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Uso de Vehiculos como Sensores para Estimar la Intensidad de Precipitaci6i

1. Introduccion

Las redes vehiculares ad-hoc (VANETS) son un tipo especial de redes ad-hoc méviles
(MANETS) adaptadas a las comunicaciones entre vehiculos. Hoy en dia, los vehiculos estén
equipados con dispositivos de comunicacién inaldmbrica de corto alcance y, por lo general,
tienen dispositivos moéviles embebidos, en forma de ordenadores a bordo o navegadores
GPS, que les permiten compartir diversa informacién entre ellos. Esta informacion puede
ser sobre asistencia al conductor, seguridad del coche, precios de combustible o informa-
cién sobre las condiciones de las vias de trafico. Como resultado, se pueden implementar

aplicaciones interesantes en base a la cooperacién entre los vehiculos [9].

Un requisito esencial en el equipmiento del vehiculo es el limpiaparabrisas o limpiacris-
tales; este dispositivo que se utiliza para remover la lluvia y la suciedad de un parabrisas.
Actualmente, se ha integrado en los vehiculos limpiaparabrisas inteligentes mediante un
controlador programable (automaético) que detecta la presencia y la cantidad de lluvia
utilizando un sensor de precipitacion. El sensor ajusta automaticamente la velocidad de

los limpiaparabrisas de acuerdo con la cantidad de lluvia detectada [7].

En el presente trabajo, explotando las caracteristicas y facilidades de los vehiculos
modernos y la informacién que podemos obtener de ellos, se propone un estudio basado
en simulacién para estimar la intensidad de precipitacion de lluvia en un area especifica de
la ciudad de Valencia. Para ello, cada vehiculo es considerado como un sensor de lluvia, y
la estimacién se realiza en base a la informacion obtenida, de preferencia en tiempo real,

con los diferentes vehiculos que forman una VANET.

Para el anélisis se consideraron varios escenarios, variando parametros en la simu-
laciéon como: el numero de vehiculos en la red, el tiempo total de muestreo, el tiempo
entre muestras para cada coche, y el error en la muestra. En los escenarios estudiados
se consideraron dos opciones: obtener informacion directamente del sensor de lluvia, y
utilizar la velocidad del limpiacristales, siendo esta tltima técnica modelada mediante la
introduccién de un elevado grado de error en la estimacién realizada. Nuestro objetivo
es averiguar la eficacia de este tipo de soluciones en la estimacion de un patron de llu-
via en tiempo real, analizando la sensibilidad del error de estimacién cuando variamos
distintos parametros del sistema. Los resultados experimentales muestran que, a pesar
de disponer de apenas un nimero reducido de vehiculos participando en el sistema, es

posible lograr una buena estimacién de estos fenémenos meteoroldgicos, ain cuando su
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variabilidad espacial es especialmente alta.

El documento esta estructurado de la siguiente manera: en la Seccion 2 se describe
cémo utilizar las VANETSs para monitorizacién ambiental. En la Secciéon 3 se explica
la generacion del patrén de precipitacién que servird como referencia para este estudio.
La Seccién 4 presenta los simuladores utilizados y la metodologia para llevar a cabo el
analisis. En la Seccion 5 se detallan los parameros de simulacion, se muestran los resultados
obtenidos, y se realiza la evaluacion numérica de la estimacion de intensidad de lluvia en

el area a estudiar. Finalmente, la Seccion 6 recoge las conclusiones del trabajo.
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2. Uso de VANETSs para Monitorizaciéon Ambiental

Las VANETSs proporcionan una oportunidad para el desarrollo de aplicaciones que
mejoren las condiciones del transporte, del trafico vehicular, o que brinden informacion
al conductor. Un tipo de informaciéon relevante que pueden proporcionar al conductor es
la informacién medioambiental, especificamente la medicién de intensidad de lluvia en un

determinado sector.

Por un lado, en varios trabajos de investigacién [5, 4] se han propuesto técnicas de
medicion de intensidad de lluvia, como el uso de satélites, enlaces de microondas y plu-
viémetros actsticos. Por otro lado, en [3] los autores propusieron la idea de usar los
vehiculos en movimiento como dispositivos de medicion de la precipitacién. En ese tra-
bajo se utilizé la velocidad del limpiaparabrisas (W) como un indicador de la intensidad
de lluvia (R) mediante la aplicacién de una relacién hipotética W-R, asumiendo cierta

estimacion del error de intensidad de lluvia en los vehiculos.

En [7] los autores desarrollaron y analizaron las relaciones entre las lecturas del sensor
(W) y la intensidad de las precipitaciones (R) mediante experimentos de laboratorio.
Utilizaron vehiculos como pluviémetros en movimiento, con limpiaparabrisas o sensores

6pticos como dispositivos de medicion.

Un enfoque interesante se propone en [8, 9]. Los autores proponen el uso de VANETS
en las que los vehiculos estan equipados con distintos sensores para monitorizar el me-

dioambiente. Con este objetivo definen un proceso de cinco pasos:

Pasol: Determinar el objetivo de la tarea de monitorizacién.
Paso2: Asignacién de vehiculos para la monitorizacion.
Paso3: Recopilacion de los datos de interés.

Paso4: Entrega de los datos recogidos.

Paso5: Procesamiento de los datos recolectados.
Siguiendo estos pasos, en primer lugar hemos determinado que el objetivo de la tarea

de monitorizacion en este trabajo es medir la intensidad de lluvia. Para ello, se ha gene-

rado una patrén de precipitacién (que se detalla en la Seccién 3), y se ha realizado una
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caracterizacion espacial de dicho patrén en términos de intensidad, duracién y frecuencia
(IDF) [16, 7].

A continuacién se ha seleccionado un area especifica en la ciudad de Valencia para
la monitorizacién, y en la que se han desplegado vehiculos que seran considerados como
sensores de intensidad de lluvia. Cabe mencionar que, ademas de encontrar una relacion
entre la velocidad del limpiaparabrisas del vehiculo y la intensidad de lluvia, es necesa-
rio realizar la caracterizacion temporal de la intensidad de la precipitacion utilizando un
analisis de frecuencia adecuado, y la representacion espacial de esta intensidad median-
te una herramienta geoestadistica rigurosa. Esto permitira representar correctamente el

patrén de lluvia en un mapa generado para estimar su intensidad en el espacio [25, 26].

Las fuentes de informacién seran sensores instalados en los vehiculos, los cuales me-
dirdn la intensidad de la lluvia en una determinada ubicacion. Posteriormente, esta in-
formacién puede ser enviada a un lugar predefinido (servidor) utilizando dispositivos
inaldmbricos de corto alcance a bordo de los vehiculos para ser transferida a otros vehiculos
cercanos. Es importante destacar que la combinacién de datos provenientes de diferentes

fuentes puede mejorar la estimacién de un patrén de precipitacién real [7].

Por 1ltimo, la informacion recopilada se almacena para su andlisis y procesamiento.
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3. Generacion de un Patrén de Precipitacion Sintéti-

CoO

La lluvia es un fenémeno atmosférico que se inicia con la condensacion del vapor de
agua contenido en las nubes y luego precipitado, i.e., se convierte en lo suficientemente
pesado para caer por gravedad, siendo el responsable de depositar la mayor parte de agua
dulce en la tierra y, por ende, favorecer la vida en nuestro planeta [16]. No obstante, si su

intensidad es demasiado alta, puede provocar importantes estragos.

La medicién de la precipitaciéon se efectia por medio de pluviémetros o pluvidgrafos,
siendo los segundos utilizados principalmente cuando se trata de determinar precipitacio-
nes intensas en un corto periodo. Para que los valores de distintas estaciones pluviométri-

cas sean comparables se utilizan instrumentos estandarizados.

La precipitacion pluvial se mide en mm, que seria el espesor de la lamina de agua que
se formaria, a causa de la precipitacion, sobre una superficie plana e impermeable, y que

equivale a litros de agua por metro cuadrado de terreno (I/m?) [23].

Es importante poder clasificar la lluvia registrada. Para ello, la Agencia Estatal de
Meteorologia (AEMET) define cinco categorias (ver Tabla 1) que definen las diferentes
intensidades de lluvia, y que son: débil, moderada, fuerte, muy fuerte y torrencial, asi

como los valores de la acumulacién en una hora para cada tipo de intensidad [11].

Tabla 1: Clasificacién de la precipitacién segun la intensidad (AEMET).

Intensidad Acumulacién por una hora

Débil entre 0.1 y 2 mm

Moderado entre 2.1 y 15 mm
Fuerte entre 15.1 y 30 mm
Muy Fuerte entre 30.1 y 60 mm
Torrencial + 60 mm

A continuacién se explica el disenio del patrén de lluvia que se utiliza en el presente
trabajo, y los datos necesarios para su modelado, como son: definicién de los umbrales
de lluvia y ajuste de los datos obtenidos a una distribucién normal mediante una funcion

Gaussiana.
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3.1. Umbrales de Precipitacién

El patrén de lluvia propuesto esta disenado para una porcion del mapa de la ciudad de
Valencia, especificamente para un area de 4x3 K'm. Primeramente es necesario especificar
los umbrales de lluvia con los que vamos a trabajar en términos de tiempo de precipitacion,
distancia e intensidad. Para ello se debe tomar en cuenta los siguientes criterios que
proporciona la AEMET [11]:

= La lluvia no es ni perfectamente constante ni infinitamente intensa, presentando
maximos y minimos progresivos, con una cierta distribucion regular.

= Los fenémenos que tienen mas interés son los que presentan una distribucion cen-
trada en un unico méaximo, de forma similar a una distribucién gaussiana.

» Oficialmente se clasifica la intensidad de la lluvia segin la cantidad registrada en
una hora, pero sin embargo los registros pueden ser variables, i.e., del total de lluvia
registrado, la mayor parte se distribuye en un tiempo inferior a una hora, y el resto

se reparte hasta completar la hora.

Considerando lo anteriormente expuesto, la Tabla 2 recoge datos tomados para precipi-
taciones instantdneas de 10 minutos [17] en los que se midié la distancia en metros (m)
y la intensidad de la precipitacién medida en litros por metro cuadrado (I/m?), teniendo

10 I/m? como valor méaximo de intensidad.

La Fig. 1 representa la curva que refleja los valores de referencia obtenidos, ilustrando
la bajada de intensidad segun distancia para un periodo de 10 minutos. A partir de los
datos de esta curva (generada con la informacién de la Tabla 2) se realiza un ajuste

gaussiano que se detalla en la Seccion 3.2.
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Tabla 2: Datos de intensidades de lluvia para una precipitacion de 10’.

Distancia (m) Intensidad (I/m?)

0.0 10.0
292 7.5
491.5 5.0
611.5 4.0
631.5 3.0
691.0 2.5
770.5 2.0
920.5 1.5
3430.5 0.5
3890.5 0.1
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Figura 1: Curva de Umbrales de Precipitacion.
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3.2. Ajuste Gaussiano de los datos

Con el fin de predecir la magnitud de intensidad para cualquier distancia al epicentro
de la masa de precipitacion, realizamos un ajuste gaussiano de los datos. La funcion

Gaussiana esta definida por:

27 s?
donde a es la media del ajuste y s es la desviacion estandar.

El proceso de ajuste se realizé utilizando gnuplot [12] y se obtuvieron los siguientes

resultados:

FIT: data read from "gaussian_input.dat" using 1:2
format = x:z
#datapoints = 15

residuals are weighted equally (unit weight)

function used for fitting: gauss(x)

gauss (x) = a/(2xpixs**2)*x0.5*xexp(-x**2/(2%s**2))

final sum of squares of residuals : 1.41287

rel. change during last iteration : O

degrees of freedom (FIT_NDF) : 13
rms of residuals (FIT_STDFIT) = sqrt(WSSR/ndf) : 0.32967
variance of residuals (reduced chisquare) = WSSR/ndf : 0.108682
Final set of parameters Asymptotic Standard Error
s = 429.965 +/- 10.22 (2.377%)
a = 10403.7 +/- 215.5 (2.071%)

La Fig. 2 representa tanto los datos de umbrales de lluvia como la curva de gauss

una vez se ha realizado el proceso de ajuste. Se puede observar que el ajuste realizado es
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aceptable como punto de partida para la generacién de patrones combinados de masas de

.. .,
precipitacion.
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Figura 2: Ajuste gaussiano de los datos.

3.3. Masa de Precipitaciéon Generada

El modelo propuesto se realizo utilizando el lenguaje de programacioén para célculo
estadistico y graficos R [18], concretamente mediante la herramienta RStudio [19]. RStudio
es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para R que incluye una consola, editor de
sintaxis que apoya la ejecucién directa de codigo, asi como herramientas para el trazado,

la depuracion y la gestién del espacio del trabajo.

Como se mencioné en la Seccién 3, el modelo de patrén de lluvia sintético se realizo
para una porcién representativa del mapa de Valencia (un area de 4x3K'm). Para ello
se utilizaron las coordenadas de borde que se muestran en la Tabla 3. En la Fig. 3 se

representa el area elegida para el estudio.
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Tabla 3: Coordenadas de Borde

Latitud Longitud

Punto inicial
39.464914  -0.406639
(Inferior izquierdo)
Punto final

(Superior derecho)

39.491919  -0.361717

Con el fin de crear el mapa de patrén de lluvia sintético para este sector de la ciudad de
Valencia, primero se obtiene una ecuacién bidimensional basada en la funcién gaussiana

de la Eq. (1) como se muestra a continuacién:

2 2
a (z—z0)” | (W—wo)
e (2s2) + (2s2) (2)

flz,y) =

2752

Después, dentro de la zona se combinaron 6 puntos de coordenadas (hotspots) con los
que se formé una especie de frente frio entrando por la ciudad; la Fig. 3 ilustra tanto
las coordenadas de borde como las coordenadas de los hotspots en la zona elegida de la
ciudad de Valencia. Los hotspots representan los puntos con mayor intensidad de lluvia,

y sus coordenadas se detallan en la Tabla 4.

Tabla 4: Coordenadas GPS y XY de los puntos con mayor intensidad de lluvia.

L Coordenadas GPS Coordenadas XY
Descripcion

Latitud Longitud Latitud Longitud

Hotspot 1 39.486500 -0.396678  856.05033369786 2402.942528773

Hotspot 2 39.488363 -0.389219 1497.07828140514 2610.33074124855
Hotspot 3 39.475907 -0.388786 1534.29038617311 1223.73515992644
Hotspot 4 ~ 39.488981 -0.380444 2251.20353045773 2679.12618547425
Hotspot 5 39.477729 -0.380776 2222.67138479902 1426.55927703622
Hotspot 6  39.483625 -0.374916 2726.28094943175 2082.89899348579

Finalmente, haciendo coincidir las coordenadas de cada uno de los hotspots con los
parametros (zo,yo) en la Eq. (2), somos capaces de generar el patrén de precipitacién
sintético que se representa en la Fig. 4. En este patrén se puede observar el frente frio
generado, donde las intensidades de lluvia més altas se representan con el color amarillo

intenso.
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Figura 3: Area a estudiar y hotspots de lluvia definidos para la ciudad de Valencia.
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Figura 4: Mapa de Patron de Lluvia.

Como resultado del proceso detallado anteriormente, se obtiene una matriz de inten-

sidades de lluvia a la que denominamos mat. Esta matriz contiene las intensidades de
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lluvia que seran leidas por los vehiculos en cada punto del mapa por donde circulen en la

simulacion.
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4. Framework de Simulacion

La simulacion se llevé a cabo mediante la herramienta OMNeT++ [20], la cual es
un simulador de eventos discreto orientado a objetos. Para simular el movimiento de los
vehiculos en un escenario usamos el simulador de trafico microscépico llamado ” Simulaciéon
de Movilidad Urbana (SUMO)”. El archivo de configuracién de la red de carreteras y el

vehiculo en movimiento estan construidos en SUMO.

Para integrar los datos de movilidad de los vehiculos en el entorno de simulacién, las
herramientas OMNeT++ y SUMO se han ejecutado en paralelo, estando conectadas entre
st a través de un socket TCP, como se puede observar en la Fig. 5. El protocolo para esta
comunicacion se ha estandarizado como la Interfaz de Control de Trafico (TraCI) [27]. Esta
interfaz nos dara acceso a la simulacion del trafico por carretera utilizando OMNeT++, y
permitird recuperar los valores de los objetos simulados (vehiculos) con el fin de controlar

su comportamiento (determinar su posicién y velocidad en el mapa).

~

ﬂl“ raffic Simulator Network Simulator

TCP connection

\_ TraCl - Server Y,
4 TraClI - Client N

SetMaxSpeed(1, 10.5)
Status(SetMaxSpeed. 0, "Ok")

SimulationStep(tl, 3D)
Status(SimulationStep, 0. "Ok™)
MoveNode(0, t1, X, Y, 7)
MoveNode(1, t1. X, Y, Z)

Figura 5: Framework de simulacién [27].

A continuaciéon se detallan las configuraciones de SUMO y OMNeT++ para llevar a
cabo las simulaciones que nos permitiran cumplir con los objetivos propuestos en este
trabajo. Ademads, se detallard el proceso mediante el cual se han ampliado las funcionali-
dades existentes de cara a permitir integrar los datos de intensidad de precipitacion en el

entorno de simulacién.
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4.1. Simulation for Urban MObility —-SUMO-—

SUMO (Simulacién para Movilidad Urbana) es un software de cddigo abierto altamente
portatil, para simulacion de trafico microscépico [21], lo que quiere decir que cada vehiculo
que se mueve por la red simulada es modelado individualmente, y esta caracterizado por

una cierta posiciéon y velocidad.

SUMO estd diseniado para simular grandes redes viales del tamano de una ciudad,
aunque también es capaz de modelar redes de mayor dimensién, como un sistema de
autopistas, puesto que tiene la ventaja de que su simulacién es multimodal, donde no sélo
se modelan los movimientos de los vehiculos, sino también sistemas de transporte publico y
hasta trayectos peatonales; esto esta definido mediante multiples rutas, las cuales pueden
ser compuestas por subrutas, y asi poder contar con una sola modalidad de trafico en

cada una.

Las funcionalidades de las que dispone el simulador pueden resumirse en:

= Simulacién microscopica

= Modelado explicito de vehiculos, peatones y transporte ptiblico

= Interaccion en linea

= Control de simulacién con TraClI

= Simulacion de trafico multimodal, como vehiculos, transporte publico y peatones

= Los horarios de luces de trafico pueden ser importados o generados de manera au-
toméatica por SUMO

= Soporte de distintos formatos.

4.1.1. Movilidad vehicular usando SUMO

Para generar movilidad vehicular en SUMO se ha partido de los mapas disponibles en
el proyecto OpenStreetMap [22]. Concretamente, se ha utilizado este ultimo como fuente
cartografica para la ciudad de Valencia, elegida como objeto de nuestro estudio. El mapa
ha sido importado mediante el programa Netconvert que acompana al simulador SUMO.
La Fig. 6 muestra un resumen de los pasos a seguir para generar los archivos de red

necesarios para la simulaciéon en SUMO.
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T

<<file>> <<file>>
valencia.osm.xml| valencia.typ.xml

!

Ejecutar
netconvert

. J

!

<<fjle>>
valencia.net.xml

Ejecutar polyconvert:

valencia.sumo.cfg J

v

[ Ejecutar J
sumo-gui

Ejecutar randomRoutes.py:

Figura 6: Generacion de la Red Vehicular utilizando SUMO.

OpenStreetMap También conocido como OSM, es un proyecto colaborativo para crear
mapas libres editables. Estos mapas se crean utilizando datos geogréficos capturados
por dispositivos GPS moviles, cartografias y otras fuentes libres. Lo primero que se
necesita es descargar el mapa desde OpenStreetMap [22], y para ello exportamos las
coordenadas de la Tabla 3 utilizadas para la creacién del patron de lluvia. La Fig. 7

ilustra la seccién exportada desde OSM del mapa de la ciudad de Valencia.

Netconvert Es una aplicacién de linea de comandos que importa redes de carreteras
digitales de distintas fuentes, y que genera redes de carreteras que pueden ser utili-
zadas por otras herramientas del paquete. Para importar la red de OpenStreetMap

se gener6 el archivo ”valencia.net.xml” mediante el siguiente comando de consola:
netconvert --osm-files valencia.osm -o valencia.net.xml

Polyconvert Es un comando de consola que importa formas geométricas (poligonos o
puntos de interés) de diferentes fuentes, y los convierte en una representacién que
puede ser visualizada utilizando SUMO-GUI. Polyconvert es capaz de importar for-

mas de diferentes tipos de archivos. Normalmente, para importar datos de un de-
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QOpenStrsetMap Edit v Export GPS Traces User Diaries Copyright Help About | Login | SignUp
Search Whero am 17 H

Export

39.4920
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Manually select a different area
Licence

OpenStreetMap data i licensed under the Open Data
Gommons Open Database License (ODbL).

If the above export fails, please consider using one of
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Download this bounding box from a mirror of the
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Planet OSM

Regularly-updated copies of the complete
OpenStreetMap database

Geofabrik Downloads.
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countries, and selected cities © OpensStreetMap contributors ¥ Make a Donation

Figura 7: Exportacion del mapa desde OSM.

terminado tipo de archivo, se utiliza como nombre de opcién el tipo de archivo, y el

valor indica la posicién del archivo.

polyconvert --net-file valencia.net.xml --osm-files valencia.osm

-—type-file typemap.xml -o valencia.poly.xml

randomRoutes.py Es un script en python que permite generar rutas aleatorias para los
vehiculos en la red. Como parametros necesita el tiempo inicial y final de la simu-
lacion, y un periodo que permite ajustar el nimero de vehiculos que conformaran
la red de carreteras. A continuacién se muestra a modo de ejemplo un script que

genera 150 vehiculos con rutas aleatorias en la red de carreteras durante 60 s.
python /Users/kcicenia/Documents/MASTER/TFM/instaladores/SUMO/
sumo-0.19.0/tools/trip/randomTrips.py -n valencia.net.xml

--begin 0 --end 60 --period 0.4 -r valencia.rou.xml

sumo-gui Lanza la interfaz de SUMO para generar la simulacion de movilidad vehicular,

como se observa en la Fig. 8.

sumo-gui -c valencia.sumo.cfg
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Figura 8: Generacion de movilidad vehicular en SUMO.

OMNeT++

OMNeT++ [20] es un framework extensible y modular que incluye una libreria de

simulaciones con componentes basados en el lenguaje C++ (orientado a objetos). Tiene

una arquitectura genérica, por lo que puede ser utilizado en varios dominios, siendo capaz

de resolver varios problemas como:

= Modelado de comunicacién de redes, tanto cableadas como inalambricas.

= Modelado de protocolos.

s Modelado de colas de redes.

4.2.1.

Modelado de multiprocesadores y otras distribuciones de sistemas hardware.
Validaciéon de arquitecturas de hardware.

Evaluacion de rendimientos en sistemas de software complejos.

Modelado y simulacion de cualquier sistema basado en eventos que pueda ser ma-

peado en entidades que intercambian mensajes.

Estructura Modular de la Simulacién

Un modelo OMNeT++ consiste de médulos jerarquicos que se comunican mediante

paso de mensajes. Los modulos basicos estan compuestos por modulos simples, los mis-

mos que pueden ser agrupados en médulos compuestos y asi sucesivamente, formando
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el médulo del sistema; todo esta escrito en C++, utilizando la biblioteca de clases de
simulacién. El modelo de todo, llamado red en OMNeT++4, es en si mismo un moédulo

compuesto.

4.3. Integraciéon de datos de sensorizacion en OMNeT++

El simulador OMNeT++ no dispone de un interfaz que permita, de manera transpa-
rente, anadir bases de datos de informacién para consulta por parte de los nodos moéviles.
Por esa razén, y de cara a cubrir los objetivos definidos para este trabajo, fue necesa-
rio la creacion de modulos y su interconexién con los existentes. Especificamente, para
sensorizacion se crearon dos moédulos: RainManager y RainSensor. La Fig. 9 muestra la
estructura modular y conexion de los principales médulos implementados en OMNeT++

para realizar las simulaciones con los criterios definidos.

Precipitation.ned Car.ned

) Envia Solicita
RainManager ™| RainSensor TraClMobility

Solicita “Envia

k

Figura 9: Estructura Modular en OMNeT++.

La transferencia de informacion es la siguiente: TraCIMobility es un médulo que se
conecta con SUMO mediante la interfaz TraCl y se encarga de gestionar la movilidad
vehicular. RainSensor es un médulo que, por un lado, se conecta con TraCIMobility para
solicitar los valores de posicion de un determinado vehiculo, y por otro lado, se conecta con
RainManager, que es el médulo que se encarga de consultar en la matriz de precipitacion
mat los valores de intensidad de lluvia que el médulo RainSensor solicita. Esta transfe-
rencia de informacién se realiza periédicamente segin las actualizaciones de posicion del

vehiculo, y se almacenan los resultados para su analisis.

A continuacion se detallan todos los mddulos simples y compuestos utilizados. La
interconexién de los moédulos se muestra en la Fig. 10. Para describir la estructura del

modelo de simulaciéon del presente trabajo utilizamos el lenguaje NEtwork Description
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(NED). NED permite declarar médulos simples, asi como conectarlos y ensamblarlos en

modulos compuestos.

[5 Precipitation.ned &3 2 Car.ned &3

1 package rainmanager.simulations 1 package rainmanager.simulations

Precipitation Car
% ﬁ
@ rainSensor

world connectionManager

X
® -
rainManager manager E &

mobility

Design | Source Design | Source

(a) Gestor de Precipitacién (b) Vehiculo

Figura 10: Estructura del Modelo de Simulacién

4.3.1. Precipitation.ned

En Precipitation.ned declaramos los moédulos que nos permitiran, por un lado, leer la
matriz de intensidades de lluvia a la que denominamos mat (ver Seccién 3.3); y, por otro
lado, conectarnos con SUMO, el cual se encarga de generar la movilidad vehicular en la

red vial del area de Valencia elegida. A continuacién se describen los médulos creados:

RainManager Es un modulo simple que, periédicamente y para cada vehiculo, consulta
al fichero mat la intensidad de lluvia en base a la ubicacién del vehiculo en el

simulador. El RainManager tiene los siguientes métodos:

= initialize: lee la matriz mat y la guarda en un vector de vectores con los ta-

manos necesarios; ademas, calcula la tasa de muestreo con la que se obtuvieron
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las lecturas de intensidad en el mapa.

» getRain(Coord pos) devuelve el valor de intensidad de lluvia para una po-

sicién dada.

manager: Es un moédulo simple que extiende la funcionalidad de TraCIScenarioManager
para su uso con sumo-launchd.py y SUMO. Se conecta a una instancia en ejecucion
del script sumo-launchd.py para iniciar/detener automaticamente SUMO cuando
se inicia/finaliza la simulacién. Las demds funcionalidades son proporcionadas por

el TraCIScenarioManager.

TraCIScenarioManager Es un mdédulo simple que se encarga de crear y mover los

nodos (vehiculos) controlado por un servidor TraCI.

4.3.2. Car.Ned

En Car.Ned declaramos los médulos que nos permitiran, por un lado implementar
la capa de red de comunicacién entre los vehiculos y, por otro lado, implementar un
modulo de aplicacion en los vehiculos para obtener las lecturas de intensidad de lluvia
correspondientes a la ubicacién del vehiculo. A continuacién se describen los mdédulos

creados:

RainSensor Es un médulo simple de aplicacion que se subscribe a la senal de TraClI.
TraCl, al estar enlazado son SUMO (herramienta que realmente gestiona la movi-
lidad vehicular) le indicard que ha habido un cambio en la posicién. Por lo tanto,
este mdédulo obtiene un valor de intensidad de lluvia para la posiciéon dada mediante

un puntero al médulo RainManager. El RainSensor tiene los siguientes métodos:

» initialize: contiene un puntero al médulo RainManager y un puntero al
modulo TraCIMobility. Ademads, inicializa el vector donde se almacenan las

lecturas de intensidad de lluvia.

= receiveSignal se subscribe a la senal desde TraCl que le indicard que ha
habido un cambio en la posicién; a continuacién llamaré al método handle-

PositionUpdate que se detalla a continuacion.

= handlePositionUpdate primeramente obtiene la posiciéon en la que se en-

cuentra el vehiculo; a continuacién llama al método getRain del mddulo
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RainManager para obtener el valor de intensidad de lluvia en la posicién

del vehiculo.

TraCIMobility Es un moédulo que gestiona la movilidad de nodos controlados por Tra-

CIScenarioManager. Recibe actualizaciones de posicion y estado de un médulo ex-

terno (SUMO), y actualiza el mdédulo matriz en consecuencia (RainSensor).

4.3.3. Pardmetros de simulacién relevantes (omnetpp.ini)

A continuacién, en la Tabla 5 se presentan los parametros de configuracion relevantes

que se han utilizado en la estructura del modelo de simulacién de la Fig. 10:

Tabla 5: Parametros de simulacion relevantes

Nombre Parametro

Valor Comentario

Simulation parameters

sim-time-limit
rainManager.myFilemat
rainManager.mapSizeX

rainManager.mapSizeY

60s Tiempo de Muestreo
"myFilemat.txt” Fichero mat
4000m Tamano del Mapa en x

3100m Tamano del Mapa en y

TraCIScenarioManager parameters

manager.updatelnterval
manager.host
manager.port
manager.moduleType
manager.moduleName

manager.launchConfig

1.2s Tiempo entre Muestras
”localhost”
9999 Puerto para Interfaz TraCI

rainmanager.simulations.Car”
” node77

xmldoc(”valencia.launchd.xml”)  Fichero de Configuracién SUMO

Mobility parameters

node[*].mobility Type
node[*].mobility.speed
node[*].mobility.updateInterval

node[*].applType

”TraCIMobility”
1mps
1.2s Tiempo entre muestras

RainSensor”
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5. Simulaciéon y Analisis de Resultados

Usando el framework de simulacién detallado en la Seccion 4, en este apartado se
estudia en qué medida una red de vehiculos es capaz de ofrecer suficiente informacion
como para permitir reconstruir un determinado patréon de precipitacion. Para la obtencion
de lecturas de intensidad de lluvia, se partié del escenario definido en la Seccion 3.3, y
se han variado diferentes parametros: el nimero de vehiculos en la red, el tiempo entre
muestras, y finalmente el tiempo de simulacion. De esta manera es posible averiguar el
impacto de estos parametros en la calidad de la reconstruccién del patréon de precipitacion

usado como referencia.

El procedimiento para obtener los resultados fue el siguiente: inicialmente se fijé6 en
120 s el tiempo de simulaciéon en OMNeT++. Esto se debe a que la movilidad vehicular
generada mediante SUMO se configuré para que un determinado vehiculo permanecezca
aproximadamente 60s en el sistema, contados desde el momento que ingresa en la red
hasta que la abandona. El tiempo entre muestras se calcul6 de tal manera que, en los 120s
de simulacién, cada vehiculo en la red sea capaz de generar como minimo entre 50 y 100

muestras, dando como resultado tiempos entre muestras de 1.2 y 0.6s, respectivamente.

Como parte del analisis, se realizé la prediccién del patrén de precipitacion para la
zona elegida de la ciudad de Valencia (Seccién 3.3) a partir de las lecturas de intensidad
de lluvia de los vehiculos obtenidas por simulacién. Para realizar dicha predicciéon, existen
diferentes técnicas geoestadisticas posibles. Para este trabajo se utilizo la técnica conocida
como kriging, considerando que es la solucién mas adecuada en este contexto, y que se ha

utilizado en diversos trabajos de indole similar [13, 15, 14].

Una vez que se tiene la prediccion del patréon de precipitacion, se calcula su error
relativo, e,, con respecto al patrén de referencia utilizando (3):

D opealreferenciay — reconstruidoy|

e , (3)

n

donde n es el numero total de elementos de la matriz reconstruida.

Para el andlisis de resultados, se han considerado también errores del 10 % y del 20 %
en la lectura de los sensores con el fin de observar su impacto en la prediccion del patron

de precipitacion. Este error es esperable cuando el sensor sea de bajo coste, o en aquellos



5.1 Lecturas de intensidad de lluvia 25

casos en los que una lectura directa no sea posible, siendo realizada una estimaciéon a
partir de la velocidad del limpiaparabrisas. Para ello se modelé una medida de error de
+a % como valores uniformemente distribuidos; por lo tanto, en esta parte del andlisis,
la lectura del sensor de lluvia, r;, tomard un valor aleatorio en el intervalo [(1 — «) -
i, (1 + «) - 7;]. Considerando estos valores se realiza nuevamente la prediccién utilizando
una técnica geoestadistica (kriging), y se calcula su e,. A continuacién se detallan los

resultados obtenidos de la simulacion.

5.1. Lecturas de intensidad de lluvia

En las figuras que se presentan a continuacion se representa la ejecuciéon de la simula-
cién. Primeramente, la Fig. 11 ilustra la movilidad vehicular generada mediante SUMO
en una zona concreta de la ciudad de Valencia. Los vehiculos estan representados con un

triangulo de color amarillo.

Figura 11: Movilidad vehicular generada utilizando SUMO.

Después, la Fig. 12 representa la conexién de OMNeT++ y SUMO para realizar la
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comunicacion entre vehiculos mediante el protocolo TraCIl. Podemos ver, en la parte
superior izquierda de la figura, parte de los médulos creados, y que intervienen en la
comunicacion de los nodos. En la parte inferior se observa como los nodos en la red
van actualizando su ubicacién, lo que implica que leeran la intensidad de lluvia segun la
posicion en la que se encuentren. Para ello, dependiendo del tiempo entre muestras, cada

vehiculo consulta la matriz de precipitaciéon generada, mat (ver Seccién 3.3).

r B[ 6 ruca,y @ I 2 & e g ‘

_|rainmanager simulations scenario) scenario (id=1) (ptrOx7fea2 1420160) |

scenario
- —
'c ta
LA <70
s

world connectionManager

(]

rainManager manager

depni]

node[1

.
nodeZ33.

]

Figura 12: Comunicacién entre vehiculos utilizando protocolo TraCl.

Finalmente, la Fig. 13 muestra la curva de intensidades de lluvia que un vehiculo ha
leido durante su permanencia en la red. En el eje de abcisas se representa el tiempo, y
en el eje de ordenadas la intensidad de lluvia. Se puede observar como el vehiculo va
obteniendo diferentes lecturas de intensidad de lluvia segin la posicién (z,y) del mapa
por donde se mueve, y que se relaciona con la matriz mat. Como ejemplo se ilustra
que, aproximadamente en la posicién (z,y) = (61,9), la intensidad de lluvia que lee el
sensor del vehiculo es de ~ 9,2. La Fig. 13(a) corresponde a una configuracién en la
que el tiempo entre muestras es de 1.2s en cada vehiculo; se puede observar que, como
minimo, tendremos 50 muestras debido a que el vehiculo del ejemplo permanece en la red
durante aproximadamente 70s. En la Fig. 13(b) se observa el caso en el que el tiempo
entre muestras es de 0.6s; como minimo tendremos 100 muestras dado que el vehiculo

permanece en la red aproximadamente 70s.
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Figura 13: Variacién de la intensidad de precipitacion medida a lo largo del tiempo.

5.2. Prediccion del patron de precipitacion bajo condiciones

ideales

Para este tipo de analisis se considera la lectura de intensidad de precipitacion obtenida
directamente de la simulacién, es decir, se asume que no hubo error en las lecturas de

intensidad de lluvia por parte de los sensores.

La Fig. 14 ilustra el recorrido que han hecho los vehiculos en la red, y las intensidades
que han detectado. De color rojo se representan las lecturas de mayor intensidad, y de
color azul las de menor intensidad. Se puede observar que se corresponden con el patron
de lluvia de referencia presentado en la Seccién 3.3, y que, por comodidad, se repite en
la Fig.14(c). Claramente podemos comprobar que, con 50 vehiculos en la red, no hay

suficiente informacién como para reconstruir correctamente o tener una idea clara del
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patron de lluvia, aunque se verifica que un incremento del niimero de vehiculos favorece

a la reconstruccién del mapa.
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Figura 14: Representaciéon en el mapa de las lecturas de intensidad de precipitacion de

los vehiculos.

A continuacion, la Fig. 15 ilustra las predicciones obtenidas utilizando técnicas de
interpolacion espacial (kriging). Se muestra el caso para 50 vehiculos en la red con un
tiempo entre muestras de 0.6s (ver Fig. 15(a)) y para el caso en el que hay 250 vehiculos

en la red con el mismo tiempo entre muestras (ver Fig. 15(b)). Claramente se observa la
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diferencia en la prediccion al incrementar el nimero de vehiculos en el escenario, aunque
el patréon obtenido con tan solo 50 vehiculos ya muestra algunas similitudes con el patréon

de referencia.

Kriging prediction Kriging standard error

7111, [0.05403,0.2356]
11177 0.2356,0.4172
-7.623,-4.079) 0.4172,0.59
s (407905343 °  (0.5988,0.7804]
s (0.5343301] o (0.7804,0.962
RIS * (0.962.1.144
o (6:554,10.1 o (114413325
(a) 50 vehiculos, tiempo entre muestras=0.6s
Kriging prediction Kriging standard error
: s [ )
<
[-2.425-0.626] [0.04372,0.1108]
-0.626,1.174] 0.1108,0.1779]
1.174.2.873) 0.1779.0.245
* (29734773 o p2a503121]
o (17736572 e (0:3127,0.3792]
* (6572:8.372 * (0.3792,0.4462
o (83721017 o (0446205133

(b) 250 vehiculos, tiempo entre muestras=0.6s

Figura 15: Prediccién utilizando ordinary kriging.

Finalmente, en la Fig. 16 se representa el error relativo de la prediccion, e,, variando
los parametros considerados para el estudio, como son el nimero de vehiculos en la red y
el tiempo entre muestras. Se observa que aumentar la frecuencia de muestreo beneficia,
aunque no de manera notable, a la prediccién, siendo el nimero de vehiculos el factor mas

determinante.
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Figura 16: Error relativo en la prediccién considerando lectura ideal de los sensores.

5.3. Prediccion del patrén de precipitacion asumiendo errores

de muestreo (lectura de intensidad de lluvia)

Como se menciond anteriormente, en el estudio se han considerado también errores
del 10% y del 20 % en la lectura de los sensores con el fin de observar su impacto en la

prediccion del patrén de precipitacion.

Con este fin, se modelé una medida de error de +a % como valores uniformemente
distribuidos en este intervalo; esto implica que la lectura del sensor de lluvia, r;, tomara
un valor aleatorio en el rango [(1 — «) - r;, (1 + «) - r;]. La Fig. 17 ilustra como el valor
de las lecturas de intensidad de precipitacion registradas por un determinado vehiculo
oscilan alrededor del valor ideal para los dos valores maximos de error usados en nuestros

experimentos.

En base a las nuevas muestras con error de medida se procedié nuevamente a realizar
la prediccién utilizando técnicas de interpolacién espacial (kriging) para ver el impacto
del error en la estimacion realizada. A continuacion, la Fig. 18 ilustra las predicciones
obtenidas. Se muestra el caso de un escenario formado por 50 vehiculos en la red con un
tiempo entre muestras de 1.2s. Se observa la prediccion obtenida considerando un 10 % de
error en la muestras (ver Fig. 18(a)) y un 20 % de error en las muestras (ver Fig. 18(b)).
Aunque el patréon obtenido muestra algunas similitudes con el patréon de referencia, se
puede observar el impacto negativo en la prediccién al incrementar el porcentaje de error

en las muestras.
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Figura 17: Modelado de error en las muestras.
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Figura 18: Prediccién utilizando ordinary kriging.
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La Fig. 19 muestra los resultados obtenidos variando tanto el nimero de vehiculos
en la red como la tasa de muestreo. Se aprecia un leve incremento en el valor de e, de
la prediccion realizada cuando el error del dispositivo sensor es elevado. No obstante, se
verifica que un incremento en el nimero de vehiculos que participan en el proceso de
sensorizacion ayuda a mitigar el error del sensor, alcanzando valores bastante bajos si el

namero de vehiculos es superior a 200, independientemente de la tasa de muestreo.

1.3

-©-10% error muestra, tiempo entre muestras =1.2s
12 ~+10% error muestra, tiempo entre muestras =0.6s

' -8-20% error muestra, tiempo entre muestras=1.2s
% 20% error muestra, tiempo entre muestras =0.6 s

Numero de vehiculos enlared

Figura 19: Prediccion considerando diferentes niveles de error en las lecturas realizadas.
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6. Conclusiones

En este trabajo, explotando las caracteristicas y facilidades de los vehiculos modernos
y la informacién que podemos obtener de ellos, se realizé un estudio basado en simulacién
con el fin de analizar la eficacia de este tipo de soluciones en la estimacién de un patron
de precipitacion en tiempo real, analizando la sensibilidad del error de estimacién cuando
variamos distintos pardametros del sistema. El estudio se realizé para un area especifica de
la ciudad de Valencia, para la cual se generé un patrén de precipitacién sintético. Cada
vehiculo fue considerado como un sensor de lluvia, y la estimacion se realizé en base a la
informacion obtenida, de preferencia en tiempo real, con los diferentes vehiculos integran-
tes del sistema. Se utiliz6 una herramienta geoestadistica (kriging) para la prediccion del
patron de precipitacion a partir de las lecturas de los sensores. Los resultados experimen-
tales muestran que, con un nimero reducido de vehiculos implicados, es posible tener una
buena estimacién de estos fendmenos meteorologicos ain cuando su variabilidad espacial
es especialmente alta. Ademads, incrementar el nimero de vehiculos que participan en el
proceso de sensorizacion favorece la mitigacion del error del sensor, alcanzando valores
bastante bajos si el nimero de vehiculos es superior a 200, independientemente de la tasa
de muestreo. Como trabajo futuro se puede extender el presente trabajo de distintas ma-
neras: (i) estudiando el error de estimacién con distintos patrones, incluyendo patrones de
precipitacién variables en el tiempo; (ii) analizar el impacto de las prestaciones de la red
inaldmbrica en el tiempo necesario para recabar informacién; y (iii) estudiar algoritmos
de agregacion de datos para reducir la sobrecarga de la red cuando el niimero de vehiculos

en el sistema es muy elevado.
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