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Prediccion de la Velocidad del Trafico Basada
en Redes Neuronales Convolucionales

Jestis Mena-Oreja y Javier Gozalvez"

Resumen—La congestion del trafico rodado tiene un
importante impacto socioeconémico y medioambiental.
Una gestion dindmica y precisa del trafico permitiria un
uso mas eficiente de la infraestructura vial y prevenir
situaciones de congestion. Esta gestion seria posible si se
dispusiera de una prediccion precisa del estado del tréfico,
para lo cual este articulo propone una nueva técnica de
prediccién de trafico basada en redes neuronales
convolucionales. A diferencia de las soluciones existentes,
estas redes permiten explotar no sélo la evolucién temporal
del trafico, sino también su evolucion espacial. La red
propuesta ha sido entrenada utilizando datos reales de
trafico, y su rendimiento ha sido comparado con soluciones
actuales, en concreto con el de una red neuronal que solo
procesa temporalmente los datos de trafico. Los resultados
demuestran que el procesado espaciotemporal de los datos
de trafico mediante la red neuronal convolucional
propuesta mejora la prediccion del estado del trafico un
22% en términos de error absoluto y un 35% en términos
de error relativo.

Palabras clave—Prediccién de trafico; Redes Neuronales;
Redes Neuronales  Convolucionales; Aprendizaje
Automatico;  Aprendizaje  Profundo; Sistemas de
Transporte Inteligentes; ITS

I. INTRODUCCION

A congestion del trafico y los atascos tienen un

impacto significativo en la economia y el confort de
los conductores. Los conductores pasan millones de
horas en atascos cada afio y eso conlleva enormes
pérdidas econémicas asi como otros problemas
asociados como la contaminacién o accidentes de
trafico. La Comisién Europea cifra el coste asociado a la
congestion en la Union Europea en 100 billones de euros
(un 1% del PIB) [1]. Una gestién del trafico y la
infraestructura vial dindmica, eficiente y sostenible
permitiria paliar estos efectos. Para ello es necesario
conocer las caracteristicas del tr&fico e incluso poder
predecirlas para poder anticipar problemas. Disponer de
informacién sobre el estado actual o futuro del tréfico
permite a los gestores de trafico tomar decisiones que
ayudan a mitigar los problemas asociados a la
congestion, y a los conductores planificar sus viajes
buscando la ruta mas eficiente y segura. Conocer el
estado del trafico, presente y futuro, es en parte posible
gracias a los diferentes tipos de sensores (por ejemplo,
espiras, camaras u otro tipo de aforadores) desplegados a
lo largo de las carreteras y al creciente auge de los datos
FCD (Floating Car Data) proporcionados por los
vehiculos conectados.
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La capacidad de gestionar de forma dindmica y
eficiente el trafico depende en gran medida de la
capacidad de poder predecir su estado futuro a través del
analisis de su evolucidn en instantes anteriores. Varios
tipos de técnicas han sido propuestas hasta la fecha para
predecir el estado del trafico, siendo las redes neuronales
las mas comunes. Sin embargo, las técnicas propuestas
hasta la fecha se centran en el estudio de la evolucion
temporal del tréfico y no en su evolucion espacial, a
pesar de que el tréfico se caracteriza por su correlacion
espaciotemporal debido a su comportamiento como
onda de choque que se propaga a lo largo de la carretera
y a través del tiempo [2].

En este contexto, este articulo presenta una nueva
técnica de prediccién de trafico basada en redes
neuronales convolucionales (CNN, Convolutional
Neural Networks) [3]. La técnica propuesta predice, al
conocimiento de los autores por primera vez, el estado
del trafico teniendo en cuenta su evolucién temporal y
espacial a lo largo de la carretera. El estudio demuestra
que la técnica propuesta mejora la precision de la
prediccion del estado del tréfico con respecto a redes
neuronales que s6lo tienen en cuenta la evolucion
temporal del trafico. Es importante destacar que ambas
redes han sido entrenadas con datos reales de trafico
proporcionados por el Departamento de Transporte de
California a través de su plataforma PeMS (Performance
Measurement System) [4]. PeMS es la base de datos de
sensores de trafico mas extensa y actualizada que
proporciona diversas métricas como intensidad,
velocidad y densidad del tréafico.

El contenido del presente articulo se organiza de la
siguiente manera. La seccion Il analiza los principales
estudios cientificos que tratan el problema de prediccién
de tréfico. A continuacién, la seccién Il presenta el
modelo de red neuronal convolucional propuesto en este
trabajo. La seccion IV describe el conjunto de datos
utilizado para entrenar el modelo propuesto. El
rendimiento de dicho modelo es analizado en la seccion
V. Finalmente, la seccién VI presenta las conclusiones
de este estudio y posibles lineas futuras de este trabajo.

Il. TRABAJOS RELACIONADOS

El problema de prediccion de trafico ha sido abordado
en la literatura con diferentes enfoques y técnicas que
son recopilados en los trabajos [5] y [6]. La mayoria de
los enfoques propuestos hasta la fecha usa modelos que
utilizan como variables de entrada una lista de las
variables de ftrafico en varios instantes de tiempo
pasados. Los modelos mas utilizados para prediccion de
trafico son los basados en redes neuronales, habiéndose
propuesto en la literatura diferentes tipos de
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arquitecturas. Por ejemplo, [7] propone el uso de un
perceptrén multicapa (MLP, Multilayer Perceptron)
para predecir valores futuros de la intensidad del trafico
usando como entrada valores pasados de la intensidad.
El trabajo expuesto en [8] también recurre a un MLP,
aunque en este caso para predecir la velocidad de los
vehiculos en diferentes tramos de una carretera. Para
predecir la velocidad en un tramo, los autores emplean
valores de velocidad medidos en instantes anteriores en
dicho tramo y en los tramos anterior y posterior. Este
trabajo es uno de los primeros estudios que incorpora
informacidn espacial y temporal en la entrada de la red
neuronal con el fin de mejorar la precision de la
prediccion. Otras propuestas de MLP consideran como
entrada a la red neuronal variables obtenidas de un
preprocesado de la evolucion temporal de las variables
de ftrafico en lugar de los valores concretos de las
variables [9]. Otro tipo de redes neuronales utilizadas
para prediccion de tréfico son las redes neuronales
recurrentes y las redes recurrentes basadas en LSTM
(Long Short-Term Memory). El estudio presentado en
[10] compara la precision obtenida por diferentes redes
neuronales recurrentes (en concreto, las redes de Elman,
Jordan y la red neuronal de espacio de estado) en la
prediccion de los tiempos de recorrido. Los trabajos
presentados en [11] y [12] utilizan redes LSTM para
predecir la velocidad y la intensidad del tréfico,
respectivamente. Las redes de tipo recurrente solo
necesitan como entrada el Gltimo valor de las variables
de trafico en cada instante. Existen otras propuestas que
conviene también destacar como son los autoencoders
[13] o redes con arquitecturas hibridas que utilizan el
perceptrén multicapa junto a otras técnicas [14][15].

Otro tipo de técnicas muy utilizadas en prediccion de
trafico son los modelos paramétricos. Dentro de esta
categoria se pueden encontrar técnicas como los
modelos autoregresivos o el filtro de Kalman. Los
modelos autoregresivos modelan la variable de salida
como una funcién de sus valores pasados. Los modelos
autoregresivos mas utilizados en prediccién de tréafico
son el ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving
Average) y el SARIMA (Seasonal ARIMA). Estos
modelos han sido utilizados en [16] y [17] para modelar
la intensidad del tré&fico. El filtro de Kalman ha sido
utilizado para predecir los tiempos de recorrido
modelando las variables de trafico como un sistema
dinamico en el espacio de estados [18] o fusionando la
informacién proveniente de diferentes sensores [19].

Otras técnicas propuestas en la literatura para predecir
variables de trafico son el algoritmo de los k vecinos
més cercanos [20][21], las redes bayesianas [22], y la
regresion con vectores de soporte [23].

Tal y como se puede observar en [5] y [6], los trabajos
que mejores resultados obtienen al predecir valores
futuros de variables de trafico son aquellos basados en
redes neuronales. Ademads, las redes neuronales son el
tipo de técnica més utilizado para prediccion de tréfico y
son muy versatiles y robustas ante el ruido. Por todo
esto, este articulo se centra en el estudio de arquitecturas
de redes neuronales para prediccion de tréfico.

Ninguno de los estudios mencionados anteriormente
explota la evolucion espaciotemporal del trafico (sélo la
temporal) para predecir su estado futuro. Si bien [8]
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utiliza la informacion de los tramos de carretera
adyacentes al tramo de estudio, el modelo utilizado no
esta especificamente disefiado para procesar patrones
multidimensionales, como los que puede presentar el
trafico.

I1l. MODELO DE RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

Este articulo propone una técnica basada en redes
neuronales convolucionales que es capaz de procesar
patrones espaciotemporales con el fin de mejorar la
precision de la prediccion del tréfico. Las redes
neuronales convolucionales son utilizadas
frecuentemente en visiébn por computador, y han
demostrado que son superiores a otras técnicas en la
deteccion de caracteristicas de una imagen que pueden
determinar los objetos que se encuentran en ésta, sin
importar la localizaciébn o el contexto en que se
encuentren dichos objetos. Por ejemplo, si en una
imagen hay un gato, la red convolucional detectara el
gato si se encuentra en una de las cuatro esquinas, en el
centro o en cualquier region de la imagen. Si se trata la
evolucion del trafico como una imagen (la dimensién
espacial en una dimension de la imagen y la dimensién
temporal en la otra), y los eventos de trafico como una
marca en la imagen, las redes neuronales
convolucionales representan una interesante opcion para
intentar detectar esos eventos, sin importar dénde y
cuando ocurran. Esta caracteristica de las redes
convolucionales podria mejorar la precision de la
prediccion del trafico.

A. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales se basan en el modelo de neurona
artificial, el cual estd basado en el modelo de las
neuronas bioldgicas. Una neurona artificial recibe una
serie de entradas. La neurona realiza una suma
ponderada de las distintas entradas, afiadiendo ademas
un valor umbral a dicha suma. La salida de la neurona es
el resultado de aplicar una funcién Ilamada funcién de
activacion al resultado de sumar el umbral a la suma
ponderada de las entradas. El calculo de la salida de una
neurona se realiza segun la Ecuacién (1):

N
y=F ZW,-xi+b (1)
i=1

Donde x; es cada una de las entradas a la neurona, w;
es el peso que pondera la entrada x;, N es el nimero de
entradas a la neurona, b es el umbral de la neurona, F es
la funcion de activacion de la neurona, que generalmente
es una funcion no lineal, e y es la salida de la neurona.

Las redes neuronales consisten, de manera general, en
una serie de capas de neuronas apiladas unas encima de
otras. Una capa esta formada por un conjunto de
neuronas que procesan las entradas de la capa, que es la
salida de las neuronas de la capa anterior, excepto en el
caso de la primera capa de la red o capa de entrada, cuya
entrada es la entrada de la red. La ultima capa de la red
se llama capa de salida, y las capas que se encuentran
entre la capa de entrada y la capa de salida se conocen
como capas ocultas.

Las redes neuronales son consideradas aproximadores
universales porque se pueden ajustar sus parametros
para aproximar cualquier funcién. El proceso mediante
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el cual se ajustan los parametros de una red neuronal se
llama entrenamiento de la red, y los pardmetros
entrenables de la red son los pesos y umbrales de las
neuronas de todas las capas que forman la red neuronal.
Este proceso de entrenamiento consiste en minimizar
una funcién de coste, generalmente una medida del error
cometido en la salida de la red, ajustando los parametros
entrenables de la red. Este problema de minimizacion es
muy dificil de resolver analiticamente, por lo que se
recurre a métodos iterativos como el método del
descenso del gradiente 0 métodos derivados de éste. Los
métodos de descenso del gradiente consisten en moverse
por el espacio de los parametros entrenables en la
direccion negativa del gradiente de la funcién de coste
respecto de los parametros entrenables:

oL
0<0—a 50 (2)

Donde 6 es un vector que incluye todos los parametros
entrenables de la red (pesos y umbrales), £ es la funcién
de coste, y a es la tasa de aprendizaje. La tasa de
aprendizaje es un parametro que controla el ritmo al que
se aprende en el proceso de entrenamiento. Una tasa de
aprendizaje alta hard que el entrenamiento converja mas
rapido, pero el ajuste de los parametros entrenables serd
menos preciso y dard lugar a tasas de error mas altas. En
cambio, cuando la tasa de aprendizaje es baja se
consiguen errores mas bajos, pero el entrenamiento es
méas lento. La estrategia general para la tasa de
aprendizaje consiste en reducir su valor a lo largo del
entrenamiento para tener una convergencia mayor al
principio y errores mas bajos al final.

Cada neurona de una red neuronal se encarga de
detectar una caracteristica o patron de la entrada de la
red neuronal. Cuantas mas capas ocultas tiene una red
neuronal mas complejas son las caracteristicas que las
neuronas son capaces de detectar. La salida de la red
neuronal es una funcion de las caracteristicas detectadas
por las capas ocultas. Las caracteristicas que detectaran
las neuronas de la red no estan determinadas antes del
entrenamiento, y es la propia red la que “decide” durante
el entrenamiento qué clase de caracteristicas buscar.

Las redes neuronales convolucionales son un caso
particular de redes neuronales que contienen una 0 mas
capas convolucionales. Estas capas convolucionales se
caracterizan por compartir sus parametros entrenables a
lo largo de sus entradas. Esto se consigue mediante el
uso de filtros de convolucion que se aplican sobre las
entradas de la capa. En las capas convolucionales, en
lugar de aprender un peso por cada entrada, se aprenden
los valores de un filtro de convolucién que es comun a
toda la entrada y que se desliza por toda la entrada para
calcular la salida. Ademas de los filtros de convolucion,
las capas convolucionales comparten también un umbral
por cada filtro de convolucion. Cada vez que se desliza
el filtro de convolucién, éste se aplica sobre una
subregion de la entrada del mismo tamafio que el filtro.
Esto es equivalente a tener una red neuronal pequefia
que se aplica sobre las distintas subregiones de la
imagen y calcula una salida para cada subregion. Si el
filtro de convolucion es del mismo tamafio que la
entrada a la capa el resultado no difiere del de una capa
normal. En el caso en el que la entrada a la capa sea una
imagen (con una altura, una anchura y un ndmero de
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canales determinado) los filtros de convoluciéon seran
bidimensionales y se deslizaran a lo alto y ancho de la
imagen. La salida de una capa convolucional es otra
imagen con tantos canales como filtros de convolucion
aplique la capa.

En general, la arquitectura de una red neuronal
convolucional que trabaja con imagenes consiste en una
serie de capas convolucionales apiladas, de manera que
cada capa aplique los filtros de convolucién aprendidos
sobre la salida de la capa anterior, y en el caso de la capa
de entrada los filtros se aplican sobre la imagen de
entrada. Tras las capas convolucionales suele haber una
serie de capas no convolucionales, también Ilamadas
densas o totalmente conectadas (FC, Fully Connected).
Estas capas densas son iguales que las capas ocultas de
una red neuronal normal. La Figura 1 muestra la
arquitectura general de una red neuronal convolucional
que trabaja con iméagenes.

Cada filtro de convolucién aprendido por una red
neuronal convolucional estd especializado en detectar
una caracteristica. Las caracteristicas detectadas por los
filtros de las redes convolucionales siguen la misma
linea que las de una red no convolucional, no estan
determinadas antes del entrenamiento y en general son
caracteristicas poco intuitivas. Aun asi, en las primeras
capas de las redes convolucionales utilizadas en vision
por computador es comun encontrar filtros
especializados en detectar ciertos patrones geométricos
o relacionados con el color, por ejemplo lineas
horizontales. Las caracteristicas detectadas por una red
neuronal convolucional pueden ser detectadas en
cualquier lugar de la imagen de entrada, pues los
parametros entrenables son compartidos espacialmente
por toda la imagen. Por esta cualidad se suele decir que
las redes neuronales convolucionales poseen invarianza
traslacional. La salida de las capas convolucionales es
una imagen cuyos canales son mapas de caracteristicas.
Las capas densas de una red convolucional trabajan con
los mapas de caracteristicas de la dltima capa
convolucional para determinar el objeto que se
encuentra en la imagen o dar una salida en funcién de
sus caracteristicas.

B. Formato de la entrada de la red

Los datos de trafico estan distribuidos espacialmente y
temporalmente, y estan formados por diversas variables
de tréfico que caracterizan el estado del trafico en cada
tramo y en cada instante. En este trabajo las variables de
trafico consideradas son las tres variables fundamentales
del trafico, la intensidad del trafico (el ndmero de
vehiculos que circulan por la carretera por unidad de
tiempo), la velocidad media de los vehiculos, y la
densidad del trafico (el ndmero de vehiculos que se
encuentran en la carretera por unidad de longitud). Una
posibilidad seria utilizar las variables de trafico que
proporciona cada sensor como un canal de la sefial de
entrada a la red y aplicar convoluciones
unidimensionales a la evolucion temporal de cada
variable de cada sensor por separado, tal y como se hace
en [24]. El inconveniente de este procedimiento es que
no se explotarian las relaciones espaciotemporales
existentes en el trafico. Para poder aprovechar estas
relaciones, este trabajo propone utilizar como canales de
la sefial de entrada cada una de las variables de tréfico.
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Fig. 1: Arquitectura general de una red convolucional.

Cada canal esta formado por una matriz cuyas filas y
columnas incluyen, respectivamente, la informacién
temporal y espacial de la variable. De esta manera, se
forma una imagen del tréfico en la que cada pixel
corresponde a los valores de las variables en cuestién en
una ubicacién concreta (la del sensor correspondiente) y
en un momento dado. El alto de la imagen se
corresponde con el nimero de sensores seleccionados y
el ancho con la ventana temporal utilizada para la
prediccion, es decir, el nimero de instantes anteriores
tenidos en cuenta para la prediccién. La red dispone
pues de tres canales de entrada que se corresponden con
la evolucion de las tres variables de trafico objeto de
estudio (intensidad, velocidad media y densidad) a lo
largo de todo el tramo de estudio y a lo largo de la
ventana  temporal.  Representar la  evolucion
espaciotemporal del trafico como una imagen no es algo
nuevo, pues en el PeMS se pueden obtener gréficas de la
evolucion de las variables de trafico en forma de
imagen. La novedad que se propone en el presente
articulo es aprovechar esta representacion de los datos
de trafico para procesarlos con redes neuronales
convolucionales usando filtros de convolucion
bidimensionales de manera que se aprovechen los
patrones espaciotemporales presentes en la evolucion
del tréfico.

C. Propuesta de red neuronal convolucional para
prediccidn de trafico

La arquitectura de la red propuesta consiste, igual que
en el resto de redes neuronales convolucionales, en una
serie de capas apiladas que procesan la informacion que
reciben como entrada. La primera capa de la red es la
capa de entrada, que Gnicamente normaliza la entrada de
la red de acuerdo con la Ecuacion (3) para que los
valores de la entrada se encuentren distribuidos con
media cero y varianza unidad:

X— U
- ®)

Donde x es el vector de entrada sin normalizar, x es el
vector de entrada normalizado, p es la media de los
vectores de entrada del conjunto de entrenamiento, y o
es la desviacion tipica de los vectores de entrada del
conjunto de entrenamiento. La division de la Ecuacién
(3) es una division elemento a elemento. Con la
normalizacidon de la entrada los valores de la entrada no
toman valores ni muy altos ni muy bajos, con lo que se
consigue que el entrenamiento de la red sea mas estable.

Tras la capa de entrada se encuentran una serie de
capas convolucionales apiladas que se encargan de
realizar un procesado espaciotemporal de los datos de
trafico para detectar caracteristicas del trafico. Cada
capa procesa la salida de la capa anterior, mientras la
primera capa convolucional procesa los datos de tréfico
normalizados. Las capas convolucionales han sido
disefiadas siguiendo los principios de disefio presentados

X =
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en [25]. En concreto se han usado solo filtros de
convolucién de tamafio 3x3 apilados unos encima de
otros manteniendo la funcidn de activacion tras cada
convolucién. Tal y como se muestra en [25] dos filtros
de tamafio 3x3, con 18 pardmetros entrenables (9 de
cada filtro) consiguen un procesado de su entrada
equivalente al de un filtro de tamafio 5x5, con 25
parametros entrenables; tres filtros de tamafio 3x3
apilados consiguen un procesado equivalente al de un
filtro de tamafio 7x7, y asi sucesivamente. [25] también
demuestra que con esta estrategia se consigue el mismo
rendimiento o mejor con un menor ndmero de
parametros entrenables que con filtros de mayor tamafio,
consiguiendo asi una arquitectura de red neuronal mas
eficiente en términos de memoria y de computo. Todas
las capas convolucionales usan como funcién de
activacion la funcién ReLU (Rectified Linear Unit) [26],
mostrada en la Ecuacién (4):

ReLU(x) = max(0, x) 4

Donde x es la variable de entrada de la funcion ReLU.
La funcion ReLU ha demostrado su superioridad con
respecto a otras funciones de activacion como la
sigmoidea o la tangente hiperbdlica en multitud de
campos, entre ellos el de la visién por computador. En
este trabajo también se han probado las funciones de
activacion sigmoidea y tangente hiperbdlica y los
resultados son inferiores a los obtenidos usando la
funcion ReLU.

Tras las primeras pruebas se detecté que la prediccion
no s6lo no mejoraba con el uso de capas
convolucionales, sino que al aumentar el nimero de
capas la precision de la prediccion empeoraba. Tal y
como se indica en [27], cuanto mas profunda es una red
neuronal, es decir, cuantas mas capas tiene, mas
complejas son las caracteristicas que es capaz de
detectar y por tanto mayor debe ser su precision. Por
tanto, la razén por la que el aumento del nimero de
capas convolucionales empeora la predicciéon puede ser
debido a dos razones distintas, que el uso de capas
convolucionales no ayude en la prediccion de trafico, o
que su uso complica el entrenamiento de la red hasta tal
punto que no se consigue encontrar una red que resuelva
el problema de prediccion. En [28] se analiza el
problema de la dificultad del entrenamiento de redes
neuronales convolucionales cuando la profundidad
aumenta mucho y proponen el uso de conexiones
residuales. Estas conexiones residuales consisten en
sumar a la salida de un grupo de capas convolucionales
la entrada de la primera capa de dicho grupo. El
esquema utilizado en este trabajo se muestra en la Figura
2. El objetivo de esta técnica es que si el grupo de capas
no aporta ninguna mejora a la red, mediante la conexion
residual la red neuronal tiene la posibilidad de aprender
la funcioén identidad, de manera que aunque las capas no
aportan ninguna mejora, tampoco empeoran los
resultados de la red. Esto permite aumentar la
profundidad de la red neuronal sin perjudicar el
entrenamiento de ésta. El uso de conexiones residuales
en la red neuronal convolucional para prediccion de
trafico soluciona el problema del empeoramiento de la
precision al afiadir capas convolucionales y se consiguen
resultados mejores que sin usar capas convolucionales.
Ademas de usar conexiones residuales, la red aqui
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ENTRADA
CONV 3x3, N

BN + RELU

CONV 3x3, N
BN

RELU

SALIDA

Fig. 2: Esquema de un bloque residual, con N el nimero de filtros de
convolucién de cada capa.

propuesta también hace uso de la técnica de
normalizacion por lotes (BN, Batch Normalization) [29],
que ayuda a facilitar el entrenamiento de la red al
normalizar la salida de cada filtro de convolucion. Esta
normalizaciéon busca que la red trabaje con valores
centrados en el origen y con varianza unidad, en la
misma linea que la normalizacién de la entrada de la red
pero extendiéndolo al resto de capas convolucionales de
la red. Ademas, las pruebas realizadas han mostrado que
la precision de la prediccion del trafico mejora con el
uso de BN. Finalmente el disefio de las capas
convolucionales de la red propuesta queda definido por
el uso de 18 capas convolucionales organizadas en
bloques residuales como el representado en la Figura 2,
que constan de dos capas convolucionales cada uno, con
normalizacién por lotes y una conexion residual, y que
son apilados unos encima de otros, de manera que un
bloque residual procesa la salida del anterior. Todas las
convoluciones se realizan con same padding, es decir,
aumentando el tamafio de la entrada de cada filtro de
convoluciéon con ceros para mantener constante el
tamafio de los vectores de entrada a cada capa y no
perder informacién tras cada convolucion. No se ha
usado ninguna capa de pooling, capas que reducen la
dimension (alto y ancho) de su entrada, en ningun lugar
de la red, pues se ha observado que empeora los
resultados.

Después de las capas convolucionales se encuentran
una serie de capas densas, la primera de las cuales toma
como entrada la salida del ultimo bloque residual. La
finalidad de estas capas es procesar las caracteristicas
del trafico detectadas por las capas convolucionales para
hacer regresién y ajustar una funcién con la que
finalmente obtener la prediccion como salida de la red.
Todas las capas completamente conectadas usan como
funcién de activacién la funcion ReLLU a excepcién de la
capa de salida, cuya funcién de activacién es la funcién
identidad. De esta forma la salida de cada neurona de la
capa de salida es una transformacion afin de las
activaciones de la capa anterior, como es habitual en las
redes neuronales usadas en regresion.

La red neuronal propuesta consta de nueve bloques
residuales, tres con capas convolucionales de 32 filtros
de convolucion, tres con capas de 64 filtros, y tres con
capas de 96 filtros. Ademdas, tras las capas
convolucionales, la red propuesta consta de tres capas
densas, una de 2048 neuronas, otra de 1024 neuronas y
la capa de salida con tantas neuronas como variables se
deseen predecir. Para evitar el sobreajuste, es decir, que
la red aprenda el conjunto de entrenamiento sin
generalizar a datos no vistos durante el entrenamiento,
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se ha usado dropout [30], una técnica que consiste en
poner a cero la salida de un porcentaje de neuronas,
elegidas aleatoriamente, en cada iteracion del
entrenamiento. Con dropout se consigue que las
neuronas de la red no cuenten con que otras neuronas
vayan a tener una salida distinta de cero, con lo que se
evita la coadaptacion de neuronas y se asegura una
representacion redundante de la informacion de la capa
en la que se aplica dropout. En la red propuesta se ha
usado dropout entre la primera y la segunda capa densa
con una probabilidad de mantener las activaciones del
60%. No se ha usado dropout entre la segunda capa
densa y la capa de salida porque durante el
entrenamiento la capa de salida no aprenderia
correctamente la transformacion afin de sus entradas. La
Figura 3 muestra un esquema de la red propuesta.

D. Entrenamiento de la red

Para entrenar los parametros de la red se ha recurrido
al algoritmo de retropropagacién y al método del
descenso del gradiente estocéstico, entrenando la red
con un lote de instancias de entrenamiento en cada
iteracion en lugar de entrenar con todo el conjunto de
entrenamiento, asegurando que el modelo cabe en
memoria. El objetivo del entrenamiento es minimizar
una funcion de coste, que en este caso, como se trata de
un problema de regresion, es el cuadrado de la norma L2
del error cometido por la red. La expresion de esta
funcidn de coste es la de la Ecuacion (5):

1
L=E||37—}’||% ()

Donde ¥ es la salida de la red, y es la salida deseada, y
[I-]l, es la norma L2. Minimizar esta funcién de coste es
equivalente a minimizar el error cuadratico cometido por
lared.

Para ayudar al entrenamiento y conseguir valores mas
bajos de la funcién de coste se ha usado decaimiento
exponencial de la tasa de aprendizaje, la cual toma un
valor inicial de 10® y cada 1000 iteraciones del
algoritmo de retropropagacion el valor de la tasa de
aprendizaje se multiplica por 0.1. Con el decaimiento de
la tasa de aprendizaje se consigue una convergencia del
algoritmo de retropropagacion mas rapida al principio
del entrenamiento, mientras que al final el ajuste de los
parametros entrenables es mas lento pero mas preciso al
usar una tasa de aprendizaje menor. También se ha
limitado la norma del gradiente de la funcién de coste
respecto a los parametros entrenables a un maximo de
40 para evitar que el entrenamiento oscile sin control al
principio. Ademas, el conjunto de entrenamiento es
permutado cambiando el orden de los ejemplos de
entrenamiento tras cada iteracién con todo el conjunto
de entrenamiento entero. Asi se evita que los lotes de
entrenamiento sean iguales en diferentes iteraciones, de
manera que la red no aprenda correlaciones inexistentes
entre distintos ejemplos de entrenamiento. EI modelo de
red neuronal convolucional y el algoritmo de
entrenamiento han sido implementados usando el
framework TensorFlow [31].

I\V. DESCRIPCION DEL CONJUNTO DE DATOS

Las redes neuronales bajo estudio han sido entrenadas
y evaluadas usando datos reales proporcionados por el



682

X3

x3

x3

SALIDA

Fig. 3: Esquema de la red convolucional propuesta.

Departamento de Transporte de California a través de la
plataforma PeMS. Para entrenar y validar la red, se han
utilizado datos correspondientes a intensidad del trafico
(expresada en vehiculos por unidad de tiempo),
velocidad media temporal del trafico (expresada en
millas por hora), y densidad del trafico (expresada en
forma de porcentaje de ocupacion de la via).

El entrenamiento y evaluacién de las redes ha sido
realizado con datos correspondientes a la autopista 15.
Esta autopista ha sido elegida por su longitud (cruza el
estado de California de norte a sur, siendo la autopista
més larga del estado), y la gran disponibilidad de
sensores y datos. Para el presente estudio, se ha
seleccionado un tramo de la 15 que va desde la frontera
con México hasta pasada la poblacién de Oceanside, y
tiene una longitud de 89.67 millas (0 144.31 km). Se
utilizan datos de 31 sensores desplegados en el tramo
seleccionado; la Figura 4 muestra su localizacion en el
tramo. Estos sensores se encuentran a una distancia
media de 1.86 millas (0 2.99 km), y han sido elegidos
por estar aproximadamente equidistantes.

La razdén de buscar esta equidistancia es que las redes
convolucionales comparten sus parametros entrenables
espacialmente, por tanto estos parametros de la red seran
iguales para los distintos sensores seleccionados, por lo
que es preferible que estos sensores abarquen regiones
de longitudes similares, de manera que la evolucion del
trafico esté representada de la misma forma en cada
sensor. Asegurando esta equidistancia se consigue que
los pixeles de la imagen del tréfico resultante
representen lo mismo.

Para cada sensor se han descargado los datos de trafico
(intensidad, velocidad media temporal, y densidad) con
una granularidad temporal de 5 minutos para los afios
2015 y 2016. En los datos originales del PeMS, la
intensidad del trafico es proporcionada en términos de
vehiculos cada cinco minutos y como suma de la
intensidad de todos los carriles. Este valor de la
intensidad se puede convertir a vehiculos por hora y por
carril siguiendo la ecuacion (6):

0=—2 12 ®)

Ncarriles
Donde Q es la intensidad en vehiculos cada 5 minutos,
Q' es la intensidad en vehiculos por hora y por carril,
Y Negrrites €S €l nimero de carriles del tramo en

cuestion.
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Fig. 4: Localizacion de los sensores de trafico seleccionados (autopista
15, California, Estados Unidos).

V. RESULTADOS

El conjunto de datos descrito en la seccion IV ha sido
dividido en tres conjuntos, un conjunto de entrenamiento
con el que entrenar los pardmetros de la red, un conjunto
de validacion con el que monitorizar la precision de la
red durante el entrenamiento y decidir cuando finalizar
el proceso de entrenamiento, y un conjunto de test con el
que evaluar la precision final de la red. Todos los datos
correspondientes al afio 2015 han sido utilizados para
confeccionar el conjunto de entrenamiento, mientras que
la mitad de los datos de 2016 han sido utilizados para el
conjunto de validacién y la otra mitad para el de test.

Ademés de la red neuronal convolucional, también se
ha entrenado un perceptron multicapa sobre el mismo
conjunto de datos para comparar los resultados de la red
propuesta con los resultados de una red neuronal que
solo considera la evolucion temporal del trafico para
predecir su estado futuro. La seleccion del perceptron
multicapa para la comparacion se debe a dos razones: es
la técnica para prediccion de trafico mas utilizada en la
literatura y su arquitectura es equivalente a la propuesta
en este trabajo eliminando las capas convolucionales. El
perceptrén multicapa entrenado tiene la misma
arquitectura que las capas densas de la red
convolucional, pues es el modelo que mejores resultados
ha dado sobre los conjuntos de validacién y test?. La red
neuronal convolucional (CNN) y el perceptrén
multicapa (MLP) han sido entrenados para predecir el
valor de la velocidad media del trafico en los siguientes
15 minutos utilizando como entrada los datos
proporcionados por todos los sensores en el tramo bajo
estudio durante las 6 horas previas al momento de
prediccion. De esta forma, la red CNN tiene como
entrada una imagen formada por tres canales (uno por
cada variable de tréfico: intensidad, velocidad media
temporal y densidad) de 31 pixeles de alto y 72 pixeles
de ancho (correspondientes a los 72 instantes anteriores
con una granularidad de 5 minutos).

El rendimiento de las redes es evaluado mediante
métricas de error que estiman la diferencia entre la
velocidad media predicha y su valor real. En concreto,

%Se han probado arquitecturas de MLP con maés capas y con diferente
ndmero de neuronas en cada capa.
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Fig. 5: Prediccion de la velocidad del trafico de los distintos modelos y conjuntos de modelos para una semana.

se utilizan como métricas el error absoluto medio (MAE,
Mean Absolute Error) y el error relativo o error
porcentual absoluto medio (MAPE, Mean Absolute
Percentage Error):

N
1
MAE = 3> 15 -l ™
i=1
1005 |9, — v
MAPE = _ZM (8)
N i=1 yi

Donde ¥, es el valor predicho por la red, y, es el valor

real a predecir, y N es el nimero de instancias que
forman la muestra sobre la que se calculan los errores.
La Tabla | compara el rendimiento de las dos redes
objeto de estudio para los conjuntos de validacion y test
(resultados correspondientes a CNN y MLP). Los
resultados muestran claramente que explotar la
informacién espaciotemporal del trafico a través de la
red neuronal convolucional propuesta mejora de forma
notable la precision de la prediccion del trafico con
respecto a considerar sélo su evolucién temporal a
través de un perceptron multicapa. En concreto, la red
convolucional propuesta mejora en un 22% el error
absoluto medio, y en un 35% el error relativo. La tabla
también muestra los resultados obtenidos por un
conjunto de diez redes convolucionales (10 CNN) y un
conjunto de 10 perceptrones multicapa (10 MLP). Cada
conjunto estda formado por diez redes neuronales
entrenadas partiendo de pardmetros entrenables
aleatorios, de manera que al finalizar el entrenamiento
las diez redes son diferentes. La salida de estos
conjuntos de redes neuronales es el promedio de la
salida de las diez redes que lo forman. Los conjuntos de
modelos tienen como principal propiedad la reduccion
de la varianza de la salida, lo que suele dar lugar a
mejores resultados. La Tabla | muestra que, para este
estudio, utilizar conjuntos de redes neuronales mejora el
error absoluto medio, pero empeora el error relativo.

TABLA |: RESULTADOS EN LOS CONJUNTOS DE VALIDACION Y TEST

Validacion Test
MAE MAPE MAE MAPE
CNN 4.08 5.81% 4.08 5.77%
10 CNN - - 3.73 5.88%
MLP 5.26 8.88% 5.29 8.88%
10 MLP - - 5.27 8.98%

Esto es debido a que al promediar la salida de las diez
redes neuronales y reducir la varianza, la prediccién se
ajusta mejor cuando la evolucién de la velocidad del
trafico es mas estable y toma valores méas altos. Este
efecto tiene més peso sobre el MAE. Por el contrario, si
la velocidad toma valores mas bajos, como en
situaciones de congestidn, la prediccion del conjunto
tiende a predecir valores de velocidad mas altos que los
que realmente se dan. Este efecto tiene mas peso sobre
el MAPE. Como el conjunto de validacion se utiliza
para monitorizar el error cometido por la red durante el
entrenamiento y los conjuntos no se generan hasta que
todas las redes que los forman estan entrenadas, no se
evalla el error en validacion de los conjuntos. La Figura
5 muestra la prediccion de la velocidad obtenida con
ambos modelos (CNN y MLP) y ambos conjuntos de
modelos (10 CNN y 10 MLP) durante una semana. La
figura muestra claramente que la salida de la red
convolucional se ajusta mejor a la evolucién real del
trafico que la del perceptron multicapa. Es destacable el
buen comportamiento de la red convolucional en las
horas punta, cuando la velocidad del trafico toma
valores muy bajos debido a la congestion de la carretera.
Estas horas punta son los momentos mas criticos de la
evolucion del trafico y suponen los instantes en los que
resulta mas til una prediccién precisa de la velocidad,
pues permite a los gestores de trafico anticiparse a los
problemas que puedan surgir en la carretera.
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VI. CONCLUSIONES

Este trabajo propone una nueva técnica para
prediccion de trafico basada en redes neuronales
convolucionales que procesa la informacién del tréafico
teniendo en cuenta su dimension espacial y temporal. El
rendimiento de la técnica propuesta ha sido comparado
con el de una red de tipo perceptrén multicapa que
centra el procesado de la informacion de tréafico en su
evolucion temporal. Los resultados obtenidos muestran
que la red convolucional propuesta mejora
sensiblemente la precision en la predicciéon del estado
futuro del tréfico, resaltando asi la utilidad de procesar
la informacién del tréfico teniendo en cuenta tanto su
evolucion temporal como espacial. Las mejoras son
particularmente notables en posibles estados de
congestion vial, lo cual es particularmente til para
poder realizar una gestion dinamica y eficaz del trafico.
A la vista de los resultados quedan abiertas algunas
lineas de investigacion como estudiar el efecto que la
profundidad de la red neuronal convolucional u otros
hiperpardmetros tienen sobre la precision de la
prediccion, analizar el rendimiento de la arquitectura de
red neuronal propuesta para prediccion de otras
variables de trafico distintas de la velocidad, o el efecto
de la distancia entre sensores sobre la precision de la
prediccion.
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