
l

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Tiempo (intervalos de 1.5 seg.)

Distancia (celdas de 50 m.)
Velocidad (km/h)

Velocidad (km/h)
Distancia (celdas de 50 m.)

o

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Tiempo (intervalos de 1.5 seg.)

C) Promedios Simples Interpolados (P=2, 7=10) FBH-v (P=2, =10)

d)

100 .

%
S

Distancia (celdas de 50 m.)
2
Velocidad (km/h)
Distancia (celdas de 50 m.)
Velocidad (km/h)

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 200 400 600
Tiempo (intervalos de 1.5 seg.)

800 1000 1200 1400 1600 1800
Tiempo (intervalos de 1.5 seg.)

Figura 4-5: Campo de velocidades real y estimado para un escenario con P = 2% y 7 = 10 s [NGSIM]

a) Real; b) Promedios simples historicos; ¢) Promedios simples interpolados y d) FBH-v.
Estimacion realizada a partir de 667 observaciones.

Fuente: Elaboracion propia

seg
obs*veh

Para un escenario donde P = 2% y t = 10 (Figura 4-5), se ve notoriamente afectado

el método promedios simples historicos, donde la actualizacion de celdas es menos
frecuente ya que hay menos datos. Se puede notar celdas donde no existe actualizacion,
cerca del intervalo de tiempo 1000. En el caso de promedios simples interpolados, la
velocidad de propagacion de la cola es ain mas alta. FBH-v es el método que se ve

menos afectado con el cambio de cantidad de informacion.

Se desea evaluar cuantitativamente el error en la estimacion, para realizar comparaciones

entre los métodos de estimacion. Se utilizara solo la métrica de error relativo medio,
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dada la similitud tendencial encontrada con el error relativo absoluto. Las tablas 4-13 a

4-15 presentan los errores relativos medios de los diferentes métodos de estimacion.

Tabla 4-13: Error relativo medio de Promedios Simples Historicos (%) [NGSIM]

T (seg/(obs*veh))
1 3 5 10 20 30 60 120

P (%)

Fuente: Elaboracion propia

Promedios simples historicos (Tabla 4-13) posee altos errores en caso de tener muy poca
informacion. Esto sucede al no utilizar informacion de las condiciones de borde y
basarse en informacion pasada de gran antigiiedad. A medida que se incorpora

informacion, es posible disminuir errores, llegando a niveles de hasta 10%.
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Tabla 4-14: Error relativo medio de Promedios Simples Interpolados (%) [NGSIM]
T (seg/(obs*veh))

‘ 1 3 5 10 20 30 60 120

P (%)

Fuente: Elaboracion propia

Promedios simples interpolados (Tabla 4-14) posee una cota superior de error menor al
caso anterior gracias a la utilizacion de las condiciones de borde. En un principio anadir

informacion no disminuye el error, a pesar de tener 8§ veces mas informacion (por

seg seg

ejemplo, pasando de P=1% a P=4% y de t =120 at=60

obs*veh obs*veh

). A medida que

se incluye datos se llega a niveles de error del 10%, de hecho, muy similares a la Tabla

4-13.
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Tabla 4-15: Error relativo medio de FBH-v (%) [NGSIM]

T (seg/(obs*veh))
1 3 5 10 20 30 60 120

P (%)

Fuente: Elaboracion propia

FBH-v (Tabla 4-15) posee una cota superior del 25%, mientras que con la mayor

cantidad de datos logra errores del 8%.

Tabla 4-16: Errores de Promedios Simples Historicos menos Promedios Simples Interpolados (%) [NGSIM]
T (seg/(obs*veh))

1 3 5 10 20 30 60 120
1 2 12 13 18 25 31 55 97
2 9 7 7 11 18 22 33 54
3.6 4 5 8 15 17 25 40
4 5 3 3 6 12 15 22 35
5 3 2 2 4 9 13 20 26

POY 9 1 1 0 1 4 6 13 20
5 1 0 0 0 1 3 10 16
20 0 0 0 0 1 2 8 I5
25 0 0 0 o0 0 1 6 13
3 0 0 0 0 0 1 5 12

Fuente: Elaboracion propia

Al comparar los métodos de promedios simples (Tabla 4-16) es posible notar un area

seg

donde ambos son practicamente iguales (P> 10% &t < 10

). En otro caso, la

obsxveh

diferencia entre métodos es sustancial, por lo que siempre serd conveniente utilizar



49

promedios simples interpolados. Si se compara este ultimo método con FBH-v se

obtiene la Tabla 4-17.

Tabla 4-17: Errores de Promedios Simples Interpolados menos FBH-v (%) [NGSIM]
T (seg/(obs*veh))

1 3 5 10 20 30 60 120
1 6
2 6
3 5
4 5
PO 150 451
15 4
20 3
25 2
30 2

Fuente: Elaboracion propia

FBH-v rinde siempre mejor que promedios simples interpolados. En escenarios de pocos
o muchos datos la diferencia no es tan notable como en escenarios con una cantidad de

datos intermedios.

En resumen, las condiciones de borde permiten una reduccidon sustancial del error
estimado en el caso de escenarios con poca informacion. Con un mdaximo de
informacion, promedios simples histéricos tienen igual rendimientos que promedios
simples interpolados. Al comparar este ultimo con FBH-v, las diferencias son mayores
con escenarios de media cantidad de datos, y siempre es conveniente la utilizacion de

FBH-v.

4.1.6 Meétrica para inferir errores

El primer paso para identificar una relacion funcional para inferir errores a partir de

variables conocidas es la utilizacion de herramientas graficas. Se realizaron graficos de
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contorno (Figura 4-6) explicando el error relativo medio’ de los diferentes métodos de

estimacion en funcion de la penetracion y la frecuencia de muestreo.

a) b)
Promedios Simples Historicos Promedios Simples Interpolados
1 1 4 28

0.9 0.9 2%

0.8 0.8 24
= 0.7 =07
] K] 22
e £
% 0.6 _ © 0.6 =
2 g 2 0E
£ 05 s 205 =
= I~ & &
2 @ 8 18 @
§ 0.4 § 0.4
3 ] 16
£03 =03

02 02 14

0.1 0.1 12

S 10 15 20 25 5 10 15 20 25 30
Penetracion (%) Penetracion (%)

Frecuencia (obs/(seg*veh))

5 10 15 20 25 30
Penetracion (%)

Figura 4-6: Graficos de contorno del error relativo medio para diferentes métodos de estimacion [NGSIM]

a) Promedios simples historicos; b) Promedios simples interpolados y ¢) FBH-v [diferentes escalas]

Fuente: Elaboracion propia

Para los métodos presentados, se aprecian curvas de nivel o isocuantas totalmente
convexas a lo largo del rango de frecuencias y penetraciones utilizadas. Esto tiene

sentido, puesto que mayor cantidad de datos debe entregar menor error. Los métodos

9 .. . ..
Graficar error absoluto medio tiene un comportamiento similar.
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promedios simples histéricos e interpolados poseen curvas estrictamente convexas,
mientras que FBH-v posee una saturacion de informacion en caso de frecuencias muy
altas. Esto quiere decir que no se logra aprovechar datos extra. Un muestreo cada tres

segundos es equivalente a uno cada un segundo.

Inicialmente se asumid que la relacion entre el error y las variables en cuestion se podia
explicar mediante una funcion Cobb-Douglas'®. Este presenté graves problemas de
heterocedasticidad al poseer el modelo una especificacion incorrecta (Hayashi, 2000), ya
que sus elasticidades son constantes, y una elasticidad de sustitucion'' igual a uno
(Nicholson & Snyder, 2008). Una funcién CES' tampoco serviria, al presentar
elasticidades de sustitucion siempre constantes, siendo que los datos pueden indicar otra
cosa (Nicholson & Snyder, 2008). Ademas su forma original presenta un grado de
retornos a escala" constante (Hayashi, 2000). El problema de especificacion fue resuelto

aplicando una funcion Translog (Hayashi, 2000; Lau et al., 1973) de la siguiente forma:

In(e) = @, + @&, - In(P) + @, - In(2) + @; In(P) - In(z) + @, - In?(P) + @s - In?(2) 4-1)

La funciéon Translog es el caso general de una funcion Cobb-Douglas y de una
aproximacion lineal de un caso de la funcion CES (Kmenta, 1967). Esta forma funcional
no impone restricciones en las elasticidades de sustitucion y retornos a escala. Ademas,

es de facil manejo algebraico. También es posible justificar el uso de esta funciéon al

19 Cobb-Douglas: & = k - P* - zP

""" Medida que permite identificar la “facilidad” de sustituir inputs (P y z) para mantener el nivel de error constante (a

lo largo de una isocuanta). Mide el cambio proporcional de z/P relativo al cambio proporcional de la tasa técnica de

de
=22) a lo largo de una isocuanta &,. Matematicamente se puede

0z

sustitucion (TTS) de P por z (TTS = —Z—;

£=¢g,

d1n(z/P)
aIn(TTS)’

definir como o =

1
12 Constant elasticity of substitution: € = (P‘S + 28 )5

13 Retornos a escala constantes: (a - P,a - z) = a - (P, z)
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analizar los términos de las elasticidades de P y z con respecto al error ¢, E.p y Eg,

respectivamente:
de P 0dln(e) N
E.p= B s I In(P) =@, +a3-In(z) +a,-2-In(P) (4-2)
de z dln(e) R
E., = 3% - 9@ @, + ;- In(P) + @5 - 2-1In(z) (4-3)

Las elasticidades dependen de ambos factores P y z, lo que tiene sentido. Permite
capturar efectos como la saturacion de informacion (cuando ya hay demasiados datos,
quizas no es necesario tener mas, y puede depender tanto de P como z). Esto a través de
la funcion logaritmo, al tener una derivada positiva y una segunda derivada negativa en
toda su region. Ademas, captura el hecho que un aumento de P (o bien, z) afecta de
distinta forma al error dependiendo del valor de z (o bien, P), indicando que cambios de

P pueden incidir de distinta manera a cambios de z en el error.

Para obtener los estimadores @; de la ecuacion (4-1) se realizaron regresiones lineales
utilizando el error estandar robusto HC3 (Long & Ervin, 2000). Los parametros

estimados se encuentran en la Tabla 4-18.
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Tabla 4-18: Parametros estimados para diferentes métodos de estimacion [NGSIM]

Parametro Variable PS Historicos  PS Interpolados FBH-v
a In(P) —-0,267 —0,408 —-0,306
L (—15,27) (—88,75) (—36,52)
& In(2) —-0,128 —0,345 —0,0835
2 (—14,35) (—134,13) (=19,41)
—0,0122 —0,0507 —0,0203

@G W@ Cosy (—osa4)  (—1841)

R In2(P) —0,0116 —0,0287 —0,0106
4 (—4,21) (-37,13) (=7,02)
s n?(2) 0,0290 —0,0180 0,0211
5 (25,08) (=50,69) (34,70)
R Constante |~ 2492 -2,711 —2,896
0 (-93,64)  (—401,08) (—235,07)
N 1200 1065 1185

Estadisticos ¢ entre paréntesis

Fuente: Elaboracion propia

Todas las variables estimadas son significativas para un nivel de confianza del 95%. Se
realizaron test-F (Ortizar & Willumsen, 2011) para verificar que la funcion Translog
posee un ajuste estadisticamente superior a una Cobb-Douglas (es decir, que los
parametros asociados a In(P) - In(z), In?(P), In?(z) son distintos a cero de manera conjunta).
Los resultados indican que siempre es preferible la funcion Translog. Ademas, cabe
notar que no existen restricciones directas de signos de parametros. El efecto conjunto
de ellos se expresa a través de las elasticidades, que deben ser no-positivas en el dominio
analizado (se espera que mas datos no empeoren las estimaciones). Se retiraron aquellos
escenarios donde la elasticidad era positiva, dada que la forma funcional no permitia un
ajuste correcto (en vez de positiva, debe haber sido cero, dado que los datos nunca
mostraron este comportamiento). Se graficaron superficies de error para distintos valores
de penetracion y tasa de muestreo para cada método de estimacion, de manera de asignar

a cada escenario un error estimado. Estas se muestran en la Figura 4-7.
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Figura 4-7: Superficies de error estimadas [NGSIM]

a) Promedios simples historicos; b) Promedios simples interpolados y ¢) FBH-v [diferentes escalas]

Fuente: Elaboracion propia

4.1.7 El efecto de la composicion de informacion

Una vez identificada la relacion funcional que permite explicar el error alcanzado a
partir de variables conocidas, es posible analizar el efecto de la composicion de la
informacion. Esto es, evaluar el efecto de cambios de la penetracion (P) y/o tasa de
muestreo (z) en el error estimado. En especifico, se desea encontrar diferentes regiones
[P,z] que indiquen qué variable es conveniente aumentar para disminuir de mayor
manera en error. En algunas situaciones puede ser de conveniencia aumentar la

penetracion en vez de la tasa de muestreo, y en otras puede suceder lo contrario. Entre
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estas regiones se espera un sector donde sea indiferente el origen de la disminucion del

CITOor.

. , E
Se propone analizar la razén escalada A= In (ES'P

), donde A> 0 indica que es conveniente

ez
que un aumento de las observaciones provenga de un aumento de la penetracién de
sensores, A< 0 que este aumento de las observaciones provenga de un aumento de la
frecuencia y A= 0 indica que es indiferente de donde provenga el aumento. La Figura 4-8
muestra, para el método promedio simples histdricos, valores de A para diferentes
combinaciones de P y z. Como era de esperar existe un area de indiferencia (A = 0),

donde es equivalente aumentar P o z para disminuir el error.
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Figura 4-8: Razén escalada A para promedios simples histéricos [NGSIM]

Fuente: Elaboracion propia

Para cada método de estimacion, se desea encontrar una expresion analitica para el lugar
geométrico donde A= 0. Esto es, una funcion z(P) que permite encontrar, para cada
penetracion, una frecuencia de muestreo especifica, tal que en ese punto A= 0 (es decir,
es indiferente de donde proviene un aumento de las observaciones). Esta funcion se
encuentra igualando las ecuaciones de elasticidades (4-2) y (4-3), obteniendo:

2:8,—03)In(P)
As—0s3 (4-4)

a3 —82+(
AP, = 2

Donde @; son los parametros estimados anteriormente para cada método de estimacion
y g ., 1 .
de estados de trafico. Utilizando la transformacion t = - es posible encontrar curvas de

indiferencia para distintos valores de intervalo de muestreo y penetracion (Figura 4-9).
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Figura 4-9: Curvas de indiferencia de aumento de observaciones [NGSIM]

Fuente: Elaboracion propia

En el caso de promedios simples historicos, a medida que aumenta la penetracion, el
intervalo de muestreo asociado a la curva de indiferencia, baja desde 60 segundos hasta
un valor cercano a 15 segundos. Con promedios simples interpolados el intervalo de
muestreo asociado aumenta desde un valor cercano a 12 hasta 50 a medida que aumenta
la penetracion. Para FBH-v, la curva de indiferencia se encuentra cercana a los 34
segundos, independiente de la penetracion. Sobre estas curvas, un aumento del nimero
de observaciones, a través de un aumento de la penetracion, disminuye mas el error que
este mismo aumento de observaciones mediante un aumento de la frecuencia de
muestreo. Dado que los métodos de estimacion son distintos, es esperable que las curvas

sean diferentes.

Es interesante el problema de que dado un nimero de observaciones fijo, se desea
encontrar la combinacion 6ptima de P y z para minimizar el error. Por ejemplo, si no es
posible procesar mas datos que cierta cantidad. Esto es importante ya que un mismo
nimero de observaciones genera diferentes magnitudes de error. La Figura 4-10 muestra
isocuantas de error y observaciones, donde una misma cantidad de observaciones

(15.687) presenta errores desde un 16 % a un 22 % dependiendo de los valores de P y .
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Figura 4-10: Diferente magnitud de error para igual nimero de observaciones [NGSIM]

Fuente: Elaboracion propia

Es posible demostrar que las curvas de indiferencia de aumento de observaciones
(presentes en la Figura 4-9) coinciden con la solucion 6ptima al problema de
minimizaciéon del error en la estimaciéon dado un nimero de observaciones fijo

(designado por N,):
Min(p,z)

Ss.a. Obs(P,z) =N,



59

Para solucionar este problema, es de conveniencia aplicar la funcion logaritmo natural a
la funcién objetivo y a la restriccion asociada al numero de observaciones (recordando

que la solucion 6ptima se mantiene):

Mina, + &, - In(P) + @, - In(z) + a3 In(P) - In(z) + &, - In?(P) + @s - In?(2)

S.a. In(t, - Nyp) + In(P) + In(z) = In(Ny)

Basta aplicar las condiciones de Karush-Khun-Tucker (KKT) para obtener la solucion
optima'* (dada la convexidad de la funcién objetivo y restricciéon) al problema de

minimizacién en funcidén del numero de observaciones:

) +a1—2'a5'ln(No)+2'a5'ln(EV‘Nveh)+a3'ln(No)—a3'ln(EV‘Nveh)
P(N,)) =e 2+(03—05—04) (4-5)

a3 In(Ny)—2-In(Np) @4 —83-In(ty-Nyep)+2:In(ty-Nyep) Qs +8, -8

z(No) = e 2:(@3—Q5—04) (4-6)

Al despejar N, de la ecuacion (4-5) se obtiene:

@~y +21n(P)-@3—2-@5 In(Fy Nyep)—2-In(P)- @4 +@31n(Fy-Nyen) -2 In(P) a5
No(P) =e —2:q5+03 (4-7)

Reemplazando la ecuacion (4-7) en (4-6) se obtiene:

0 —0y+(2:0,—03)In(P)
205

z(P)lg p=k,, = € a3 (4-8)

Demostrando la igualdad con la ecuacion (4-4). Esto quiere decir que es posible
construir las curvas de indiferencia eligiendo, para cada nlimero de observaciones, la
combinacién optima (P,t) que provee el menor error en la estimacion. La curva es el

conjunto de soluciones 6ptimas para cada nimero de observaciones.

' Asumiendo que las restricciones 1 > P > 0y 1 > z > 0 estan inactivas.
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Para las combinaciones (P,t) que no recaen en las curvas de indiferencia, es interesante
analizar cuan diferente es el impacto marginal de un aumento de P versus un aumento de
1. Para esto se utiliza A. Un valor de A mayor a uno indica que un aumento de P es
E.p/E¢, veces mas conveniente que un aumento de t. Por otro lado, un valor menor a uno
indica que un aumento de t es E.,/E.p veces mas conveniente que un aumento de P. A
continuacion se muestra, para cada método de estimacion, el cociente propuesto para los

distintos escenarios analizados.

Tabla 4-19: Cociente de elasticidades para promedios simples histéricos [NGSIM]

T (seg/(obs*veh))
1 3 5 10 20 30 60 120
1 1,5 1,2 1,0 0,9
2 1,5 1,4 1,1 1,0 0,8
3 1,5 1,3 1,1 0,9 0,8
4 1,4 1,3 1,0 0,9 0,8
5 1,4 1,2 1,0 0,9 0,8
P (%) 10 1,6 1,3 1,1 0,9 0,8
15 1,5 1,2 1,1 0,9 0,8
20 1,4 1,1 1,0 0,9 0,7
25 1,6 1,4 1,1 1,0 0,8 0,7
30 1,6 1,3 1,1 1,0 0,8

Fuente: Elaboracion propia

Para promedios simples historicos (Tabla 4-19), existen escenarios donde es hasta cinco
veces mas conveniente un aumento de la penetracion que uno de intervalo de muestreo.
Por otro lado, un aumento del intervalo de muestreo puede ser hasta 1,6 veces mas
conveniente. Notar que los sectores donde el cociente toma el valor 1,0 crean la curva de

indiferencia anteriormente calculada.
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Tabla 4-20: Cociente de elasticidades para promedios simples interpolados [NGSIM]

T (seg/(obs*veh))

1 3 5 10 20 30 60 120

1 1,4 1,3 1,3 1,2 - - - -

2 1,3 1,3 1,2 1,2 1,1 0,7 - -

3 1,3 1,2 1,2 1,1 1,1 0,9 0,3 -

4 1,3 1,2 1,2 1,1 1,1 1,0 0,6 -

5 1,2 1,2 1,2 1,1 1,1 1,0 0,7 -
P 0%) 10 1,2 1,2 1,2 1,1 1,1 1,0 0,9 0,7
15 1,2 1,2 1,2 1,1 1,1 1,0 0,9 0,8
20 1,2 1,2 1,2 1,1 1,1 1,0 1,0 0,8
25 1,2 1,2 1,2 1,1 1,1 1,0 1,0 0,9
30 1,2 1,2 1,1 1,1 1,1 1,0 1,0 0,9

Fuente: Elaboracion propia

Para promedios simples interpolados, el cociente presenta un dominio més acotado
(Tabla 4-21). En otras palabras, un aumento de P o t es genera cambios similares en el
error. Su valor varia entre 1,4 y 0,3. Los escenarios de baja informacién presentaban
elasticidades con valor cero, por lo que su interpretacion no era valida. Esto sucede

cuando mas datos no brindan mejoras en la estimacion.
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Tabla 4-21: Cociente de elasticidades para FBH-v [NGSIM]
T (seg/(obs*veh))

1 3 5 10 20 30 60 120

P (%)

Fuente: Elaboracion propia

En el caso de FBH-v (Tabla 4-21), para intervalos de muestreo muy altos, un aumento
de penetracion es varias veces mas conveniente. Para el escenario P =1% y t = 120 s, un
aumento de intervalo de muestreo es hasta 1,7 veces mas conveniente (1/0,6=1,7). Se
puede apreciar que la curva de indiferencia esta presente en t = 30s. Para los escenarios

con (-), la elasticidad E., fue cero, por lo que el cociente no tiene interpretacion valida.

En la Figura 4-11 se muestra el cociente A para los diferentes métodos de estimacion.
Cabe destacar que la escala de A para esta figura va entre 0,5 y 1,5, por lo que no se

aprecian todos los valores del indicador.
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Figura 4-11: Cociente A para los diferentes métodos de estimacion [NGSIM]

a) Promedios simples histdricos; b) Promedios simples interpolados y ¢) FBH-v.
Valores mayores o menores que el limite de la escala se presentan del color del valor limite.

Fuente: Elaboracion propia

En resumen, dado que un mismo ntimero de observaciones puede tener errores diferentes
a través de la composicion, se analizd este fenomeno. Se identifico diferentes escenarios
de penetracion y tasa de muestreo. En algunos es conveniente aumentar la penetracion, a
fin de disminuir el error en la estimacion. En otros, en cambio, es mas conveniente
ajustar la frecuencia de muestreo. La conveniencia de cada aumento se identificd a
través del cociente E.p/E.,. Su valor depende del escenario y método de muestreo
analizado. Existen situaciones donde un cambio en la penetracion o en el intervalo de
muestreo produce el mismo efecto en el error (donde el cociente anterior es igual a uno).

Estas situaciones constituyen una curva de indiferencia, donde es indiferente de donde
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provenga el aumento de observaciones. Esta curva de indiferencia coincide con el
conjunto de soluciones del problema de minimizacion del error dado un niimero de

observaciones fijo.
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4.2 AIMSUN

El capitulo pasado utilizd6 como base de andlisis una base de datos de trayectorias de
vehiculos para una porcion de 600 m. de autopista. La longitud de la seccion analizada
no permite un analisis completo de los fendmenos estudiados, por lo que es necesario
utilizar herramientas de microsimulacion para generar nuevas trayectorias. Esta seccion

sigue la misma estructura que la seccion 4.1 NGSIM.

4.2.1 Descripcion de la base de datos

La base de datos fue obtenida a partir de microsimulacion, mediante el programa
AIMSUN. Se disen6 una autopista ficticia, con una longitud de 5 km (Figura 4-12). Esta
posee tres entradas (E1, E2 y E3) y tres salidas (S1, S2 y S3), incluyendo pistas de

aceleracion y desaceleracion respectivamente.

® 0.1 km 1.1km 2.0 km 3.4 km 4.1 kan s,n«mO

o

Figura 4-12: Autopista generada en AIMSUN

Fuente: Elaboracion propia

La demanda se ingres6 a través de la matriz O-D que se muestra en la Tabla 4-22. Se
genero las trayectorias de 5.791 vehiculos, durante un tiempo de simulacioén de una hora.
Cada trayectoria contiene datos de posicion, velocidad y aceleracion cada un segundo de

cada uno de ellos.
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Tabla 4-22: Matriz Origen-Destino para AIMSUN

Destino
Flujo
wehy S S2 3
j El 500 500 4000
S E2 20 100 100
© E3 - 20 500

Fuente: Elaboracion propia

Adicionalmente, se simuld un incidente que bloquea una porcion de 100 m de la primera
pista cercana a la salida S2, el cual empieza en t = 10 min y se extiende hasta t = 30 min,
para luego desaparecer. El incidente se muestra en la Figura 4-13, donde el rectangulo

rojo simula el incidente.

Figura 4-13: Incidente simulado en AIMSUN

Fuente: Elaboracion propia

La seccion de autopista fue discretizada en I =25 celdas espaciales de longitud Ax =
200 m. Se utiliz6 una discretizacion temporal que considera H = 720 intervalos de At=5s

para cada celda. Esto genera un total de 18.000 celdas-intervalo.
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La Figura 4-14 presenta el campo de velocidades real, donde se puede apreciar el inicio
del incidente en la celda 20. Ademas, se puede apreciar congestion intermitente en la

celda 14, dado el alto flujo proveniente de la entrada E3.

Realidad

100
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Tiempo (intervalos de 5 seg.)

Figura 4-14: Campo de velocidades real [AIMSUN]

Fuente: Elaboracion propia

4.2.2 Informacion de sensores moviles y generacion de escenarios

Cada vehiculo equipado enviard su posicion y velocidad promedio del mismo de los
ultimos S = 3 segundos, ademas de una etiqueta que permita la re-identificacion del
vehiculo. Los valores de penetracion a usar son 13(%) ={l1, 2,3, 4,5, 10, 15, 20, 25,
30}. El intervalo de muestreo 7(s) = {1, 3, 5, 10, 20, 30, 60, 120, 240, 360, 480}. El
ultimo valor del intervalo de tiempo entrega aproximadamente una observacion por

vehiculo equipado. En total se tienen 110 escenarios, con R = 15 réplicas para cada uno.
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4.2.3 Cuantificacion de informacion

La Tabla 4-23 presenta el nimero de observaciones promedio por escenario para el caso

de AISMUN.

Tabla 4-23: Numero de observaciones promedio por escenario [AIMSUN]
T (seg/(obs*veh))

1 3 5 10 20 30 60 120 240 360 480
1 15268 5089 3053 1527
2 30092 10032 6018 3008 1503
3 45671 15227 9136 4569 2284 1522
4
5

61229 20409 12247 6124 3063 2039
76853 25616 15371 7685 3842 2561
10 = 151912 50638 30377 15190 7596 5061
15 229682 76557 45934 22967 11483 7655

P (%)

20 101574 60939 30469 15227 10153
25 127036 76214 38107 19050 12696
30 152234 91327 45663 22826 15212

Fuente: Elaboracion propia

Esta fue obtenida desde el minuto 5, hasta el fin de la hora. Considera una longitud de 5

km, desde los 100 m a 5.100 m. También es posible obtener la densidad de

observaciones por kilometro-minuto-pista (Tabla 4-24).
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Tabla 4-24: Densidad de observaciones por kilémetro-minuto-pista [AIMSUN]

T (seg/(obs*veh))

1 3 5 10 20 30 60 120 240 360 480
1 19 6 4
2 37 12 7
3 56 19 11
4 74 25 15
5 93 31 19
10 185 62 37
15 279 93 56

P (%)

20 123 74
25 154 93
30 185 111

Fuente: Elaboracion propia

La estimacion de estas observaciones de acuerdo a la ecuacion (3-2) entrega errores
relativos inferiores al 6% (Tabla K-1 en Anexos). Por otro lado, la precision del numero
promedio de observaciones segun escenario tiene una variabilidad maxima del 7%

(Tabla K-2 en Anexos).

4.2.4 Efecto de anonimidad de sensores

Al igual que para NGSIM, se comparardn dos métodos de estimacion de velocidades
para celdas con observaciones de sensores moéviles: promedios simples y definiciones
generalizadas. Se utilizo una discretizacion que considera H = 25 celdas espaciales, que
se actualizan cada At = 5 s. Primero se analizaran ambos métodos por separado, para

luego presentar una comparacion.
a. Promedios simples

La Tabla 4-25 muestra el error relativo medio para el método promedios simples.
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Tabla 4-25: Error relativo medio para promedios simples (%) [AIMSUN]
T (seg/(obs*veh))

1 3 5 10 20 30 o0 120 240 360 480

P (%)

Fuente: Elaboracion propia

Para la mayoria de los escenarios, una mayor cantidad de datos permite disminuir el
error, a pesar de estar estimando una mayor cantidad de celdas (Tabla 4-26). No siempre
sucede lo anterior, como al pasar de un intervalo de muestreo de 480 a 360 o bien 240
segundos. Alli la estimacion general empeora, al estar estimando cierta cantidad extra de
celdas, o bien, la estimacion del error no es robusta al obtener el indicador a través de

pocas celdas.
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Tabla 4-26: Porcentaje de celdas sin estimacion para promedios simples [AIMSUN]
T (seg/(obs*veh))
20 30 60

1 3 5 10 120 240 360 480

P (%)

Fuente: Elaboracion propia

El porcentaje de celdas sin estimacion esta directamente relacionado con la penetracion
y tasa de muestreo. Como es de esperar, a mayor cantidad de datos, mas celdas se
estiman. Para los escenarios analizados, este porcentaje varia desde un 99,8% a un 2,2%.
La precision de la estimacion es cercana al 1% para escenarios con alta cantidad de
datos, bajando a un 12,8% para el escenario de mas baja cantidad (Tabla K-3 en

Anexos).
b. Definiciones generalizadas

La Tabla 4-27 presenta los errores relativos medios para los distintos escenarios

analizados para definiciones generalizadas.
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Tabla 4-27: Error relativo medio para definiciones generalizadas (%) [AIMSUN]
T (seg/(obs*veh))
‘ 1 3 5 10 20 30 60 120 240 360 480
19 23 33
19 22 33
18 22 33
18 22 33
18 22 33

P (%)

16 21 33
20 32
18 31
18 31
17 30

Fuente: Elaboracion propia

En general, una mayor cantidad de datos permite estimar de mejor manera las
velocidades de las celdas. En el caso de situaciones de pocos datos, mas datos permite
estimar mas celdas, pero sin disminuir el error promedio. La Tabla 4-28 muestra el
porcentaje de celdas sin estimacion. Muy pocas celdas pueden estimarse en el caso de

escenarios de baja cantidad de datos.
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Tabla 4-28: Porcentaje de celdas sin estimacion para definiciones generalizadas [AIMSUN]
T (seg/(obs*veh))
20 30 60

120 240 360 480

1 3 5 10

79,6 81,8 84,1 91,5
71,9 84,2
77,3
71,6
66,2

Fuente: Elaboracion propia

La precision de la estimacion es cercana al 1% para escenarios con alta cantidad de

datos, mientras que la precision baja drasticamente en el escenario de mas baja cantidad,

cercano al 100% (Tabla K-4 en Anexos).

c. Comparacion: el efecto de la anonimidad en la estimacion de estados

de trafico

La Tabla 4-29 muestra la diferencia entre errores estimados por ambos métodos, donde

un valor negativo indica que definiciones generalizadas estim6 mejor, mientras que uno

positivo lo contrario.



74

Tabla 4-29: Diferencia entre errores relativos medios estimados (%) [AIMSUN]

T (seg/(obs*veh))
1 3 5 10 20 30 60 120 240 360 480
1 0* 0* 1 4 14 29
2 0% 0 1 4 15 30
3 0% 0 1 4 14 27
4 0* 0 1 4 15 28
5 0* 0 1 4 14 28
P& 10 0% 0 1 4 15 29
15 0 0 1 5 15 29
20 0 0 1 4 15 29
25 0 0 1 5 15 29
30 0 0 0 0 1 5 15 29

(Definiciones generalizadas menos promedios simples. * indica igualdad estadistica)

Fuente: Elaboracion propia

Para intervalos de muestreo de uno y tres segundos, practicamente no hubo diferencias
entre las estimaciones. Para intervalos de muestreos de cinco y diez segundos,
definiciones generalizadas logré estimar levemente superior. Para valores mayores,
promedios simples logra estimar mejor, y de manera significativa. Para intervalos
grandes, definiciones generalizadas no logra reconstruir la totalidad de la trayectoria (o

bien, de manera imprecisa) por lo que aumenta el error en la estimacion.

4.2.5 Comparacion y requerimiento de heuristica

Al igual que con la anterior base de datos, la estimacion del campo de velocidades se
realizara mediante los métodos expuestos en la seccion 3.6. Para FBH-v, se utilizaran los
siguientes valores de L = {0,1; 0,3; 0,5; 0,7;0,9} para la eleccion de L*. Ademads, se calibrd
la relacion V(k) obteniendo los pardmetros mostrados en la Tabla 4-30. Esta calibracion
se realizé implementando diversas espiras virtuales a lo largo de la autopista simulada en

AIMSUN.
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Tabla 4-30: Parametros para relacion Smulders [AIMSUN]

Parametro Valor
veh
Qmax 2.113,92 —
hr - pista
v km
max 102,08 —
hr
km
Ve 88,08 —
hr
veh
ke 24,0 ——
km - pista
veh
kj 175,0 —————
km - pista
km
w 14,0 —
hr

Fuente: Elaboracion propia

Con lo anterior, es posible realizar la estimacion de estados de trafico utilizando los

distintos métodos anteriormente expuestos. La Figura 4-15 muestra el campo de

seg

velocidades real y estimado para un escenario donde P = 5%y t = 10 )
obs*veh
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a) Realidad b) Promedios Simples Historicos (P=5,1=10)
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Figura 4-15: Campo de velocidades real y estimado para un escenario con P=5% y 1=10 s [AIMSUN]

a) Real; b) Promedios simples historicos; ¢) Promedios simples interpolados y d) FBH-v.
Estimacion realizada a partir de 7.685 observaciones.

Fuente: Elaboracion propia

A partir de inspeccion visual, los métodos parecen replicar correctamente el incidente.
Promedios simples interpolados presenta velocidades més bajas en torno al accidente

que la realidad. Promedios simples historicos replica la realidad, pero con una baja

resolucion.

La Figura 4-16 muestra las estimaciones al disminuir la penetracion a un 2%,

manteniendo el intervalo de muestreo.
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a) Realidad b) Promedios Simples Historicos (P=2,1=10)
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Figura 4-16: Campo de velocidades real y estimado para un escenario con P=2% y 1=10 s [AIMSUN]

a) Real; b) Promedios simples historicos; ¢) Promedios simples interpolados y d) FBH-v.
Estimacion realizada a partir de 3.008 observaciones.

Fuente: Elaboracion propia

Se aprecia una estimacion difusa por parte de promedios simples interpolados. Los dos
métodos restantes replican correctamente la forma del incidente, a pesar de una baja

resolucion en el caso de promedios simples histéricos.

La Figura 4-17 muestra las estimaciones para un escenario donde la penetracion alcanza

un 1% y el intervalo de muestreo 120 segundos.
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a) Realidad b) FBH-v (P=1,1=120)
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Figura 4-17: Campo de velocidades real y estimado para un escenario con P=1% y =120 s [AIMSUN]

a) Real; b) Promedios simples historicos; ¢) Promedios simples interpolados y d) FBH-v.
Estimacion realizada a partir de 126 observaciones.

Fuente: Elaboracion propia

Para este escenario, promedios simples interpolados no logra estimar correctamente, al
utilizar de manera espacial y no temporal los datos recibidos. Por otro lado, FBH-v
disipa répidamente la congestion, pues el modelo no logra interpretar el cuello de botella
que existe luego del incidente, con los pocos datos que recibe. Promedios simples

historicos siempre presenta el incidente a pesar de su simpleza.

Los errores relativos en la estimacion de cada método y escenario se presentan en el

Anexo (Tabla K-5, Tabla K-6 y Tabla K-7). A continuacién se procedera a compararlos.
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La Tabla 4-31 muestra la diferencia de errores entre promedios simples historicos e

interpolados. Sectores negativos indican que promedios simples histdricos estimé mejor.

Tabla 4-31: Errores de Promedios Simples Historicos menos Promedios Simples Interpolados (%) [AIMSUN]
T (seg/(obs*veh))
1 3 5 10 20 30 60 120 240 360 480
1 -10 -10 -10 -23 -39 -48 -57 -53 -40 -28 -21
2 -5 -5 -6 -12 -26 -34 -49 -57 -52 -41 -30
3 -3 -3 -3 -8 -17 25 -41 -54 53 45 35
4 -2 -2 -2 -6 -12 -19 -34 -49 52 42 -36
5

P (%)

10 O 0 0 -2 -5 -8 -15 29 40 -38 -34
15 0 0 0 -1 -3 -5 -10 -20 -31 -30 -29
20 0 0 0 -1 -2 -3 -7 -1 23 23 23
25 0 0 0 0 -1 2 -6 -12 -19 -19 -18
30 0 0 0 0 -1 2 4 -9 -16  -13  -15

Fuente: Elaboracion propia

A lo largo de todos los escenarios, se pudo verificar que promedios simples historicos
estim6 igual o mejor que promedios simples interpolados. Las diferencias absolutas
alcanzan hasta una diferencia de un 57%. También existe un sector donde no existe

diferencia en la calidad de la estimacion (P > 10% & T < 5).

La diferencia entre los errores de promedios simples historicos y FBH-v se presenta en

la Tabla 4-32. Un valor negativo indica que promedios simples historicos estimo mejor.



80

Tabla 4-32: Errores de Promedios Simples Historicos menos FBH-v (%) [AIMSUN]

T (seg/(obs*veh))
1 3 5 10 20 30 60 120 240 360 480

1 9 9 -9 -10 -12 -16 -27 @ -40 -35 -23 -17
2 2 -2 -2 2 -3 -5 -10 24 -39 -35 -26
3 1 1 1 1 1 0 -3 -14 -32 -35 -30
4 2 2 2 2 2 1 -1 -9 -21 -26 -28
52 2 2 2 2 2 0 -5 -16 -25 -27
P (%) 10/ 2 2 2 3 3 3 2 -1 -8 -15 -21
151 2 2 3 4 4 3 0 -6 -12 -19
20 1 1 1 3 4 4 3 1 -4 -10 -17
251 1 1 2 4 4 3 1 -3 -8 -15
30 0 1 1 2 3 4 4 1 -3 -8 -16

Fuente: Elaboracion propia

Existen escenarios con valores negativos y otros con positivos. Para situaciones con una
baja penetracion (P < 2%) o alto intervalo de muestreo (t > 240) promedios simples logra
estimar mejor que FBH-v. Esto se debe a que las condiciones de borde impuestas en la
simulacion estan siempre a flujo libre, y la baja cantidad de datos recibidos no permiten
detectar el cuello de botella producido por el incidente. Asi, la congestion inicialmente
detectada mediante incorporacion de datos de sensores méviles es rapidamente disipada.
Al existir una mayor cantidad de datos, el cuello de botella es detectado, por lo que la

congestion se propaga efectivamente, simulando correctamente la realidad.

También es posible notar que no necesariamente existe una relacion entre los escenarios
con valores negativos con la densidad de observaciones. Por ejemplo, el escenario
P=1%,t=1s tiene una densidad de observaciones de 19, al igual que el escenario
P = 5%, T = 5%, pero existe una diferencia de 11 puntos. Esto resalta la importancia de,

no sdlo el nimero de datos, sino también como se logra (composicion).

Es posible incorporar de manera explicita en el modelo una restriccion de capacidad en
la celda en que sucede el incidente. Esto permite reducir en hasta un 20% el error en la

estimacion para el caso de FBH-v.
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4.2.6 Métrica para inferir errores

Para explicar el error en funcion de la penetracion y frecuencia de muestreo, y al igual
que en el capitulo anterior, se utilizdo una funcion Translog, descrita por la ecuacion
(4-1). La Tabla 4-33 muestra los parametros @; estimados a través de una regresion

lineal:

Tabla 4-33: Parametros estimados para diferentes métodos de estimacion [AIMSUN]

Parametro Variable PS Histéricos  PS Interpolados FBH-v
s In(p —0,278 —0,790 —0,315
1 ®) (—17,63)  (=3351)  (=2374)
5 1 —0,134 —0,355 —0,0305
2 n(z) (-14,09)  (—33,38) (—4,88)
. —0,0223 —0,0487 ~0,0372
%G In®-In@  fesa) (—2575)  (=3067)
s n?(p) 0,001317 —0,0356 0,0213
+ (0,59) (—9,00) (9,75)
5 n%(2) 0,0197 0,0241 0,0488
5 (21,08) (22,43) (72,81)
. Constante —3,757 —4,250 —4,060
0 (-111,28)  (-113,30)  (—193,57)
N 1500 1650 1500

Estadisticos ¢ entre paréntesis

Todos los parametros son significativos, salvo In?(P) salvo para promedios simples
historicos, el cual se mantuvo en el modelo por criterio del modelador. Se removieron
aquellos escenarios que producian elasticidades no-positivas al evaluar las expresiones
(4-2) y (4-3), terminando con 1500, 1650 y 1500 observaciones para los métodos

expuestos. En la Figura 4-18 se presentan las superficies estimadas para cada método.
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Figura 4-18: Superficies de error estimadas

a) Promedios simples historicos; b) Promedios simples interpolados y ¢) FBH-v [diferentes escalas]

Fuente: Elaboracion propia

Para una méxima cantidad de datos, todos los métodos convergen a un error similar,

puesto que la informacion es redundante. En el caso de menos informacion, promedios

simples historicos siempre supera a promedios simples interpolados. Por otro lado,

promedios simples historicos entrega mejores resultados para penetraciones o

frecuencias de muestreo muy bajas. En otro caso, es de conveniencia utilizar FBH-v.
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4.2.7 El efecto de la composicion de informacion
Las curvas de indiferencia, determinadas para cada método de estimacion utilizando la

ecuacion (4-4), se presentan en la Figura 4-19.

120 -
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(=]
L

60 - === PS Hist
// e PS Int

40 FBH-v

20 A

Intervalo de muestreo (seg/(obs*veh))

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30%
Penetracion (%)
Figura 4-19: Curvas de indiferencia de aumento de observaciones [AIMSUN]

Fuente: Elaboracion propia

Para promedios simples historicos y FBH-v, la curva de indiferencia de aumento es
decreciente con respecto la penetracion, hasta alcanzar valores cercanos a los 20

segundos. Por otro lado, la curva asociada a promedios simples interpolados crece al

incrementar la penetracion.

El cociente de elasticidades E¢p/E.,, para cada escenario y método de estimacion, se
presenta en la Tabla K-8, Tabla K-9 y Tabla K-10 del Anexo. Sus valores se mueven
desde 0,2 hasta 27, dependiendo del método de estimacion y escenario. En la Figura
4-20 se presenta graficamente el cociente para los distintos métodos. Presenta una escala

de valores entre 0,5 y 1,5.
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Figura 4-20: Cociente A para los diferentes métodos de estimacion [AIMSUN]

a) Promedios simples histdricos; b) Promedios simples interpolados y ¢) FBH-v.
Valores mayores o menores que el limite de la escala se presentan del color del valor limite.

Fuente: Elaboracion propia

4.3 Comparacion y discusion de resultados de NGSIM y AIMSUN

La presente seccion tiene como objetivo comparar y discutir los resultados obtenidos y

analizados para las bases de datos NGSIM y AIMSUN.

En cuanto a la cuantificacion de las observaciones mediante la ecuacion (3-2), la
estimacion del nimero esperado de observaciones por escenario entrega errores relativos
inferiores al 6% para ambas bases de datos en caso de conocer los valores correctos del
tiempo de viaje y numero de vehiculos. La precision del nimero promedio de

observaciones segiin escenario tiene un valor maximo de un 5% en el caso de NGSIM, y
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de un 7% para AIMSUN, ambos en escenarios de baja cantidad de datos. Para
escenarios de alta cantidad de datos, la precision es cercana al 1% en ambas bases de
datos. La calidad de la estimacion de cantidad de observaciones parece ser independiente

del largo de carretera y matriz origen-destino de los vehiculos.

En relacion al efecto de la anonimidad de sensores para la estimacion de velocidades
para celdas-intervalo con informacién, ambas bases de datos entregan resultados
similares. Cuando el intervalo de muestreo es menor o igual a 10 segundos, definiciones
generalizadas estima levemente mejor que promedios simples. Para intervalos de
muestreo mayores, promedios simples estima notablemente mejor. Cabe notar que este
resultado es constante para ambas bases de datos, a pesar de la diferente discretizacion
de la via ocupada para NGSIM (Ax=30 s, At=50 m) y AIMSUN (Ax=5 s, At=200 m).

Ademas, depende principalmente del intervalo de muestreo y no de la penetracion.

Tres métodos de estimacion de estados de trafico fueron comparados: dos simples
(promedios simples interpolados e historicos) y una heuristica més avanzada (FBH-v).
En el caso de NGSIM, FBH-v siempre entregé mejores resultados, y promedios simples
historicos el peor. Para AIMSUN, promedios simples interpolados siempre entregd
peores resultados porque las condiciones de borde son menos relevantes (seccion mas
larga). Para baja penetracion o frecuencia de muestreo, promedios simples historicos
entrega mejores resultados que FBH-v, y para los otros escenarios, sucede lo contrario.
También se encontrd que la densidad de observaciones no es un buen indicador para el
error estimado para cada método y base de datos. Si comparamos escenarios con igual
densidad de observaciones entre NGSIM y AIMSUN (Tabla 4-4 y Tabla 4-24) con los
errores de, por ejemplo, promedios simples historicos (Tabla 4-13 y Tabla K-5) se puede
notar bastantes diferencias. Esto significa que la densidad de observaciones no es un

buen predictor del error, dada las diferencias en la composicion de estas observaciones.

Se propuso una métrica para estimar errores, utilizando una funcién Translog, en base a
la penetracion y a la frecuencia de muestreo. Esto permitié analizar el efecto de la
composiciéon de informacion, diferenciando penetracion y frecuencia. La curva de

indiferencia de aumento de observaciones es parecida para el caso de promedios simples
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histéricos para NGSIM y AIMSUN, y diferente en el caso de FBH-v y promedios
simples interpolados. Se cree que las diferencias que existen entre estas curvas surgen a
raiz de la utilizacion de las condiciones de borde. El método de promedios simples
historicos no las utiliza, y las curvas son parecidas. Los ultimos dos métodos las
utilizan, y existe un cambio en esta curva. Cabe recordar que para AIMSUN, las
condiciones de borde siempre estan a flujo libre, mientras que en NGSIM se encuentran
principalmente congestionadas. El cociente de elasticidades tiene variaciones parecidas
en los escenarios analizados, donde puede ser dos o tres veces mas conveniente un

aumento de penetracion que de frecuencia (o bien, frecuencia en vez de penetracion).
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5. CONCLUSIONES

A partir de este estudio, se pudo examinar en detalle la relacion existente entre los datos
recolectados a partir de sensores moviles y la forma de estimar estados de trafico. Esto
se logr6 aplicando la metodologia propuesta a dos bases de datos distintas: NGSIM y
AIMSUN. NGSIM posee trayectorias de todos los vehiculos de una porcion de via
cercana a 600 m, con una rampa de entrada y salida. Por otro lado, AIMSUN posee
trayectorias de una porcion de via de 5 km, con dos rampas de entrada y dos de salida.
Se simul6 un incidente que reduce la capacidad de la autopista, que es removido luego
de 20 min. Se analizaron tres métodos para la estimacion de estados de trafico:
promedios simples histéricos, promedios simples interpolados y una heuristica mas
avanzada, FBH-v. Los dos primeros son métodos simples, mientras que el tercero

incorpora la teoria de trafico vehicular a la de estimacion.

En cuanto a la cuantificacién de observaciones, se propuso una medida que permite
cuantificar, de manera a-priori, la cantidad de observaciones que enviaran vehiculos
equipados en cierta porcion de via con una frecuencia de muestreo fija. En caso de
conocer los parametros correctos, la estimacion del nimero esperado de observaciones
por escenario entrega errores relativos menores al 6% para ambas bases de datos. Esto se
cumple si se conocen los valores reales de los pardmetros en la ecuacion. La variabilidad
del nimero de observaciones en cada escenario depende de la cantidad de datos que se
envian: un escenario de baja penetracion y frecuencia de muestreo presenta una

variabilidad mas alta que para una alta penetracion y frecuencia.

Se cuantifico el efecto de la anonimidad en la estimacion de estados de trafico. Se
utilizaron dos métodos para estimar velocidades en celdas con informacion: promedios
simples (asegurando la anonimidad) y definiciones generalizadas (necesita identificar
trayectorias, por lo que se trabaja con escenarios pseudoandénimos). Los resultados
indican que para intervalos de muestreo menores a 10 segundos, definiciones
generalizadas puede estimar levemente mejor que promedios simples. Para mayores

intervalos, promedios simples estima notablemente mejor, al no poder reconstruirse la
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trayectoria correctamente. Esto sucede en ambas bases de datos. Asi, la pérdida de
precision en la estimacion al preservar la privacidad es baja. A la luz de los resultados, y
considerando que la anonimidad de sensores moéviles es de importancia si se desea
alcanzar un alto nivel de penetracion de sensores en la poblacion, se recomienda
mantener un esquema anonimo. Asi, este sistema se hace mas atractivo y podria
aumentar el nimero de participantes, con lo cual se hace cada vez menos necesario re-
identificar vehiculos. Esto no quiere decir que una etiqueta que permita re-identificar el
vehiculo no sea de utilidad: puede que sea util para otro propdsito, como obtener
tiempos de viaje de manera directa o inferir origenes y destinos de viajes. O puede haber
otro método (diferente a definiciones generalizadas) que pueda usar mejor esta

informacion extra para estimar velocidades en celdas-intervalo.

En cuanto a la capacidad de estimacion de los diferentes métodos de estimacion de
estados de trafico, se pudo verificar resultados diferentes para cada base de datos. En el
caso de NGSIM, FBH-v super6 la capacidad de estimacion de los otros dos métodos.
Promedios simples historicos siempre estim6 de peor manera. En el caso de AIMSUN,
promedios simples interpolados lo hizo peor. Para escenarios de baja penetracion o
frecuencia de muestreo, promedios simples historicos entrega mejores que resultados
que FBH-v. En el resto de los escenarios FBH-v lo hizo mejor. La heuristica, al no
detectar fisicamente el incidente, no logra retener la congestion y la disipa. También fue
posible identificar escenarios donde debido a la saturacion de informacién es indiferente
el método de estimacion a utilizar. Lo primero que se desprende de esto es que no existe
un método que sea siempre conveniente a utilizar. Este dependera del nivel de datos con
que se cuenta, el escenario de muestreo, y la via donde se realizaran las estimaciones.
Las condiciones de borde en una porcion corta de via (NGSIM) son sumamente Utiles
para estimar lo que sucede al interior. En el caso de una autopista mas larga, la
estimacion se torna mas dificil. En caso de FBH-v, y en escenarios de baja cantidad de
datos, el método no logra replicar el incidente al no notar una baja en la capacidad de
cierta celda. Es por esto que la fusion de datos, a partir de las redes sociales, puede

volverse conveniente. Esto permitird mejorar la capacidad de estimacion de los modelos.
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Se obtuvo una métrica para inferir el error en la estimacion de estados de trafico. Esta
métrica permite identificar el error en la estimacion, en base a informacién de la
penetracion de sensores y la frecuencia de muestreo. Ademas permite la distincion entre
los efectos que provoca un aumento de la penetracion en contra de un aumento de la
frecuencia de muestreo. Esto ya que se verifico que la cantidad o densidad de

observaciones no era un buen predictor del error.

Se determino el efecto de la composicion de datos en la estimacion de estados de
trafico, dado que una misma cantidad de datos puede obtenerse de diferentes maneras, y
esto incide en la estimacion. Para cada método de estimacion, se encontrd una curva de
indiferencia de aumento de observaciones. Esta curva determina escenarios donde un
aumento marginal de observaciones proveniente de un aumento de la penetracion es
equivalente al mismo aumento de observaciones proveniente del aumento de Ia
frecuencia. Esta curva es diferente para cada base de datos y forma de estimacion. Para
escenarios sobre esta curva, es mas conveniente un aumento de la frecuencia de
muestreo que un aumento de penetracion. Bajo esta curva sucede lo contrario. Para
cuantificar los beneficios de un aumento de penetracion o de frecuencia, se analizd el
cociente de elasticidades E.p/E,. Este cociente permitio identificar los beneficios, en
términos de reduccion del error, de un aumento de observaciones a través de un aumento
de penetracidn, en contraposicion a un mismo aumento de observaciones a través de un
aumento de la frecuencia. El cociente indica que dependiendo del escenario, un aumento
de la penetracion puede ser hasta dos o tres veces mas conveniente que un aumento de la
frecuencia, y viceversa. Estos resultados permiten a un ente que realiza las estimaciones
entender los efectos de cambios de estas variables. Adicionalmente, se verifico que la
curva de indiferencia de aumento de observaciones coincide con la solucion al problema
de minimizacion del error, sujeto a un nimero de observaciones constante. Esto significa
que se encontr6 la combinacién Optima de la penetracion y frecuencia para cualquier
numero de observaciones. Esto puede ser de interés en caso de que un sistema no pueda

procesar mas que cierta cantidad de datos, principalmente por alguna restriccion de
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costo. Esta puede ser por una capacidad de hardware, o bien, en caso de que se deba

pagar a participantes por el envio de datos.

Como investigacion futura, se propone realizar un analisis similar para diferentes
estrategias de muestreo. En especifico, la estrategia de muestreo accionado por
aceleraciones mayores o menores a cierto umbral definido. En esta estrategia, los
vehiculos envian informacion ante cambios bruscos de velocidad. Se cree que esta
informacion puede ser tan o mas valiosa como aquella enviada de manera temporal,
puesto que esta informacion esta ligada a las ondas de choque generadas por el trafico.
Por lo tanto, la identificacion de estados de trafico se puede facilitar. También puede ser
interesante analizar el efecto de estas variables en la estimacion de estados de trafico en
arterias urbanas. Asimismo, es interesante desarrollar metodologias para incorporar la
informacion recopilada a partir de las redes sociales en la estimacion de fendémenos
asociados al trafico vehicular. Finalmente recordar que, al trabajar con personas, siempre
es importante integrar formalmente el concepto de privacidad en los modelos, ya que
“en la ausencia del derecho a la privacidad, no puede existir una verdadera libertad de

.y . ey, . ey . . 1
expresion y opinion, y por lo tanto, no existiria una democracia efectiva”'’.

' Dilma Rousseff en la Asamblea General de las Naciones Unidas. Septiembre 24 de 2013, Nueva York.
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Tabla K-1: Error relativo de la estimacion de numero de observaciones (%) [AIMSUN]

T (seg/(obs*veh))
30 60 120 240 360

P (%)
Fuente: Elaboracion propia
Tabla K-2: Precision del niimero promedio de observaciones segun escenario (%) [AIMSUN]
T (seg/(obs*veh))
1 3 5 10 20 30 60 120 240 360 480
P (%)

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla K-3: Razoén intervalo de confianza y error relativo medio para promedios simples (%) [AIMSUN]

T (seg/(obs*veh))
1 3 5 10 20 30 60 120 240 360 480

1,7 1,7 19 16
2,4

P (%)

Fuente: Elaboracion propia

Tabla K-4: Razon intervalo de confianza y error relativo medio para definiciones generalizadas (%) [AIMSUN]
T (seg/(obs*veh))
1 3 5 10 20 30 60 120 240 360 480
2,7 28 29
18 1,9 20

P (%)

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla K-5: Error relativo medio de Promedios Simples Historicos (%) [AIMSUN]

T (seg/(obs*veh))
1 3 5 10 20 30 60 120 240 360
1 17 17 18 18 20 22 27
2 14 14 14 15 17 18 21
3 13 13 13 14 15 16 19
4
5

14 15 16 18

13 14 15 17

0
P %) 10 13 14 15
13 14
14
13
13
Fuente: Elaboracion propia
Tabla K-6: Error relativo medio de Promedios Simples Interpolados (%) [AIMSUN]
T (seg/(obs*veh))
1 3 5 10 20 30 60 120 240 360 480
4
28
22
P (%)

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla K-7: Error relativo medio de FBH-v (%) [AIMSUN]
T (seg/(obs*veh))
1 3 5 10 20 30

60 120 240 360 480‘

1 26 27 27 29 33 38

2 18 20 23

3 13 15 16

4 12 13 15

5 12 13
P

15

20

25

30

Fuente: Elaboracion propia
Tabla K-8: Cociente de elasticidades para promedios simples historicos [AIMSUN]
T (seg/(obs*veh))
10 20 30 60 120 240 360 480

P (%)

Fuente: Elaboracion propia



104

Tabla K-9: Cociente de elasticidades para FBH-v [AIMSUN]

T (seg/(obs*veh))

1 3 5 10 20 30 60 120 240 360 480 ‘
-
2 -

3‘
4 -
5 .

PO 0 .
15 -
20 -

25 -

30 -
Fuente: Elaboracion propia

Tabla K-10: Cociente de elasticidades para promedios simples interpolados [NGSIM]
T (seg/(obs*veh))
10 20 30 60 120 240
1,3 1,1 1,0
13 12 11
1,3 1,2 1,1
13 12 11
1,3 1,2 1,1
P %) 13 12 11

1,3 1,3 1,1
13 13 12
13 13 12
13 13 12

Fuente: Elaboracion propia



