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Resumen

Sistemas de comunicación inalámbrica. Los sistemas de comunicaciones inalámbricas
permiten que diferentes dispositivos se conecten a una red con la caracteŕıstica principal
de tener facilidad de movilidad, permitiendo al usuario ubicarse en distintos sitios y poder
accesar, en la mayoŕıa de los casos, a algún servicio de Internet.

Hoy en d́ıa los dispositivos que acceden por algún medio inalámbrico ha crecido signifi-
cativamente. Es común ver teléfonos celulares, relojes inteligentes, computadoras portátiles,
e incluso veh́ıculos, conectados a Internet. Esto ocasiona que muchos dispositivos demanden
recursos de un mismo canal inalámbrico y, al crecer el número de usuarios, genere ambientes
hostiles de comunicación. Por otro lado, las técnicas de inteligencia artificial han tomado
relevancia en la mejora de distintas áreas de las ciencias, y las comunicaciones no son la ex-
cepción. La alta capacidad que ha mostrado en tareas de predicción y de control ha impulsado
la autonomı́a de múltiples sistemas.

En este estudio se presenta el análisis de protocolos de comunicación de la capa de control
de acceso al medio conocida como MAC para la asignación de recursos de canal a una red
inalámbrica. Se estudia el caso de una red Vehicular (VANET) conectada a una infraestructu-
ra de telefońıa celular que posee un canal ALOHA ranurado (S-ALOHA) para la transmisión
de información, principalmente de telemetŕıa, de los automóviles. El contexto considerado
es en ciudades inteligentes (Smart Cities), donde el flujo de información es alto y es preciso
tener parámetros óptimos que maximicen el desempeño de las redes de comunicación.

Como tal, se propone una red asistida con un módulo de aprendizaje de maquina que
sea capaz de observar el estado de la red, inferir las condiciones futuras y hacer ajustes a
los parámetros cŕıticos para hacer eficiente la transmisión de información de los veh́ıculos
empleando un protocolo de baja complejidad basado en S-ALOHA.
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Abstract

Wireless communication systems. The wireless communication systems allow different
devices to connect to a network with the main feature of having ease of mobility. It enables
users to be in multiple places, and they can access, in the majorly of cases, some Internet
service.

Today, devices connecting by wireless means have grown up significantly. It is usual to see
cell phones, smartwatches, laptops even vehicles connected to the Internet. This fact causes
many devices to demand resources from the same wireless channel, and, as the number of
users grows, it creates unfriendly environments for communication system. On the other
hand, artificial intelligence techniques have taken importance in different science areas, and
communications is not an exception. The high capacity that they have shown in prediction
and control tasks has impulsed autonomy in different systems.

This study analyses communication protocols of the media access control (MAC) for the
assignation of channel resources to a wireless network. It considers the case of a Vehicular
network (VANET) connected to a cellular telephony infrastructure that possesses a Slotted
ALOHA channel (S-ALOHA) for data transmission, mainly telemetric, from automobiles.
The considered context is Smart Cities, where data flow is high, and it is precise to have
optimal parameters that maximize communication network performance.

As such, it proposes an assisted network with a machine learning module able to observe
the network state, infer future conditions, and adjust critical parameters to make an efficient
data transmission from vehicles using a low complexity protocol based on S-ALOHA.
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LSTM Long Short Term Memory, (Memoria de largo y corto plazo), página 20

LTE Long Term Evolution, (Evolución a largo plazo), es un estándar de transmisión de
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múltiples capas, página 19

NFC Near FIeld Communication (Comunicación de campo cercano), página 10

OSI Open Systems Interconnection, modelo de interconexión de sistemas abiertos que per-
mite que diversos sistemas se comuniquen usando protocolos estándar, página 12
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Throuhgput Tasa de transferencia efectiva, página 2

Transceptor Dispositivo que cuenta con un transmisor y un receptor y que comparten la
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Índice general

Resumen i

Abstract ii

Acrónimos, abreviaturas y siglas iv
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2.6. Aprendizaje de máquina . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.6.1. Long-Short Term Memory . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
2.6.2. Transformadores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.7. Estado del Arte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3. Diseño y análisis de la propuesta 31
3.1. Propuesta de estudio . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
3.2. Red vehicular V2I . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
3.3. Protocolo S-ALOHA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

vii



3.4. Estimación de τ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
3.4.1. Esquema fijo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
3.4.2. Esquema con media . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
3.4.3. Esquemas basados en aprendizaje profundo . . . . . . . . . . . . . . . 42

3.5. Obtención de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
3.6. Estimación basada en transmisiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4. Experimentos y resultados de modelos de aprendizaje profundo en los pro-
tocolos de comunicación 54
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2.2. Clasificación de las redes inalámbricas con base en su cobertura [2]. . . . . . 11
2.3. Pila de protocolos para los sistemas de comunicaciones. . . . . . . . . . . . . 12
2.4. Clasificación de los protocolos en capa MAC. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.5. Redes VANET [5]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
2.6. Diagrama de una neurona McCulloch-Pitts. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
2.7. Diagrama de red neuronal MLP [8]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
2.8. Diagrama de red neuronal convolucional [10]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
2.9. Diagrama de red neuronal recurrente [11]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
2.10. Diagrama de una celda LSTM [11]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
2.11. Diagrama de una Transformador [13]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
2.12. Diagrama de una el modulo de atención (izq.) y la cabeza de atención múltiple
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Caṕıtulo 1

Introducción

En este documento se presenta el proyecto realizado a lo largo del trabajo doctoral en
el cual se estudió el uso de algoritmos de aprendizaje de máquina, o comúnmente conocido
como Machine Learning por su traducción del inglés, en los protocolos de comunicación de
sistemas inalámbricos. En especial se retoman protocolos que son de baja complejidad a fin
de mejorar su desempeño y que puedan ser utilizadas en las ciudades inteligentes.

Este proyecto ha sido pensado para brindar alternativas de comunicación a los millones
de dispositivos que hoy en d́ıa se conectan a los múltiples servicios ofrecidos. En particular se
aborda sistemas vehiculares actuando como una red de sensores que reporta continuamente
el estado del veh́ıculo y las condiciones generales del tráfico.

Las redes de sensores se han convertido en herramientas vitales para monitorear y con-
trolar diferentes fenómenos f́ısicos. Su alto uso en estos dispositivos permite a otros sistemas
tomar desiciones con base a las señales que detecta algún sensor, por ejemplo, un sensor que
monitorea el clima exterior, será la señal base para controlar el sistema de clima automático
en una casa o automóvil. De esta forma, la información recolectada por los veh́ıculos es viable
para ser ampliamente utilizada para las aplicaciones de ciudades inteligentes.

Por otro lado, la alta movilidad de los usuarios finales ha evolucionado al punto en que
los dispositivos por śı mismos necesitan conectarse de forma transparente a las distintas
redes que interactúan y se comunican a lo largo y ancho del planeta. Esto hace que hoy
en d́ıa la comunicación se realice de una forma dinámica creando topoloǵıas que cambian
constantemente y que, a la vez, demandan conexiones aún más eficientes y estables.

Un ejemplo de estas redes son las vehiculares, en las que constantemente se generan
cambios en la topoloǵıa, la demanda de recursos y la cantidad de usuario. Estos cambios
constantes obligan a ingenieros, investigadores y administradores de red a proponer e im-
plementar algoritmos y protocolos que permita adaptarse a estos cambios. En estos casos
se recurre al uso de protocolos aleatorios que permite destinar recursos de canal de forma
dinámica a los usuarios de una red. La importancia de los protocolos aleatorios recae en que
facilita el intercambio de paquetes cortos para compartir información de control, estado de la
red, estado de los dispositivos o solicitud de recursos fijos de canal, por lo que su uso continua
vigente.

Sin embargo, el uso de protocolos aleatorios impacta en un bajo desempeño de la red.
Contrario a los protocolos programados, los aleatorios de baja complejidad tienden a presentar
un bajo nivel de uso del canal, por ejemplo, espećıficamente hablando en el caso de ALOHA
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1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 2

ranurado (S-ALOHA), éste alcanza un Throughput del orden de 36.5%. A lo largo de los años
se han propuesto mejoras que han conducido a un mayor desempeño, en las que se realizan
distintos ajustes para lograr este objetivo. Estos algoritmos para mejorar protocolos aleatorios
tienen inmersos procesos de contención en los que los dispositivos intentarán transmitir su
paquete información, y uno de los parámetros clave a ser ajustado es la probabilidad con la
que los dispositivos intentan transmitir.

Mediante técnicas de aprendizaje de máquina se propone intuir el comportamiento que
tienen los dispositivos y la propia red para adaptar dicha probabilidad de transmisión a
las demandas actuales de conexión. La teoŕıa que se plantea es utilizar estas técnicas para,
lejos de pretender superar el desempeño de S-ALOHA, encontrar el valor para el parámetro
conocido como probabilidad de transmisión de los nodos de tal forma que sea lo más cercano
al óptimo teórico. Adicionalmente se parte del hecho de que las transmisiones recibidas en
una estación base son la única manera de conocer la cantidad de usuarios contendiendo por
recursos del canal dentro de una área determinada, por lo que es susceptible a que los modelos
que estiman dicha cantidad estén recibiendo información con ruido. Con esta mejora se desea
brindar usos del canal lo más cercanos al óptimo teórico al momento de ser implementado, y
con ello ofrecer un canal capaz de permitir una comunicación más estable para los usuarios
de la red.

Hoy en d́ıa los dispositivos inalámbricos están constantemente en comunicación con In-
ternet a fin de descargar y subir información de toda clase, ya sea actualización de software
y firmware, o incluso para acceder a contenido multimedia. De tal modo que la tarea de
predicción de usuarios en la zona de interés tiene una aportación directa y es empleada en
cada segundo en la planeación del protocolo de comunicación.

El caso particular que se aborda es para una red vehicular VANET (Vehicular Ad Hoc
Network), en el cual los veh́ıculos se conectan a una infraestructura de telefońıa celular 4G
o 5G en el contexto de ciudades inteligentes. Incluso se puede expandir al diseño de las
emergentes redes 6G. La aplicación primordial con la que se planea este estudio es para
el caso en donde los veh́ıculos comparten información de tipo telemetŕıa para la asistencia
a la conducción autónoma, reporte de tráfico, reporte de contaminación, canales de acceso
aleatorio para la solicitud de recursos fijos o alguna otra aplicación de asistencia en ambientes
de ciudades inteligentes donde el flujo de información es de tal magnitud que es preciso utilizar
la mayor cantidad de técnicas de comunicación posibles con el fin de maximizar el uso del
canal.

1.1. Planteamiento del problema
Debido a la creciente demanda de recursos para comunicación inalámbrica, es necesario

contar con protocolos de comunicación que sean más intuitivos y ofrezcan una comunicación
estable. Muchos de los problemas de comunicación se debe a la escasez de canales en los que los
nodos, llamase sensores, automóviles, teléfonos celulares, etc, transmiten su información. Sin
embargo el problema principal es que no se puede incrementar deliberadamente la cantidad
de canales, pues esto implica ocupar un ancho de banda más grande, o una utilización del
canal por mayor tiempo para cada usuario. Además, la dinámica de una red inalámbrica
limita la asignación de recursos de canal fijos a cada uno de los nodos.
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Es por ello que se recurre a la capa MAC para establecer reglas de acceso al canal y
que permita una óptima comunicación de los nodos de una red. Aqúı existen dos tipos de
mecanismos, los protocolos libres de contención y los protocolos de contención. Los protocolos
de contención son ampliamente usados en redes inalámbricas, incluso son utilizados previo a
una asignación fija de recursos por lo que su utilización continúa vigente.

En un protocolo de contención los nodos tratarán de comunicarse compitiendo por trans-
mitir a su destino sin colisionar con la transmisión de otro miembro de la red. El mayor reto
es establecer un mecanismo que garantice que los nodos no intervendrán en la transmisión
de sus vecinos, y esto se logra mediante diferentes técnicas, por ejemplo, monitoreando el
canal estableciendo probabilidades de transmisión o generando una sincronización con todos
los miembros de la red.

Sin embargo, un gran problema es conocer cuántos usuarios están intentando transmitir,
con esta información el protocolo podŕıa operar en una forma muy cercan a la óptima teórica
debido a que se brindaŕıa la oportunidad de tener recursos de forma equitativa entre todos
los usuarios. El problema principal recae en la forma en que se conoce el número real de
usuarios que quieren utilizar el canal de comunicación. En ocasiones se utilizan las mismas
transmisiones para conocer los identificadores o direcciones MAC de los dispositivos dentro
de la red y con ello estimar el número total de nodos intentando transmitir. Pero esta técnica
no siempre da ese valor real.

Por lo tanto, contar con un módulo que permita hacer una inferencia precisa del número
de usuarios a partir de las transmisiones que se reciben es de gran ayuda para establecer pro-
tocolos de transmisión con mejor desempeño. En el caso de los veh́ıculos se pueden utilizar
elementos externos al sistema de comunicaciones como sensores de conteo de tráfico, cámaras
que permite identificar los veh́ıculos en una zona, entre otros. Desafortunadamente el con-
tar con módulos externos puede conllevar un retardo en la actualización de los parámetros
cŕıticos. Es por ello que es necesario contar con un protocolo que posea de forma interna el
mecanismo de predicción del número de usuarios para poder ajustar los parámetros cŕıticos
que ofrezca una mejor transmisión para los nodos. Este proceso de ajuste, en realidad es la
capacidad del protocolo para adaptarse a las condiciones de los usuarios y las demandas del
canal.

Con la inclusión de técnicas de inteligencia artificial es posible incluir este módulo de forma
interna dentro del sistema computacional que aloja al protocolo de comunicación, y que con
base en las transmisiones que se reciben en un determinado periodo de tiempo, puede estimar
cuántos usuarios habrá en un futuro dado. Esto pensando en estaciones base con capacidades
de procesamiento mı́nimas para la implantación de técnicas de inteligencia artificial. Aśı
mismo, es importante que el sistema computacional esté dentro de la estación base con la
intención de reducir el tiempo de predicción por el retardo inminente que representaŕıa un
modulo alojado en la nube o una instancia externa.

Cabe resaltar que este mecanismo es pensado en ambientes de contención donde los nodos
necesitan acceder a la red para enviar paquetes cortos, principalmente de telemetŕıa, y el
tiempo de permanencia en una zona es corto, tal que asignar recursos fijos es poco viable
o demanda forzosamente un periodo previo de contención. Dentro de la información que
puede compartir un veh́ıculo está su velocidad, su posición, la cantidad de emisiones que
desprende etc. Por tal motivo el uso de protocolos de baja complejidad como S-ALOHA
con parámetros adaptables a las condiciones y demandas de canal es una solución para
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brindar acceso a dispositivos que comparten paquetes de información pequeños en ambientes
altamente dinámicos como es el caso de una red VANET.

1.2. Hipotesis
El creciente uso de técnicas de inteligencia artificial en diferentes áreas de las ciencias ha

mostrado que su uso mejora el rendimiento de los sistemas en los que se implementa. En el
área de las comunicaciones inalámbricas, conocer el número real de usuarios permite ajustar
los parámetros de transmisión de los nodos para optimizar el uso de un canal inalámbrico
compartido. Es por ello que se tiene la hipótesis de que con el uso de técnicas de aprendizaje
de máquina para la predicción de valores futuros, se podrá inferir el número de usuarios en la
red para un tiempo futuro y, con ello, ajustar los parámetros de transmisión en un protocolo
de baja complejidad basado en S-ALOHA para que opere de forma cercana al óptimo teórico.

Adicionalmente, el uso de estas técnicas permite crear un sistema que sea independiente
de herramientas externas a la hora de ser desplegado para su funcionamiento, es decir que
aśı se pueda inferir el número de veh́ıculos accesando a la red basado únicamente en las
transmisiones que se detectan en la estación base. Dado que en múltiples ocasiones hay
nodos que no logran transmitir, estimar la cantidad real de usuarios se vuelve una tarea
complicada. Por ello la importancia de contar con un sistema de predicción que sea capaz de
proporcionar dicha información al protocolo de comunicación.

1.3. Objetivos
A continuación se describe el objetivo general y los objetivos espećıficos del trabajo doc-

toral planteada en este documento.

1.3.1. Objetivo general

Analizar el desempeño de protocolos de comunicación en la capa de control de acceso al
medio (MAC) para redes inalámbricas destinadas al monitoreo y env́ıo de información de
forma continua como lo es una red tipo VANET y que sean mejorados mediante técnicas
de aprendizaje de máquina para la elección de parámetros de transmisión por parte de los
dispositivos móviles, a fin de incrementar el throughput del canal y permitir que se optimice el
desempeño de la red de acuerdo a las condiciones y demandas del canal en donde se realizan
las transmisiones.

1.3.2. Objetivos espećıficos

Identificar las caracteŕısticas de una red inalámbrica que comprometen su desempeño
en ambientes altamente dinámicos.

Proponer un esquema de acceso al medio por protocolos de baja complejidad con
poĺıticas de transmisión basadas en la cantidad de dispositivos solicitando recursos
de canal.
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Identificar los parámetros que mejoren el desempeño de la red y que permita incremen-
tar la eficiencia de reporte al incrementar la posibilidad de que los dispositivo intenten
transmitir en los periodos en que haya recursos de canal disponibles.

Seleccionar las técnicas de aprendizaje de máquina que se adapten a los requerimientos
para ajustar aquellos parámetros que ofrezcan una mayor utilización del canal en redes
inalámbricas tipo VANET.

Implementar las técnicas de aprendizaje de máquina en el ajuste de parámetros en el
protocolo de comunicación con la finalidad de incrementar el desempeño de las redes
inalámbricas al mejorar el uso del canal de transmisión.

Generar simulaciones y modelos para visualizar el desempeño de la red inalámbrica con
técnicas de aprendizaje de máquina.

Comparar el desempeño de la red inalámbrica utilizando técnicas de aprendizaje de
máquina para observar su comportamiento respecto al óptimo teórico.

1.4. Justificación
Con el surgimiento de nuevas tecnoloǵıas y conceptos como el de ciudades inteligentes

(Smart Cities), las comunicaciones inalámbricas se han convertido en medios vitales y son
donde se transmite un alto flujo de información inmerso en condiciones adversas. Es conoci-
do que las comunicaciones inalámbricas permite a los usuarios libertad de movimiento, sin
embargo, esto causa que las redes sean altamente dinámicas debido a que constantemente los
veh́ıculos entran, salen y permanecen conectados a la red por periodos de tiempo no definidos.

Por esta razón, los usuarios de comunicaciones inalámbricas normalmente no poseen un
canal asignado en el que puedan transmitir libremente y se ven obligados a competir entre
ellos por dichos recursos, o en su caso, esperar a que un agente administrador les asigne
recursos a petición. A pesar de que hoy en d́ıa existen técnicas de compresión de datos,
redundancia en los paquetes de información, técnicas de codificación bastante robustas e
incluso predicción de datos perdidos, los recursos de canal de las capas bajas, llámese f́ısica
y acceso al medio, continuan siendo limitados por los protocolos de comunicación de dichos
niveles debido a la propia naturaleza finita de los canales de comunicación.

Este estudio se enfoca en abordar los protocolos de comunicación de la capa de control
de acceso al medio, conocida como MAC. Dentro de los protocolos más conocidos se encuen-
tran los protocolos ALOHA, en su versión pura y ranurado (S-ALOHA) y los protocolos
de acceso al medio con detección de portadora conocidos como CSMA del inglés (Carrier
Sense Multiple Acces) en sus distintas versiones; los cuales han sido la base para el desarrollo
de diferentes estándares de comunicación. Actualmente, existen múltiples versiones de los
protocolos clásicos de esta capa que han logrado y demostrado una mejora al rendimiento
presentado en los protocolos base, y continuamente se proponen nuevas estrategias de acuerdo
a las tecnoloǵıas que emergen año con año. Además, su uso continuan siendo vigentes para
determinadas aplicaciones, siendo incluso necesarios para la solicitud de recursos de canal
de ancho de banda para el env́ıo de un alto volumen de información, como es el caso de los
canales de control y de acceso aleatorio de los sistemas celulares.
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Por otra parte, un problema para establecer parámetros similares al óptimo teórico es
que en los sistemas inalámbricos es dif́ıcil conocer la cantidad de usuarios que realmente
están intentando acceder a recursos del canal, esto hace que la información de entrada a
modelos de estimación del número de usuarios sea ruidosa y estime valores incorrectos. Por
lo tanto, contar con una mecanismo que permita hacer está estimación de una forma más
precisa originará que sea factible establecer parámetros que permitan al sistema lograr un
desempeño cercano al óptimo.

Como anteriormente se mencionó, debido al basto número de dispositivos conectados a
alguna red inalámbrica, el contar con estos protocolos permite la comunicación de nodos o
usuarios que env́ıan información en entornos altamente cambiantes. Tal es el caso de una
red Vehicular conocida como VANET, en la que los autos viajan a distintas velocidades, con
distintas direcciones y permanecen conectados por periodos de tiempo heterogéneos. Aunado
a ello, la información que comparten en la red va desde datos de telemetŕıa, hasta contenido
multimedia, donde las prioridades de los paquetes cambia de acuerdo a la aplicación empleada.

Por ello, es importante continuar realizando investigación entorno a los protocolos de
comunicación desde sus formas más simples. Hoy en d́ıa la introducción de técnicas de inte-
ligencia artificial han tenido mayor fuerza y esto ha sido el impulsor del desarrollo de nuevas
aplicaciones. Gracias a estas técnicas se ha podido dar autonomı́a a distintos sistemas que
van desde la detección de objetos, predicción de eventos futuros, tareas de procesamiento
de lenguaje natural, entre otros. En el ámbito de las telecomunicaciones existen múltiples
campos de uso, tales como reconstrucción de señales, predicción de trafico, entre los más
principales.

Tal como se ha observado en las diversas áreas mencionadas, el uso de inteligencia arti-
ficial es un hecho prometedor para mejorar el desempeño de los sistemas de comunicaciones
inalámbricas. Con su uso se desea contar con herramientas más robustas que permita crear
sistemas autónomos que sean capaces de tomar acciones correctas basados en las condiciones
observadas dentro de las redes de comunicaciones.

Por otra parte, a pesar de que una misma técnica de aprendizaje de máquina puede
ser aplicada a diferentes problemas, por ejemplo, la predicción de acciones de bolsa con
redes recurrentes y la predicción de ventas de vuelos con un modelo similar, es necesario
hacer una implementación correcta dependiendo del problema que se trata de resolver en
la que se atiendan situaciones como la imprecisión de los datos, el sesgo de la información,
contar con datos que sean significativos para la tarea que se desea solucionar, entre otras.
En el caso de emplear aprendizaje de máquina para sistemas de comunicación inalámbrica
que operan bajo esquemas aleatorios, un reto es conocer la cantidad exacta de usuarios
dentro de un área de cobertura, ya que los nodos sólo son descubiertos en la red al momento
de compartir un paquete de información. En este sentido, el proceso de entrenamiento del
modelo de aprendizaje de máquina requiere de considerar esta situación para hacer una mejor
generalización a la hora ser implementado. De este modo, aunque no se tenga la información
exacta de cuantos nodos compiten por un canal, ajustar los parámetros de transmisión por
medio de aprendizaje de máquina brinda la oportunidad de transmitir de forma equitativa a
cada uno de ellos.
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1.4.1. Beneficios esperados

Con esta tesis se pretende introducir modelos de predicción a los protocolos de comuni-
cación inalámbricos de baja complejidad de capa MAC con el fin de mejorar el uso del canal
por parte de los usuarios. De esta forma, el modelo de predicción basado en aprendizaje de
máquina permitirá ajustar parámetros cŕıticos para la transmisión de los nodos de tal forma
que sea más factible alcanzar desempeños cercanos al óptimo teórico.

Al mismo tiempo, se desea generar modelos de aprendizaje de máquina capaces de predecir
el número real de usuarios contendiendo por recursos de canal basado en las transmisiones
exitosas que se reciben en la estación base a la que se comunican de forma directa los veh́ıculos
dentro de una red. Con la firme convicción de que conocer este dato permitirá manejar la
transmisión de los nodos de una forma cercana al óptimo.

Con estas propuestas se analizará el desempeño y las mejoras observadas en el protocolo
de comunicación comparando el uso de técnicas de aprendizaje de máquina contra las técnicas
clásicas. De este modo, se comprobará su utilización en diferentes entornos con la intención
de verificar tal desempeño particular para cada uno de los distintos escenarios.

1.4.2. Alcances y limites

En este estudio se propone el uso de técnicas de aprendizaje de máquina para la estima-
ción de usuarios dentro de un área de cobertura y, basado en ello, ajustar el parámetro de
transmisión en los protocolos de comunicación inalámbrica a fin de mejorar el desempeño del
canal desde la capa de acceso al medio. El estudio se plantea para el caso especial en una red
vehicular operando bajo un protocolo de contención basado en S-ALOHA

Se realizó un análisis previo de la información existente en una simulación vehicular
para observar en que forma se puede abordar la implementación de aprendizaje de máquina,
concluyendo que el problema se aborda desde el punto de vista de series de tiempo para
estimar la cantidad de veh́ıculos que habrán de contender en tiempos futuros, y con base en
esa estimación ajustar la probabilidad de transmisión de los nodos operando en un protocolo
de baja complejidad, como es el caso S-ALOHA, y éste es utilizado para que los veh́ıculos
transmitan continuamente paquetes cortos conteniendo información de telemetŕıa dentro de
una red Vehicular tipo Veh́ıculo-a-Infraestructura.

Existe la limitante de la dificultad de contar con información real del número de veh́ıculos
conectados a una red VANET en la vida real, por lo tanto, se utilizan datos obtenidos del
simulador de tráfico SUMO con lo cual es posible acceder a un modelo operando en el óptimo
teórico en donde la información es precisa, y que sirve de comparación para el desempeño
obtenido con la propuesta hecha en esta tesis. Adicionalmente se simula el protocolo de
contención. Del simulador de tráfico vehicular y en conjunto con el simulador del protocolo
S-ALOHA se obtienen secuencias para entrenar los modelos de aprendizaje de máquina. El
desempeño del protocolo se mide mediante la simulación del protocolo S-ALOHA con ajuste
de parámetros de transmisión con base a las estimaciones de los modelos de aprendizaje de
máquina.

El estudio se limita a obtener resultados teóricos y se compara el desempeño con respecto a
resultados de S-ALOHA. Este desarrollo teórico servirá como parteaguas para añadir mejoras
a otros protocolos de comunicación e incluso a las demás capas de comunicación a fin de crear
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sistemas más robustos que garanticen procesos de transmisión más eficientes.
Para asegurar la visualización de los resultados obtenidos en cualquier dispositivo, el

trabajo no considera unidades de consumo de enerǵıa por dispositivos comerciales, pues se
basa en obtener el número de transmisiones y recepciones que realizan los veh́ıculos, además,
las ranuras de tiempo para que los nodos transmitan su paquete de información son definidas
de acuerdo a los trabajos encontrados en el estado del arte. Este último valor juega un papel
clave ya que afecta directamente la información con la que operan los modelos de aprendizaje
de máquina.

La generalización de esta propuesta a otros protocolos no se comprueba en este estudio,
por lo que de ser necesaria su implementación en un esquema de transmisión diferente, es
necesario replantear el análisis correspondiente al nuevo sistema para que la utilización de
aprendizaje de máquina sea la correcta para ajustar los parámetros correspondientes.

1.4.3. Organización de la tesis

Caṕıtulo 1. Contiene la introducción y la motivación que dio origen a este trabajo, en
la cual se habla de las generalidades del trabajo, se plantean los objetivos, justificación aśı
como, beneficios esperados, alcances y limites.

Caṕıtulo 2. Contiene las bases teóricas necesarias para abordar el trabajo reportado en
esta tesis aśı como el estado del arte.

Caṕıtulo 3. Describe el diseño de las propuesta hecha para dar solución al problema plan-
teado en el Caṕıtulo 1, aśı mismo se describen los escenarios sobre los cuales se estipula y
evalúa la solución propuesta.

Caṕıtulo 4. Presenta las pruebas hechas a los modelos y al protocolo mediante su simula-
ción con sus respectivos resultados y análisis.

Caṕıtulo 5. Contiene las conclusiones del trabajo realizado, aśı como los trabajos futuros
derivados de la tesis.



Caṕıtulo 2

Protocolos de comunicación con
aprendizaje de máquina

En este caṕıtulo se presenta el fundamento teórico necesario para desarrollar esta tesis,
aśı como el estado del arte que lo inspiró. Dentro de los temas que se tratan en el caṕıtulo,
se encuentra las redes vehiculares VANET, el protocolo de comunicación S-ALOHA y las
técnicas de aprendizaje de máquina para tareas de predicción. Especialmente se retoman
aquellas empleadas para predicción de secuencias o series de tiempo.

2.1. Redes inalámbricas
Las redes inalámbricas son aquellos sistemas de comunicación compuestos por dispositivos

que se conectan, tanto a un concentrador, como entre ellos mediante enlaces inalámbricos.
Estas comunicaciones se realizan utilizando el espectro radio eléctrico, y cada sistema accede
mediante diferentes frecuencias, es por ello que múltiples sistemas conviven y comparten
información al mismo tiempo, además de otras técnicas como la división espacio-temporal y
por código.

El espectro electromagnético es un recurso limitado y regulado por una determinada
institución en su páıs correspondiente. Este instituto, en el caso de México, el Instituto Federal
de Telecomunicaciones IFT [1] es el organismo que asigna y concesiona las diferentes bandas
de frecuencia a las empresas y demás usuarios. Además, existen bandas que son asignadas
como de libre uso, a las cuales los usuarios pueden acceder de forma gratuita. Estas bandas,
son de las más congestionadas y t́ıpicamente son empleadas para comunicaciones locales, tal
es el caso de WiFi o Bluetooth. Adicionalmente, el uso de nuevas tecnoloǵıas como LiFi, la
cual utiliza luz visible para comunicar dos dispositivos de forma directa, son un ejemplo más
de un sistema de comunicación inalámbrica.

Sin embargo, existen sistemas que se comunican mediante enlaces inalámbricos que no
son abiertos al público en general y ocupan determinadas bandas de frecuencia dependiendo
de la concesión a que han sido asignadas, tal es el caso de las redes satelitales, las redes de
microondas, o las redes de telefońıa celular, las cuales son operadas por empresas a las que
se le otorgan espacios espećıficos dentro del espectro radio eléctrico para su transmisión.

En general las redes de comunicaciones inalámbricas se enfrentan a diferentes problemas

9
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inminentes a su naturaleza. Dentro de los más comunes está la atenuación por atravesar
distintos materiales, la reflexión de la señal, la refracción, interferencia inter-śımbolo causada
por problemas de reflexión, colisión con otros usuarios, etc. Estos efectos se han estudiado
para ser mitigados a lo largo de los años con importantes mejoras al punto que un alto
porcentaje de los dispositivos se conectan de forma inalámbrica.

Como se ha mencionado previamente, el uso de las comunicaciones inalámbricas ha crecido
significativamente, en este mundo interactuan múltiples dispositivos que están cambiando de
posición constantemente, incluso, dispositivos que son fijos, como el caso de computadoras
de escritorio, televisores, y elementos de domótica, se comunican por medios inalámbricos.
Ellos transmiten a diferentes velocidades, cuentan con periodos de transmisión heterogéneos,
y a pesar de existir bandas especificas para los diferentes sistemas, el espectro radioeléctrico
ha alcanzado una cantidad de usuarios tan alta que orilla a investigadores, ingenieros y
desarrolladores a crear nuevas estrategias que permita una comunicación estable. En la Figura
2.1 se ejemplifican los distintos sistemas que se pueden conectar de forma inalámbrica.

Figura 2.1: Sistemas comunicados mediante redes inalámbricas.

A pesar de que las comunicaciones inalámbricas presentan los problemas anteriormente
mencionados, su utilización continuará vigente debido a las múltiples ventajas que ofrecen.
La principal de ellas es la capacidad de movilidad, ademas la expansión de una red es más
sencilla que una red cableada, son más estéticas, y la economı́a en su instalación tiende a ser
menor que la que supone una red cableada.

Dentro de los retos principales, está el poder utilizar de forma óptima el espectro radio-
eléctrico, brindando servicios de calidad a cada usuario que desee conectarse a alguna de
estas redes, mejorar los consumos de enerǵıa de los dispositivos inalámbricos, debido a que
cuentan con capacidad de movilidad, su fuente de enerǵıa es una bateŕıa interna que cuenta
con capacidad limitada, por lo que minimizar consumos impacta en un punto a favor a la
hora de diseñar redes inalámbricas.

Dentro de las redes de comunicación inalámbricas existen distintas clasificaciones de acuer-
do a la distancia que cubre, siendo las redes de proximidad las de menor alcance como el caso
de NFC o las redes infrarrojas cuyo alcance es del orden de cent́ımetros, incluso e necesario
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tener casi contacto entre los dispositivos. Posteriormente existen las redes de área personal
en donde un claro dominante es Bluetooth, seguidas de las redes de área local donde un
principal representante de estas redes son las basadas en WiFi. Para redes de mayor cober-
tura, existen aquellas de área a nivel vecindario e incluso las redes de área amplia, que ya
alcanzan distancias de 5km hasta más de 100km. En la Figura 2.2 se presenta un diagrama
de la clasificación de las redes respecto al área de cobertura

Figura 2.2: Clasificación de las redes inalámbricas con base en su cobertura [2].

Independientemente del tipo de red inalámbrica que se trabaje, en cualquier caso es
necesario contar con un determinado protocolo de comunicación. A continuación se presenta
en la siguiente sección los protocolos de comunicación utilizados en redes inalámbricas.

2.2. Protocolos de comunicación
Para poder establecer una comunicaciones de calidad, los dispositivos dentro de una red

requieren de reglas y mecanismos que generen una coordinación para evitar conflictos en las
transmisiones y aśı lograr el correcto intercambio de información.

Con la intención de dividir las tareas dentro del sistema, se han establecido ciertas es-
tructuras en la que se delegan tareas a diferentes entidades. Estas estructuras son conocidas
como pila de protocolos y está dividida en capas con determinadas funciones para realizar
ajustes a las tareas de comunicación en cada una de ellas. Los sistemas más simples constan
de al menos tres capas enlistadas a continuación.

Capa F́ısica

Capa de Enlace de Datos

Capa de Red

Para aquellos sistemas más complejos se consideran dos capas adicionales que son:
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Capa de Transporte

Capa de Aplicación

En la Figura 4.15 se presenta un diagrama de esta pila de protocolos.

Figura 2.3: Pila de protocolos para los sistemas de comunicaciones.

La capa F́ısica es encargada de seleccionar la frecuencia de transmisión, los esquemas de
modulación aśı como la potencia con la que los transmisores y receptores operarán. Adicio-
nalmente cumple funciones de detección de las señales portadoras e incluso encriptación de
la información.

La capa de Enlace de Datos se responsabiliza de la multiplexación en el canal para el flujo
información, aśı mismo es encargada de detectar los inicios y finales de las tramas de datos.
Esta capa es conformada a la vez por una par de subcapas, la sub capa de Control de Acceso
al Medio (Media Access Control, MAC) y la sub capa de control de enlace lógico (Logical
Link Control). En algunas ocasiones la capa F́ısica y la capa de Enlace de Datos se fusionan
en una sola capa, por ejemplo, en el caso de la pila de protocolos TC/IP.

La capa de Red se encarga de elegir con que nodos se comunica, es decir a quien va
dirigida la información y con ello se establece una ruta para la transmisión de información
considerando las condiciones de la red y las prioridades en los servicios requeridos.

Las capa de Transporte se encarga del manejo y segmentación de los paquetes, a fin
de recuperar mensajes completos sin error y en la secuencia correcta, incluso cuando hay
duplicidad de paquetes recibidos.

Para finalizar la descripción de esta pila de protocolos se menciona la capa de Aplicación,
la cual actúa como un agente de comunicación entre la aplicación del sistema y la red de
comunicación, aqúı se procesa toda la información recolectada y se almacena o presenta en
el formato que la aplicación por si misma lo requiera.

Cabe notar que el modelo de Interconexión de Sistemas Abiertos (OSI) define cómo tal
7 capas, incluyendo entre la capa de aplicación y de transporte a la capa de Sesión y la
capa de Presentación. Sin embargo, es común observar la fusión o mezcla de diferentes capas
como en el caso de los protocolos de red TCP/IP que incluye estas dos últimas en la capa de
aplicación, obteniendo aśı, la pila descrita previamente y que es la que se considera en este
trabajo.
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En particular, en esta tesis se estudia únicamente protocolos de la sub capa MAC, en
especifico el protocolo S-ALOHA

2.2.1. Protocolos de Control de Acceso al Medio

El proceso de acceder al medio de comunicación dentro de una red inalámbrica se lleva
acabo por la sub capa MAC, para ello se atienden dos premisas importantes que es el correcto
establecimiento de enlaces de comunicación y un reparto justo de los recursos de canal para
garantizar el intercambio de información con los dispositivos miembros de la red. De este
modo, la capa MAC cuenta con la habilidad de controlar cuando se utilizará el transceptor
para enviar información, cuya tarea es de alto consumo de enerǵıa y existirán sistemas en los
que este aspecto repercute altamente, como es el caso de las redes de sensores WSN. Aunque
actualmente en veh́ıculos automotores, este hecho se puede considerar despreciable, ya que
los autos poseen un generador que mayormente es impulsado por un motor de combustión
interna, un protocolo MAC eficiente en enerǵıa será altamente benéfico en un futuro no muy
lejano cuando los veh́ıculos eléctricos requieran economizar al máximo la enerǵıa.

Dentro de los protocolos de MAC existen diferentes tipos y t́ıpicamente son clasificados
como programados y de contención. En los protocolos programados los dispositivos de una
red cuentan con recurso de canal asignados de forma fija y por tanto son libres de contención;
esta clase de protocolos demandan de una correcta sincrońıa entre emisores y receptores y
los recursos de canal son asignados por medio de frecuencias, tiempos, una mezcla de ambas,
o incluso por códigos. Generalmente estos protocolos se usan en redes que no cambian en
su topoloǵıa o son de baja dinámica, esta clase de protocolos también son conocidos como
protocolos libres de contención. Por otro lado los protocolos de contención son aquellos en
los que los dispositivos están constantemente en un proceso de env́ıo de paquetes intentado
que éste llegue al destino de forma integra, aqúı ningún nodo cuenta con recursos asignados,
por lo tanto es susceptible a presentar colisiones y tiempos de uso de canal desperdiciados.
Adicionalmente, se han realizado mejoras a los protocolos, por ejemplo, el uso de ranuras de
tiempo en los que los nodos pueden trasmitir. Este aspecto demanda contar con sincrońıa
para saber en que momento comienza y termina la ranura, sin embargo, logra duplicar el
desempeño de la red respecto al uso del canal, como es el caso de ALOHA puro, contra
S-ALOHA, de los cuales se hablará más adelante.

Otra de las mejoras observadas a los protocolos de comunicación es la fusión de esquemas
de contención seguidos de esquemas programados, este tipo de protocolos son conocido como
protocolos h́ıbridos, en los que después de un proceso de contención, los dispositivos son
asignados a recursos fijos para mejorar el uso del canal e incrementar las tasas de transmisión.
Este hecho permite la auto-organización de la red, aśı como tolerancia a una mayor dinámica
en la red. En la Figura 2.4 se presenta una diagrama conceptual de los tipos de protocolos
MAC con el ejemplo de ellos.

2.3. Protocolo ALOHA
Es un protocolo de acceso por medio de contención, también definido como de acceso

aleatorio, el cual permite la transmisión de múltiples dispositivos en un canal de comunica-
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Figura 2.4: Clasificación de los protocolos en capa MAC.

ciones común y compartido. Es considerado un protocolo simple donde cada uno de los nodos
transmisores tienen la misma prioridad a la hora de intentar acceder al canal y los mismo
operan de manera independiente, lo cual lo hace viable para operar en sistemas inalámbricos
en donde la dinámica de la red es alta al no asignar recursos de canal de forma fija, sin
embargo, es susceptible a presentar problemas de colisión ya que cada nodo transmite su
información sin considerar a los demás nodos.

Este protocolo fue propuesto en el año 1968 en la Universidad de Hawaii. Originalmente
este protocolo fue pensado para redes inalámbricas LAN y posteriormente ha ganado popula-
ridad a lo largo del mundo de las redes que comparten un canal inalámbrico [3]. La principal
ventaja que caracteriza a ALOHA es ser un protocolo económico ya que no demanda equi-
pamiento muy sofisticado para lograr comunicación entre dispositivos inalámbricos.

Existen dos versiones del protocolo ALOHA, el primero ALOHA puro (Pure ALOHA)
y la versión que considera un canal segmentado en ranuras de tiempo ALOHA ranurado
(Slotted ALOHA, S-ALOHA)

2.3.1. Pure ALOHA

Es el protocolo base de ALOHA, el cual es un protocolo de contención en donde los
paquetes de información provienen de diferentes nodos y son transmitidos a través de un
canal común con base en la demanda de los usuarios, es decir, cuando un usuario tenga un
paquete que transmitir, lo realizará sin importar que algún otro usuario esté transmitiendo.
Esto da origen a un alto número de colisiones entre paquetes. Un aspecto importante es que la
colisión se puede dar en cualquier instante, por lo tanto, una transmisión exitosa únicamente
se dará cuando el paquete ha alcanzado su destino.

Cualquier colisión conllevará a una pérdida de los paquetes involucrados. Dado a que los
nodos transmiten sin considerar si el canal está ocupado, durante todo tiempo en que el
paquete está viajando en el canal se vuelve susceptible a colisionar, ya sea que algún nodo
más de la red comience su transmisión al principio, en medio o al final del paquete que se
encuentra ya ocupando el canal.
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Posterior a su transmisión, los nodos saben si han alcanzado su destino mediante mensajes
de acuse de recibido conocidos como acknowledge (ACK). En el caso de colisión, los nodos
involucrados no detectarán este ACK, por lo que el nodo sabe de esta situación y los paquetes
involucrados de los cuales no se recibe ACK necesitaran ser reenviados.

ALOHA incorpora una poĺıtica de retransmisión para los paquetes que no se enviaron
de forma exitosa debido a una colisión. En este caso, las nodos involucrados esperarán por
un tiempo aleatorio independiente para volver a retransmitir. Este tiempo es conocido como
back-off time y después de ese tiempo el nodo enviará nuevamente el paquete del que no
recibió su ACK. La implementación de este tiempo back-off con valores aleatorios para cada
nodo, brinda una opción para evitar nuevamente colisión entré dichos nodos.

A pesar de estas implementaciones, el protocolo ALOHA es poco eficiente, ya que ape-
nas alcanza un 18.4 % de eficiencia, esta medición corresponde al throughput máximo del
protocolo.

2.4. S-ALOHA
El protocolo S-ALOHA es la mejora propuesta al protocolo Pure ALOHA con la intención

incrementar la eficiencia observada previamente. Dado a que los nodos transmiten de forma
libre en cualquier instante de tiempo, la presencia de colisiones se puede dar en cualquier
momento mientras un mensaje se está transmitiendo, creando una inmensa cantidad de posi-
bilidades para que esto ocurra. Para solucionar esto, en S-ALOHA el canal de comunicación
se segmenta en múltiples ranuras a lo largo tiempo lo cual crea un canal donde los nodos
transmiten de forma compartida pero ahora es discreto en el tiempo [4].

El canal ahora está dividido en el tiempo con pequeñas ranuras de duración tslot para
cada una de ellas. Cada dispositivo también tiene la posibilidad de transmitir cuando tiene
un paquete de información que enviar, pero para hacerlo debe esperar a que sea el inicio de
la ranura de tiempo, es decir, las transmisiones solo se pueden comenzar al inicio de alguna
ranura de tiempo y en consecuencia las colisiones solo han de ocurrir al inicio de la ranura
de tiempo. De esta forma se elimina la posibilidad de que exista colisiones intermedias en
la duración de la ranura de tiempo. Con esto se aprecia que si una colisión ocurre, el o los
paquetes involucrados colisionan completamente y no una parte de ellos.

Por lo tanto la transmisión exitosa de información únicamente se dará cuando sólo una
transmisión se realiza de forma individual en una ranura de tiempo. En el caso en que ningún
nodo intente transmitir en una cierta ranura de tiempo, a ésta se le conoce como ranura
inactiva (en Inglés, idle slot) o ranura vaćıa.

Similar a Pure ALOHA, los dispositivos conocen que su paquete de información se ha
enviado de forma exitosa tras recibir un ACK y en caso de no recibir esta confirmación, los
nodos intentarán transmitir nuevamente en la ranura correspondiente al back-off time que
obtengan de forma aleatoria.

Con el canal ranurado a lo largo del tiempo, el protocolo S-ALOHA alcanza una eficiencia
del doble al obtenido en Pure ALOHA, por lo que en este caso su eficiencia máxima es del
36.8%. Sin embargo, el protocolo S-ALOHA no logra eliminar completamente la presencia
de colisiones, y a lo largo de la evolución de los sistemas de comunicaciones, se han propuesto
múltiples protocolos. Una opción son la serie de protocolos de Acceso al Medio por Detección
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de Portadora, conocidos como CSMA, que escuchan el canal antes de comenzar a transmitir
y cuentan con una versión con prevención de colisiones, conocida como CSMA/CA. Este tipo
de protocolos no se abordan en esta tesis

2.5. VANETs
Las redes vehiculares, conocidas como VANETs por su traducción del Inglés Vehicular

Ad Hoc Networks son redes creadas por veh́ıculos en movimiento y que se conectan de forma
inalámbrica para compartir información entre ellos. Este tipo de redes han emergido y son
altamente atractivas gracias a su bajo costo, su alta capacidad de monitoreo de información,
e incluso gozan de tolerancia a errores. Normalmente se utilizan para comunicación en los
veh́ıculos que se encuentran en autopistas o en zonas urbanas. Su principal uso es entorno a
la seguridad vial y el reporte de condiciones criticas que comprometan la integridad de las
personas, aśı como para servicios externos a la red como estad́ısticas de movilidad, aunque
hoy en d́ıa también se estudia su utilización para brindar acceso multimedia a los ocupantes
de los veh́ıculos a fin de contar con servicios de entretenimiento.

Una VANET es considerada una red libre en donde los nodos pueden ingresar o salir en
cualquier momento, por lo que tiene una dinámica alta tanto de información como de los
usuarios que interactúan en la red. Cada veh́ıculo cuenta con la autonomı́a de decidir que
información es útil para el resto de los veh́ıculos (estos son los nodos de una VANET) y
gracias a que hoy en d́ıa los automóviles cuentan con más y sofisticados sensores, el mar
de información que puede generarse dentro de una VANET puede ser utilizado en múltiples
aplicaciones que van desde el monitoreo de condiciones ambientales o de condiciones de
tráfico, hasta información de apoyo a la conducción autónoma de veh́ıculos, esto sin descartar
servicios Web y multimedia.

Para lograr su comunicación existen diferentes opciones, en algunos casos se equipan
con componentes dedicados para comunicación de corto alcance, transmisores y receptores
basados en WiFi, equipos de radiocomunicación con estaciones celulares e incluso sistemas
sistemas de comunicación satelital. Gracias a esta amplia variedad para comunicarse de forma
independiente sin necesitar la intervención de las personas, estas redes se han convertido en
una parte vital para los sistemas de transportación inteligente (Intelligent Transportation
Systems, ITS). Aśı mismo, la red es bastante robusta pues permite comunicar a los veh́ıculos
entre ellos mismos o comunicarse a un punto de acceso lo que brinda la opción de buscar
rutas alternas cuando existen puntos sin conexión.

Las topoloǵıas posibles en una red VANET son dos: las Veh́ıculo a Veh́ıculo (Vehicle to
Vehicle, V2V) y las Veh́ıculo a Infraestructura (Vehicle 2 Infrastructure, V2I). En la V2V los
automóviles tiene la capacidad de mandar información directamente a otros automóviles en la
red, incluso alcanzar autos que se encuentren dentro de la red en extremos opuestos mediante
multi-saltos. Por su lado, la topoloǵıa V2I es aquella en la que los nodos se comunican a un
punto de acceso, ya sea un punto de acceso dedicado, algún punto WiFi o una estación base
celular (BTS, eNodeB, etc, dependiendo la generación de telefońıa celular). Opcionalmente
ambas topoloǵıas pueden trabajar en conjunto para brindar mayor robustez y tolerancia a
fallos de comunicación, ya sea entre veh́ıculos o con el punto de acceso. En la Figura 2.5 se
presenta un diagrama t́ıpico en la literatura donde se ejemplifican la VANETs.
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Figura 2.5: Redes VANET [5].

Esta clase de redes poseen diferentes caracteŕısticas que las hacen interesantes y atrac-
tivas para su investigación. En primer lugar poseen una alta dinámica que causa cambios
constantemente en la topoloǵıa de la red. Sin dejar de lado que sea en forma V2V, la movili-
dad de los veh́ıculos a diferentes velocidades y de forma aleatoria, cambia la posición de los
nodos constantemente y en consecuencia la topoloǵıa de la VANET se está modificando por
cada cambio. Para el caso de una topoloǵıa V2I sucede algo similar ya que diferentes nodos
se pueden estar conectando y desconectando del área de cobertura del punto de acceso. Por
otro lado, este mismo hecho provoca que el tamaño de la red no esté totalmente acotado, ya
que la red podrá expandirse mientras haya un nuevo nodo que agregar, pese a que el área de
cobertura de un punto de acceso sea un impedimento f́ısico para la cantidad de nodos que
pueden agregarse, es importante recordar que tanto los veh́ıculos como el punto de acceso
tienen posibilidad de conectarse a otros dispositivos externos de la red inicial con el objetivo
de lograr una mayor expansión.

Por otro lado, es importante señal que el flujo de información en las VANETs es muy
alto, ya que al existir multi-saltos para alcanzar nodos distantes, los veh́ıculos se ven en la
necesidad de recolectar información de un gran número de veh́ıculos. Esto orilla a que los
nodos deban poseer una capacidad de almacenamiento suficientemente grande para tratar
tal contenido, aśı como fuentes de enerǵıa que no tengan problemas con el alto número de
transmisiones y recepciones que han de realizar los veh́ıculos. Debido a que los automóviles
contienen múltiples sensores, estos también son fuentes de información que en algún momento
será necesaria transmitir para aplicaciones, tanto de la VANET como externas por lo que los
retos en el manejo de información y enerǵıa son caracteŕısticas con las cuales lidiar en las
VANETs.
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Actualmente los retos a los que se enfrentan las VANETs motiva a los investigadores a
buscar mejoras en diferentes aspectos, los cuales abarcan seguridad de la información en la
VANET, garant́ıas en calidades de servicio, enrutamiento, aśı como aspectos técnicos como
los son el manejo de enerǵıa en la red, control de congestión y colisión de información, diseño
de protocolos MAC, e incluso su impacto ambiental.

Cómo mejora a los protocolos en distintos sistemas de comunicaciones inalámbricas se
propone el uso de técnicas de aprendizaje de máquina que permita lograr tal reto de establecer
nuevos protocolos de capa MAC por lo que en las siguiente sección se plantean los mecanismos
de aprendizaje de máquina para comprender su funcionamiento.

2.6. Aprendizaje de máquina
El aprendizaje de máquina, que comúnmente se le conoce Machine Learning (ML), es con-

siderada la ciencia de crear programas computacionales que permitan a un sistema aprender
de los datos, de esta forma, el programa adquiere la habilidad de inferir o detectar patrones
claves con únicamente tener grandes cantidades de información o ejemplos del problema que
desea resolver. En la literatura existen diferentes definiciones de acuerdo al autor, la más
orientada a una definición de ingenieŕıa es la que dió Tom Mitchell en 1997:

"Se dice que un programa de computadora aprende de la experiencia E con respecto a
alguna tarea T y alguna métrica de desempeño P, si su desempeño en T medido por P, mejora
con la experiencia E"

Por lo tanto, los aspectos claves para utilizar ML, es contar con un amplio número de
datos que permita al programa tomar experiencia para poder realizar de mejor manera una
tarea determinada. Dentro de las tareas más populares en ML se encuentra la detección y
clasificación de correos no deseados (Spam) en servidores de correos, la aprobación de créditos
bancarios, sistemas de recomendación de videos, música, entre otros; o la predicción de valores
futuros en distintas series temporales. Por igual, el mundo de ML ha incursionado en tareas
más complejas como reconocimiento facial o tareas de lenguaje natural, las cuales ocupan
modelos más complejos que suelen clasificarse como Aprendizaje profundo o conocidos como
Deep Learning (DL).

Uno de los algoritmos altamente usados son las Redes Neuronales Artificiales (ANN),
incluso son la parte medular del Deep Learning. La Redes Neuronales fueron introducidas
en el año 1943 por el neurofisiólogo Warren McCulloch y el matemático Walter Pitts [6].
Éste era un modelo simple inspirado en la habilidad de las neuronas biológicas para trabajar
juntas, con el cual se realizaron cálculos computacionales complejos. La neurona artificial
es un modelo que simplemente activa su salida cuando un cierto número de entradas son
activadas. Ellos mostraron que con una red de simples neuronas se pod́ıa calcular cualquier
preposición lógica. En un inicio el modelo empleaba valores lógicos de 1 y 0 y sus salidas eran
del mismo tipo, con el tiempo se fue perfeccionando para operar con otro tipo de entrada. En
la Figura 2.6 se presenta un esquema de la neurona McCulloch-Pitts donde ya se consideran
distintas entradas s que permitirá que se active una función con base al valor del umbral θ
[7].

Una de las arquitecturas más simples de las redes neuronales artificiales fue el perceptron
introducido en 1957 por Frank Rosenbaltt. Su modelo fue conocido como Unidad de Umbral
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Figura 2.6: Diagrama de una neurona McCulloch-Pitts.

Lineal (Linear Threshold Unit) donde las entradas y salidas eran números y no sólo valores
lógicos, cada una de las entradas es asociada a un determinado peso con el cual era ponderado.
La LTU calculaba una suma ponderada de las entradas para posteriormente aplicar una
función paso de dicha suma, ésta es la salida de la neurona. Luego entonces, el perceptron
es simplemente una capa compuesta por diferentes LTUs que comparten todas las entradas.
A pesar de ello, estas redes teńıan ciertas limitaciones, por ejemplo, no pod́ıan resolver el
problema XOR. Para ello se apilaron múltiples unidades LTUs para generar más de una capa
de neuronas, dando origen a un perceptron multicapa, conocido como Multi-Layer Perceptron
(MLP). En la Figura 2.7 se presenta un esquema de una red MLP, donde se observa una capa
de entrada (X), un conjunto de capas ocultas y finalmente una capa de salida (Y), cada capa
compuesta por un conjunto de neuronas tipo perceptron.

Figura 2.7: Diagrama de red neuronal MLP [8].

A partir de esta idea se comenzó a observar que los modelos con múltiples capas son capa-
ces de realizar tareas bastante complejas, dando paso a lo que hoy se conoce como aprendizaje
profundo o Deep Learning (DL). Deep Learning comprende modelos con múltiples capas ocul-
tas de redes neuronales que, a su vez, cada capa puede contener de cientos e incluso miles de
neuronas. En estos modelos las capas poseen una cantidad muy grande de neuronas interco-
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nectadas y que normalmente poseen diferentes funciones de activación que no necesariamente
son lineales, como lo eran en el caso del MLP, con lo cual obtienen la capacidad de reali-
zar tareas muy complejas para una computadora con desempeños muy similares a los que
obtendŕıa una persona.

Con la introducción de los modelos de Deep Learning, las computadoras adquieren ha-
bilidades para tareas complejas como detectar y clasificar rostros dentro de una fotograf́ıa,
identificar objetos en un video, generar imágenes art́ısticas a partir de un boceto, analizar un
texto escrito en una carta o en una red social, predecir el movimiento de un automóvil en la
calle, hacer una predicción bastante cercanas para las acciones bursátiles, predecir el clima
dadas las condiciones actuales, o incluso hacer traducción a distintos lenguajes [9].

Dentro de los modelos de Deep Learning más populares, encontramos a las redes neuro-
nales convolucionales conocidas como CNN [10], y las redes neuronales recurrentes conocidas
del inglés como RNN [11]. Las CNN son ampliamente usadas en el análisis de imágenes,
mientras que las RNN se emplean para análisis de secuencias y la predicción de valores fu-
turos. Nótese que las secuencias pueden ser de diferentes tipos, desde secuencias de números
hasta secuencias de imágenes para el análisis de audio, voz, lenguaje y videos; en este último
caso, el modelo es un h́ıbrido de CNN que alimenta a las RNN. En las Figuras 2.8 y 2.9
se presentan los diagramas de los autores previamente citados para representar a las redes
neuronales convolucionales y recurrentes, respectivamente.

Figura 2.8: Diagrama de red neuronal convolucional [10].

En este proyecto se emplean modelos de Deep Learning para resolver tareas de secuencia
de números, en este caso se abordan secuencias con el número de veh́ıculos dentro de un área
determinada, de la cual se dará mayor detalle en el siguiente caṕıtulo. Por lo tanto uno de
los modelos que se propone está basado en Redes Neuronales Recurrentes, espećıficamente se
aborda un modelo que ha mostrado buenas precisiones en tarea de predicción de secuencias,
éste es conocido como Long Short Term Memory o LSTM. Aśı mismo se considera un modelo
conocido como Transformadores o Transformers.
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Figura 2.9: Diagrama de red neuronal recurrente [11].

2.6.1. Long-Short Term Memory

Una de las arquitecturas más comunes en las redes recurrente neuronales son las redes
Long-Short Term Memory, en realidad este es un tipo especial de RNN que utiliza neuronas
especiales que incluyen un celda de memoria para mantener información por largos periodos
de tiempo. Esta celda de memoria les permite aprender dependencias hacia valores de largo
término.

Las redes LSTM tratan el problema de desvanecimiento y explotación del gradiente al
introducir nuevas compuertas. Este problema ocurre debido a la manera en la que los pesos de
las redes neuronales son actualizados. Para ello se emplea el algoritmo de propagación hacia
atrás conocido como algoritmo de backpropagation el cual trabaja desde la capa de salida
hacia la capa de entrada propagado el error del gradiente y, una vez que se ha calculado el
gradiente de la función de costo con respecto a cada parámetro en la red, este gradiente se
utiliza para actualizar los parámetros (pesos) de la red.

El problema sucede que frecuentemente los gradientes se vuelven más y más pequeños
conforme el algoritmo va a las capas más bajas. Esto genera que la capa más baja tenga
conexiones muy débiles debido a que no hay cambios significativos en sus pesos, ocasionando
que el entrenamiento no converja a un buen resultado. Este problema es conocido como el
desvanecimiento del gradiente.

En ocasiones puede suceder un caso contrario al desvanecimiento, en el que el gradiente
comienza a crecer y es más y más grande causando que varias capas tengan pesos inusual-
mente grandes pesos y que el algoritmo se vuelva inestable y dif́ıcil de aprender los datos de
entrenamiento. Este problema es conocido como explotación del gradiente.

Como se hab́ıa mencionado anteriormente, las Redes Recurrentes Neuronales suelen ocu-
parse para tareas de predicción en secuencias. Una Red Recurrente tiene una forma muy
similar a la de una red neuronal común, sin embargo la principal diferencia es que la Red
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Recurrente posee conexiones que hacia atrás es decir, recibe la misma salida de un tiempo
anterior como parte de la entrada en el tiempo actual. En la literatura normalmente se em-
plea una representación desenrollada a lo largo del tiempo en donde la salida en el tiempo
t− 1 se convierte en parte de la entrada del tiempo t

El proceso de entrenar con secuencias para una Red Neuronal Recurrente consiste, básicamente,
en tomar una secuencia de valores de la serie de tiempo y usarlas cómo entrada a la RNN
para predecir un valor futuro de esa serie. Por lo tanto, la red contendrá una cantidad dada
de neuronas por capa y a la vez se habrá de desenrollar una cantidad de veces equivalente a
la longitud de la secuencia. Aśı, entrenar secuencias largas en una RNN necesita correr este
proceso por vaŕıas ocasiones, creando que la RNN ya desenrollada sea bastante profunda.
Consecuentemente, los problemas de desvanecimiento y explotación del gradiente se harán
presentes.

Algunas de las técnicas más conocidas para detener este problema abarca desde una inicia-
lización controlada de los parámetros, utilización de funciones de activación que no se saturen,
normalización de los lotes de entrenamiento e incluso de tener el proceso de desenrollar la
red después de un determinado paso de tiempo. Adicional al largo tiempo de entrenamiento
de una red RNN, el alto consumo de memoria se convierte en un problema adicional presente
en este tipo de redes. Inminentemente, estos problemas degradan el desempeño del sistema
inteligente, causando que incluso valores o aspectos claves se pierdan a lo largo del tiempo y
que traiga consigo una mala precisión cuando el sistema está operando.

Para resolver esta serie de inconvenientes se han introducido diferentes tipos de células
de memoria de largo plazo y una de ellas es precisamente las utilizadas en LSTM. Las redes
neuronales LSTM fueron propuestas en 1997 por Sepp Hochreiter y Jürgen Schmidhuber [12].
En la Figura 2.10 se muestra un diagrama de una celda de memoria simple LSTM

Figura 2.10: Diagrama de una celda LSTM [11].

Una célula LSTM divide su estado en dos vectores, h(t) para el estado de corto plazo
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y c(t) para el estado de largo plazo. Con esto se tiene la idea principal de almacenar tanto
el estado a un corto y largo plazo, permitiendo discernir qué parte de ellos se conservará y
qué parte de ellos se eliminan. Por lo tanto, el estado c(t − 1) viaja en la neurona pasando
primero por un filtro que elimina parte de la memoria adquirida en pasos anteriores, este
filtro es conocido como una compuerta de olvido (Forget gate). Posteriormente se agrega
nueva información con una compuerta de entrada (Input gate) la cual contiene información
tanto de la memoria de corto plazo del instante anterior como de la entrada x actual. Hasta
este punto se tiene el valor del estado c(t) sin considerar más modificaciones y únicamente
se eliminaron algunos valores y se agregaron nuevos al estado de largo plazo.

Posteriormente, este valor es copiado y se aplica una función Tangente para ser operado
en la compuerta de salida, con este nuevo valor se obtiene el estado de corto plazo h(t) el cual
es el mismo valor que tendrá la salida y(t). Nótese que la entrada a las capas de neuronas son
alimentadas por los vectores x(t) y h(t− 1). Una de estas capas analiza la entrada actual de
x(t) y el estado previo de corto plazo h(t−1), la salida de esta capa es g(t) y es parcialmente
almacenada en el estado de largo plazo.

Por otra parte, el resto de las capas son compuertas de control ya que poseen una función
de activación loǵıstica que entrega valores entre 0 y 1, con ello dejará pasar o limitará la
memoria previa a los nuevos estados de la célula. La compuerta de olvido, denotada por
f(t) es encargada de controlar que tanto ha de olvidarse de la memoria a largo plazo. La
compuerta de entrada, denotada por i(t) controla que parte de g(t) ha de ser añadida al
estado de largo plazo. Finalmente, la compuerta de salida o(t) controla que parte del estado
de largo plazo será la salida de la red LSTM en el momento actual, es decir, h(t) y y(y).

En resumen una célula LSTM es capaz de aprender que elementos de la entrada actual son
importantes, almacenarlos en el estado de largo plazo, aśı como que tanto tiempo preservar
dichos elementos y extraerlos cuando sea necesario. Gracias a estas caracteŕısticas, las redes
tipo LSTM pueden aprender de largas secuencias ya sea como series de tiempo, texto, entre
otras.

A pesar de ello, en los recientes años se han implementado nuevos modelos que han
demostrado un mejor desempeño para largas secuencias, tomando en cuenta dependencias
de los elementos dentro de la secuencia. Este tipo de modelos son los Transformadores, los
cuales se abordarán en la siguiente sección.

2.6.2. Transformadores

Los Transformadores son una arquitectura diseñada para la traducción de secuencias que
dan por salida, de igual forma, una secuencia. Esta arquitectura es conocida como secuencia a
secuencia, Seq2Seq. Los Transformes fueron presentados en el año 2017 el art́ıculo Attention
Is All You Need [13]. Esencialmente, es una red que transforma una secuencia de entrada en
una secuencia de salida. En el art́ıculo original, las secuencias son palabras dentro de una
oración que habŕıan de ser traducida de un idioma a otro.

Este tipo de arquitecturas Seq2Seq han mostrado una ventaja particular para tareas de
traducción. Tal arquitectura Seq2Seq consiste de dos elementos principales, un codificador
(encoder) y un decodificador (decoder). A groso modo, el codificador toma la entrada y aplica
determinadas operaciones que la mapean a una dimensión mayor, la salida del codificador
se convierte en la entrada al decodificador para que este último dé una nueva secuencia de
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salida.
Como el art́ıculo original lo menciona en su t́ıtulo, el punto clave de esta arquitectura

está en los mecanismos de atención. Este mecanismo tiene una función muy importante que
consiste en tomar un elemento de la secuencia de entrada y conocer con qué otras partes de la
secuencia tiene una alta relación o, mejor dicho, cual es su relación con cualquier otro elemento
dentro de la secuencia, este proceso aporta información contextual de los elementos para poder
realizar las operaciones necesarias de forma directa. Además, otra de las grandes ventajas de
los Transformadores es la posibilidad de operar de forma paralela la secuencia de entrada y
no depender de un procesamiento secuencial que va recibiendo elemento por elemento de la
entrada, como en el caso de las redes LSTMs. Esto se debe a que un Transformador recibe
una entrada embebida que contienen una codificación del elemento original, por ejemplo,
para el caso de palabras vectores de codificación, que a su vez están enriquecidos con la
posición dentro de la secuencia, permitiendo paralelizar el procesamiento de la secuencia. A
continuación se presenta y detallan los elementos de los Transformadores, en la Figura 2.11
se presenta el diagrama utilizado en el art́ıculo original de un Transformador.

Figura 2.11: Diagrama de una Transformador [13].

El codificador está compuesto por una pila de N capas idénticas, el art́ıculo original men-
ciona 6 capas. Cada una de las capas está compuesta a su vez por dos subcapas que contienen
el mecanismo de auto-atención de múltiples cabezas, en la primer subcapa y en la segunda
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sub-capa hay una red simple completamente conectada de tipo Feed-Forward respecto a la
posición. Se emplean conexiones residuales alrededor de ambas subcapas seguidas de una
capa de normalización.

Por su parte, el decodificador esta compuesto por el mismo número N de capas idénticas.
Sin embargo, este elemento posee tres subcapas en lugar de sólo dos como en el caso del
codificador. Esta tercer subcapa se añade entre la subcapa de más abajo y la de más arriba
y es encargada de realizar la atención de múltiples cabezas sobre la salida de la pila del
codificador. En el caso de la subcapa de auto-atención del decodificador, ésta debe garantizar
que la predicción para la posición del elemento i dependerá sólo de las salidas conocidas a
posiciones previas a i

Como se mencionó anteriormente, la caracteŕıstica principal de los Transformadores recae
en la atención. La función de atención se puede describir como un mapeo de un conjunto de
vectores abstractos generados para ayudar en el proceso de atención denominados query, keys
y values. Estos vectores son obtenidos por la multiplicación de una entrada embebida por las
matrices de pesos correspondientes a Q, K y V. A groso modo la función de atención recae
en hacer una consulta (query) de similitud para las diferentes claves (keys) dentro de una
base de datos (palabras o elementos posibles en la secuencia) para generar una combinación
ponderada de los valores (value) y al final obtener el valor correspondiente con el que posee
mayor similitud para cada elemento de la entrada. Este proceso es únicamente para una
cabeza de atención, cabe recordar que el proceso de atención que se realiza es de cabeza
múltiple, por lo que este proceso se realiza en múltiples cabezas similares, cada una con sus
respectivos pesos independientes y la salida de cada cabeza de atención se concatena con las
demás para obtener una única salida que considere la aportación de cada cabeza de atención.
Para ello la salida de cada cabeza es ponderada por la matriz de pesos WO al momento de
concatenarlas. En la Figura 2.12 se presentan los diagramas para la atención que el autor
emplea en el art́ıculo original.

Figura 2.12: Diagrama de una el modulo de atención (izq.) y la cabeza de atención múltiple
(der.) [13].

De esta forma el mecanismo de atención de cabeza múltiple puede entenderse mediante
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la siguiente ecuación:

MultiHead(Q,K, V ) = Concat(head1, head2, ..., headh)WO (2.1)

donde
headi = Attention(QWQ

i , KW
K
i , V W

V
i ) (2.2)

En el caso de la pila de codificadores, únicamente el codificador más profundo o el primero
es el que recibe la secuencia original a transformar, y los codificadores apilados en lo sucesivo,
reciben la salida del codificador previo. Para el caso del decodificador, los mecanismos de auto-
atención operan de forma similar, sin embargo, en este caso cada uno de los decodificadores
de la pila reciben la salida del último codificador. Adicionalmente, se puede observar que
tanto la pila de codificadores como decodificadores poseen conexiones residuales dentro de
las subcapas que lo componen, esto es con la intención de conservar información original de
la secuencia de entrada para prevenir perdidas en caso de un mal funcionamiento dentro de
las subcapas. Por otra parte, la salida del Transformador es nuevamente alimentada a él pero
únicamente a través de la pila de decodificación.

Finalmente, el conocimiento de la posición de cada elemento dentro de las secuencias
es añadido a la entrada embebida como un vector de posición, lo que posibilita realizar
las operaciones de forma paralela y a la vez conocer que el contexto de cada elemento en
la secuencia, por ejemplo, en el caso de traducción, una misma palabra puede tener un
significado diferente dependiendo de la posición en la que se encuentre, ya que puede fungir
como sustantivo o como verbo.

En esta tesis la secuencia de entrada tanto a los Transformadores como a las redes LSTM,
es fragmentos de una serie de tiempo con el número de autos que hay dentro de un lugar,
más aún, detectar el número de autos en una determinada zona de forma autónoma no es
una tarea sencilla. Por ello se plantea que la secuencia de información propia del sistema de
comunicación sea el número de identificadores únicos que detecta la estación base debido a
la recepción exitosa de paquetes de información, para transformarla en una secuencia con el
número real de usuarios o veh́ıculos que están dentro de una zona dada intentando acceder
a recursos de canal para transmitir su información.

2.7. Estado del Arte
En las secciones anteriores se ha descrito el marco teórico necesario para realizar la tesis

correspondiente a este documento aśı como el planteamiento del problema y los objetivos
esperados. En esta sección se aborda el estado del arte en torno a la propuesta hecha.

Actualmente, el desarrollo de sistemas de comunicación inalámbrica está afrontando múltiples
retos, desde años anteriores se ha pronosticado el alto crecimiento de su uso que actualmente
se observa. En el año 2013, los autores de [14] pronosticaban un crecimiento bastante sig-
nificativo en el flujo de información que viajaŕıa en medios de comunicación inalámbrica,
en ese entonces esperaban que para el año 2020 el tráfico inalámbrico incrementará en mil
veces con respecto al que exist́ıa en 2010. Una de las razones que consideran para este incre-
mento es el incremento de comunicación entre dispositivos debido a los sistemas de internet
de las cosas (IoT). Pese a que no se han masificado estos sistemas, al menos en Mexico, śı
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se ha generado un ambiente suficientemente denso de comunicaciones inalámbricas. Algunos
dispositivos del tipo IoT que se han vuelto común observar en los hogares son referentes a
domótica como focos inteligentes, cerraduras inteligentes, cámaras de seguridad, televisores
o bocinas, principalmente.

Los mismo autores enfatizan (en ese año) que las tecnoloǵıas HSPA y LTE serán las
que dominarán las comunicaciones inalámbricas, e incluso apuntan a su uso para diferentes
sistemas. Abordan el aspecto de la comunicación entre veh́ıculos como una tecnoloǵıa que
toma auge en la década de 2020, señalando que las comunicaciones de corto alcance, veh́ıculo
a veh́ıculo (V2V), y las de veh́ıculos a infraestructura (V2I) son las comunes. Con esta
creciente, los autores enlistan una serie de retos necesarios de abordar, haciendo hincapié en
la necesidad de establecer nuevos enfoques para el acceso canales de comunicación, aśı como
un mejor uso del espectro radioeléctrico.

Sin embargo, en los últimos años la emergente red 5G e incluso 6G, promete dominar
las telecomunicaciones, al ser considerada una red heterogénea que permite la integración de
distintas redes a altas velocidades de transferencia aśı como la integración de soluciones por
software, la utilización de 5G como infraestructura en redes V2I y V2X han conducido a su
investigación y se ha incluido dentro de los estándares de la estandarización 3GPP [15]. Con
nuevas propuestas en los dispositivos, es posible tomar mayor ventaja de las caracteŕısticas de
5G, por ejemplo en [16] los autores proponen el uso de antenas fractales para la comunicación
de una VANET a 5G para dar acceso a Internet a los veh́ıculos, lo cual abre el mundo de
aplicaciones de un VANET y permite mayores tasas de transferencia requeridas en aplicacio-
nes multimedia. Aśı mismo, los autores de [17] analizan la factibilidad de la implementación
de comunicaciones vehiculares sobre redes 5G, concluyendo que su implementación cubre
gran parte de los requerimientos de latencia, cobertura, retardo y velocidad de transferencia
para la aplicaciones VANET, a la vez, mencionan su prominente desempeño en aplicaciones
futuras.

En [18] los autores plantean el creciente interés por el uso de técnicas de inteligencia
artificial para el diseño de modelos de comunicaciones, en particular ellos abordan aspectos
importantes en el diseño de modelos de aprendizaje que permita brindar mayor seguridad
a la información. Uno de las consideraciones que hacen es el tratar la información lo más
cerca a la fuente que genera los datos, permitiendo aśı, una descentralización de los modelos
que comprometa la integridad de la información debido al largo viaje que hace desde su
fuente generadora hasta alcanzar los centros de procesamiento. Con esta propuesta refuerza
la propuesta de hacer modelos de aprendizaje distribuido, o en su defecto, modelos que
trabajen en instancias cercanas a los dispositivos. Este concepto es conocido como Edge
Computing. Una aplicación más que propone utilizar modelos de aprendizaje en las cercańıas
de los usuarios es la conducción autónoma. En estos contextos, cada uno de los elementos
de la red es capaz de entrenar un modelo para una aplicación determinada, por ejemplo,
una entidad dada puede aprender cual es la información más demandada para veh́ıculos
autónomos y almacenar ésta de forma local para su uso con un menor retardo. En śıntesis,
de este documento se puede constatar que los modelos de aprendizaje de máquina se han
convertido en elementos importantes para hacer más eficientes las comunicaciones.

A pesar de que en esta tesis no se consideran modelos distribuidos en los usuarios finales,
veh́ıculos, se asumen modelos de aprendizaje de máquina que son colocados dentro de las
estaciones base y que aprenden de la información que reciben de forma local de los dispositivos
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conectados a cada una de estas estaciones. De tal forma que cada uno de las estaciones base
ajusta parámetros de forma inmediata, sin exponer la información de los usuarios por el hecho
de compartirla a una entidad global cuando no es necesario. Aśı el estudio realizado en esta
tesis aporta al beneficio de utilizar modelos de aprendizaje de máquina para la planificación
de los recursos de forma local en puntos de acceso a la red.

En [19] los autores introducen el uso de técnicas de aprendizaje reforzado, para mejorar
el uso de canal para protocolos S-ALOHA, en sus resultados ellos reportan usos de 70 %,
lo cual supera por mucho al obtenido por S-ALOHA en su versión original que es inferior
a 37 %. Sin embargo, esta propuesta tiene ciertas implicaciones, que si bien son factibles en
redes Ah Doc tradicionales o de baja dinámica, para el caso de redes VANET, se volverán
inconvenientes para su aplicación. De forma resumida, consideran un sistema en el que cada
uno de los nodos, de forma independiente, toma la decisión de transmitir información o no
en cada ranura de tiempo. Las ranuras son catalogadas como exitosas, colisionadas o vaćıas
dependiendo de cuántos nodos han intentado transmitir. En tal trabajo se señala que los
mejores desempeños se obtienen con un valor de nodos menor a 50, aśı mismo, necesitan de
alrededor de 100 ranuras para comenzar a aprender una poĺıtica óptima. Otra limitante más
es que no es práctico de implementar en sistemas con un canal simple. Este último detalle
también es presente en su previo trabajo [20], en el cual los resultados alcanzan valores
altos de utilización del canal. Nótese que en ambos casos esta utilización se logra a la larga
distancia es decir una vez transcurrido un periodo de 20 o más bloques de 100 ranuras de
tiempo. Por la alta dinámica de las VANETs este hecho lo vuelve no práctico, ya que ese
valor representa 2000 ranuras de tiempo, y si, por ejemplo, una ranura es de entre 2 y 5
milisegundos, eso significa 10 segundos de tiempo para alcanzar dicho porcentaje de uso. En
el caso de la VANET, en 10 segundos es susceptible a presentar un cambio totalmente en la
arquitectura de la red.

Años atrás los autores de [21] introdujeron el algoritmo Q-Learning para mejorar el des-
empeño de una red de sensores, con ello obtienen uso del canal cercano a 50%, nuevamente
el problema que se presenta es que toma un alto tiempo para poder converger y éste se
incrementa rápidamente conforme el número de nodos es mayor.

De forma especifica para redes VANETs, se han utilizado diferentes técnicas de aprendi-
zaje de máquina para diversas tareas o en diversos enfoques. En [22] los autores hacen un
estudio de las diferentes áreas donde las técnicas de aprendizaje de máquina contribuyen
a mejorar el funcionamiento de las VANETs, ellos abarcan numerosas aplicaciones, como
control de congestión, en la predicción del flujo vehicular, establecimiento de rutas, etc. en
sus sugerencias propone utilizar modelos de aprendizaje profundo como aquellos basados en
LSTM.

Normalmente el uso de aprendizaje de máquina se orienta a la predicción del flujo vehicular
y su relación con el flujo de datos generados y la asignación de rutas, tanto para veh́ıculos
como para los paquetes de información en multi-saltos, como es el caso de [30] donde los
autores hacen un estudio referente a distintas técnicas utilizadas para la predicción de flujo
vehicular y consideran que aquellas basadas en aprendizaje de máquina son las más flexibles.
En [24] proponen un esquema basado en la predicción de tasas de información presentes en
el canal a un futuro dado para hacer eficiente la asignación de recursos en comunicaciones
Veh́ıculo-Cloud, mediante los tiempos de transmisión de la información, considerando que los
veh́ıculos son fuentes masivas de información por sus múltiples sensores.
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Los autores de [25] utilizan un arreglo de una Red Convolucional, una Red Recurrente
basada en LSTM e información contextual de las historias del tráfico para encontrar patrones
dentro y fuera del flujo vehicular de una zona en un determinado d́ıa, y aśı, hacer una mejora
a la predicción del flujo vehicular, logrando una precisión encima del 90%. Este estudio está
enfocado únicamente a la predicción del flujo vehicular.

En [26] los autores presentan un modelo basado en auto-atención de escala múltiple
para predecir el flujo vehicular en tiempos futuros basado en las observaciones previas. Aqúı
proponen muestreos de la cantidad de veh́ıculos en una ciudad con resoluciones de 30 minutos
en adelante. Su aportación recae en aprender la dependencia espacio-temporal respecto a
otras regiones con la finalidad de obtener mejores predicciones. En este caso, uno de los
inconvenientes es la resolución de tiempo que se maneja, ya que para aplicaciones a nivel
de protocolo de comunicación, es una resolución muy alta que no aporta gran mejora al
desempeño de una red inalámbrica.

En [27] los autores proponen un modelo de predicción del flujo vehicular utilizando una
red neuronal profunda de tipo Convolucional basada en la arquitectura de redes residuales.
Aqúı, el modelo es alimentado con una matriz del flujo del tráfico y con información externa
para brindar un modelo más robusto, en este caso los autores utilizan una resolución de
tiempo más favorable para los protocolos de comunicación, ya que para sus estudios hacen
muestreo en espacios de tiempo de 60 segundos. Sin embargo, el estudio se limita únicamente
a la predicción del flujo y no consideran su aportación a los protocolos de comunicación.

Por otro lado [28] provee un estudio de los modelos de aprendizaje profundo utilizados
en las distintas tareas de predicción de tráfico, describe las aplicaciones en las que se utiliza
la predicción del tráfico como lo es el propio flujo vehicular, velocidad esperada de los au-
tomóviles, el número de peticiones de información vehicular, los tiempos de viaje, aśı como
la ocupación de los caminos. A pesar de que el estudio revisa diferentes publicaciones, no
reportan alguna que presente de forma explicita las afectaciones en el canal de comunicación
inalámbrico de una VANET con la predicción del flujo vehicular. Una situación similar se
presenta en [29], [30], donde los estudios presentados se centran sólo en la predicción del
tráfico, siendo los modelos de atención y los recurrentes, o la mezcla de ambos, los que mejor
desempeño ofrecen.

Finalmente, dentro de los protocolos de comunicación en VANETs, existen diferentes tipos
de ellos, los cuales son clasificados en libres de contención y los de contención. En los proto-
colos libres de contención se utilizan recursos destinados para cada uno de los nodos, con los
cuales cada veh́ıculo puede transmitir sus paquetes de información sin que algún nodo dentro
del área de cobertura interfiera con dicha transmisión. Contrariamente, los protocolos de con-
tención transmiten cada que requieren enviar un paquete de información, esta transmisión
es realizada esperando que ningún otro nodo interfiera con la transmisión. En los protocolos
libres de contención el estado del arte obtiene mejores resultados para aquellos basados en
TDMA con asignación de recursos de forma programada, logrando un uso eficiente del canal
cercanos al 100%. En el caso de los protocolos de contención el terreno más explorado es
CSMA, sin embargo, en aplicaciones de broadcast y multicast o aquellas que están basadas
en un red meramente como un sistema Ad Hoc, CSMA llega a presentar menor fiabilidad
que aquellos basados en ALOHA [31].

Bajo el estándar 802.11p y WAVE la comunicación primordialmente se basa en preven-
ción de colisiones mediante el protocolo CSMA/CA tanto para la comunicación de veh́ıculo
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a veh́ıculo como la comunicación veh́ıculo a infraestructura; sin embargo, en distintos proto-
colos se conserva el enfoque del protocolo ALOHA [32]. Por ejemplo, el protocolo ADHOC
MAC presentado en [34] fue pensado para solventar los problemas de terminal expuesta y
terminal oculta dentro de la comunicación entre veh́ıculos, los autores basan su propuesta en
el protocolo RR-ALOHA [33] que habilita a los nodos para reservar un slot dentro de cada
trama cuando se logra una transmisión exitosa. Dentro de los protocolos más recientes, se
ha estudiado aquellos basados en TDMA y CSMA/CA con técnicas como el cambio de la
longitud para los intervalos de los canales de control, como lo proponen los autores de [35].
Mientras que en [36] los autores utilizan TDMA para compartir mensajes en saltos múltiples
eligiendo los nodos de retransmisión mediante la difusión de la longitud de sus buffers. En
general se atienden las problemáticas en la comunicación veh́ıculo a veh́ıculo, sin embargo, en
la comunicación hacia la infraestructura la comunicación tiende a limitarse a lo establecido
en 802.11p.

En el siguiente caṕıtulo se presenta el diseño de la propuesta y su análisis, se explican las
consideraciones tomadas para el caso de estudio que se aborda aśı como la forma en que se
aplican las técnicas necesarias en la propuesta de solución.



Caṕıtulo 3

Diseño y análisis de la propuesta

En esta sección se describe el conjunto de consideraciones tomadas para dar las soluciones
propuestas al protocolo de comunicación para VANETs mejorados con la ayuda de técnicas
de inteligencia artificial. Cabe recordar que se propone un protocolo de comunicación basado
en S-ALOHA, con el cual los nodos, en este caso veh́ıculos, de una red vehicular acceden de
forma aleatoria para compartir información relevante a aplicaciones de Smart Cities.

Los paquetes de información son cortos y contienen únicamente información de telemetŕıa
de cada veh́ıculo, como lo es su velocidad, su posición, la cantidad de contaminación, entre
otros. Aśı mismo, el reporte de algún incidente de tráfico también puede ser enviado por
medio de este tipo de mensajes. Por lo tanto, el enfoque que tiene esta red es similar a la
de una red de sensores inalámbricos, la cual no es estrictamente considerada para manejar
contenido multimedia. Adicionalmente, un protocolo de contención precede a un esquema
con recursos fijos, por lo que en canales de control o para solicitud de recursos se emplea este
tipo de protocolos de acceso aleatorio.

Sin embargo, este tipo de redes posee una caracteŕıstica muy especial que las limita
al utilizar protocolos convencionales con alto indice de uso del canal, siendo su principal
limitante la alta dinámica presente en estos sistemas, en los cuales la entrada y salida de
los veh́ıculos en una zona especifica, aśı como la velocidad de los veh́ıculos, hace que utilizar
protocolos de contención brinde comunicación sólo a los nodos activos y que estos puedan
acceder a los recursos del canal cuando aśı lo requieran. Cabe señalar que los protocolos
programados obtienen usos de los recursos muy cercanos al 100%, sin embargo, para ello se
necesita conocer la topoloǵıa de la red, aśı como tener un mapeo de los usuarios que utilizarán
el canal a fin de establecer periodos de comunicación para cada uno de los usuarios. En este
caso por la alta dinámica del sistema, los nodos son susceptibles a abandonar la red de forma
no uniforme para cada veh́ıculo, causando que los recursos previamente asignados a un usuario
u1 sean negados a un usuario ux cuando x 6= 1, donde x es sólo un identificador temporal
asignado a cada usuario durante su estancia en alguna zona de cobertura. A continuación se
describe el escenario de análisis

31
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3.1. Propuesta de estudio
El sistema que se propone integra el uso de técnicas de aprendizaje de máquina con una

red vehicular tipo V2I, donde los nodos son los veh́ıculos que se encuentran dentro de la zona
de cobertura de una estación base de telefońıa celular, la cual funge como infraestructura
de comunicación a la VANET. Cada estación cuenta con un área de cobertura para brindar
servicios de comunicación a los veh́ıculos por medio de un canal de acceso aleatorio ranurado
en el tiempo y que brinda acceso a los veh́ıculos en un esquema de contención basado en
S-ALOHA

En cada una de las estaciones base se asume que existe un módulo con capacidades de
cómputo para desempeñar las funciones de predicción para estimar el número de usuarios en
tiempos futuros. Debido a que se desea la mayor autonomı́a posible del sistema, la estación
base será la encargada de contabilizar el número de veh́ıculos dentro de su área de cobertura,
utilizar un modelo de predicción basado en aprendizaje de máquina para estimar la cantidad
de veh́ıculos en un futuro dado, para posteriormente establecer la probabilidad de transmisión
con la que los veh́ıculos intentarán acceder al canal. Por otra parte, la actualización de la
probabilidad de transmisión también será enviada por la estación base en un mensaje de
difusión en intervalos de tiempo periódicos a fin de adaptarse lo mejor posible a los cambios
de la cantidad de usuarios en su zona de cobertura.

El sistema de predicción es local para cada estación base a fin de evitar los efectos de
retardo que conlleva tener un sistema centralizado en la nube. En un caso de estudio fuera
del presentado en esta tesis, el sistema se puede visualizar como distribuido, en donde cada
estación base procesa la información correspondiente a su zona de cobertura y la comparte a
las demás estaciones base con la intención de hacer más robusta la predicción de la cantidad de
usuarios. Este último caso, no se aborda en está tesis. Adicionalmente se utiliza la simulación
de SUMO para desplegar los veh́ıculos en la ciudad y conocer la cantidad real de ellos dentro
de cada una de las zonas de cobertura de las estaciones base.

En la Figura 3.1 se presenta un esquema de como está compuesto el sistema propuesto,
donde se visualiza los planteamientos descritos previamente, además se observa que la entrada
al sistema de predicción es una serie de tiempo con la cantidad de veh́ıculos detectados dentro
de la zona de cobertura de la estación base en los momentos correspondientes a cada periodo
de actualización de la probabilidad de transmisión. La estación base recibe paquetes de
información proveniente de los veh́ıculos, los cuales cuentan con identificadores únicos de
cada veh́ıculo, cómo puede ser la dirección MAC, de esta forma la misma estación base es
capaz de hacer un conteo sobre los identificadores únicos y saber que cantidad de usuarios
lograron conectarse. Obligadamente la cantidad de veh́ıculos que transmiten a la estación
base siempre es menor o igual que la cantidad de veh́ıculos en dentro de zona de cobertura.

En primera instancia, el entrenamiento de los modelos de aprendizaje se propuso en un
modo fuera de ĺınea, es decir, por medio de datos obtenidos por el simulador SUMO se
entrenan los modelos, de tal forma que la estación base opera únicamente con un modelo
previamente entrenado para estimar la cantidad de veh́ıculos que habrá en un instante de
tiempo futuro. Sin embargo, uno de los problemas observados es que la alta dinámica de
los veh́ıculos ocasiona que no todos los veh́ıculos dentro de la zona de cobertura alcancen
a transmitir dentro del periodo de actualización de la probabilidad de transmisión. Con
ello la estación base no podrá contar de forma precisa la cantidad de veh́ıculos que hay
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Figura 3.1: Diagrama del sistema propuesto

dentro de la zona, y consecuentemente el estimado para tiempos futuros no será preciso.
Realmente el conteo que hace la estación base se puede observar como una señal con ruido
y los modelos de estimación requieres ser capaces de sobrellevar dicha situación. En este
sentido, es necesario simular la operación de la red vehicular con el protocolo S-ALOHA
operando para que los modelos de aprendizaje de máquina reciben como entrada la cantidad
de veh́ıculos que transmiten en un lapso de tiempo determinado aśı como los valores de la
simulación en SUMO para que sean número real que debe estimar los modelos de predicción
(valor objetivo o target), esto para la fase de entrenamiento de los modelos de aprendizaje
de máquina permitirá dar mayor generalidad a la predicción de valores futuros. En la Figura
3.2 se ejemplifica este proceso

Figura 3.2: Diagrama del proceso de entrenamiento

En las siguientes secciones se detalla en mayor medida cada una de las consideraciones
en este estudio, incluido la forma de obtener los datos, los pormenores de la red y el proceso
de entrenamiento de los modelos de aprendizaje de máquina.

3.2. Red vehicular V2I
La red vehicular para la que se desarrolla el protocolo de comunicación con ayuda de algo-

ritmos de inteligencia artificial sigue una arquitectura V2I, en esta arquitectura los veh́ıculos
se comunican en un sólo salto hacia una estación base (BS) mientras se encuentran en sus



3.3. PROTOCOLO S-ALOHA 34

zona de cobertura. Las estaciones base pueden ser diferentes dispositivos, por ejemplo, una
unidad situada a lado del camino (Road Side Unit, conocida como RSU), la estación base de
una celda celular de tecnoloǵıa 3g, 4g o 5g (BTS, NodeB, eNodeB), incluso algún punto de
acceso WIFI.

En tales casos, los radios de cobertura de las estaciones base son limitados en distancia,
t́ıpicamente se habla de radios del orden de cientos de metros, para fines prácticos, en este
proyecto se propone un radio de cobertura de 200 metros, este radio es fácil de alcanzar en
sistemas celulares [37], [38] incluso las microceldas pueden duplicar fácilmente ese radio de
cobertura. Sin embargo, en ciudades con una alta densidad de usuarios, el uso de pico celdas
es más frecuente para ofertar una mayor cantidad de canales a los usuarios. Por otro lado, las
RSUs normalmente operan con radios de cobertura al rededor de 300 metros [38]. Además, las
infraestructuras WiFi suelen tener menor cobertura debido a su alta congestión de usuarios,
recordando que WiFi opera en bandas del espectro electromagnético libre, a mayor distancia
la señal original se percibe más débil por la interferencia con una mayor cantidad de señales
de sistemas externos operando en las mismas bandas de frecuencia.

Mientras un veh́ıculo se encuentre dentro del área de cobertura de la estación base, el
veh́ıculo podrá compartir su información de telemetŕıa en el canal asignado para dicha tarea.
El canal es compartido para todos los nodos dentro del área de cobertura, por lo que la
transmisión de los paquetes se realiza bajo un esquema de contención basado en S-ALOHA,
considerando que cada nodo con información por enviar competirá con por acceder con una
probabilidad de transmisión τ = 1/N donde N es el número de veh́ıculos por transmitir. En
la Figura 3.3 se ejemplifica la arquitectura de una red V2I, donde la Infraestructura es una
estación base de telefońıa celular.

Figura 3.3: Diagrama de cobertura de las estaciones base

3.3. Protocolo S-ALOHA
En los esquemas de contención, la transmisión de los paquetes de información comienza

cuando el nodo tiene información para enviar, en este contexto se pueden asumir dos enfoques,
uno en donde los nodos están compartiendo la información más reciente a cada instante, o
que reporten eventos que se suscitan con una cierta probabilidad Pev. En este estudio se
toma el primer enfoque mencionado, en el que los veh́ıculos trataran de enviar su paquete
de información cada determinado periodo de tiempo, cuyo paquete de información contendrá
sus datos telemétricos más actuales. Al utilizar como base el protocolo S-ALOHA, se entiende
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que el canal de comunicación es ranurado en el tiempo, por lo tanto se asume que el periodo
de tiempo para que el nodo actualice su paquete de información es igual al tiempo de duración
de cada una de las ranuras. Se define a la ranura sj como la j − esima ranura dentro del
canal. El algoritmo propuesto para cada uno de los veh́ıculos dentro del área de cobertura
de la estación base se describe a continuación.
while veh́ıculoi está en la zona de cobertura do

for cada ranura sj do
el veh́ıculoi obtiene variable 0 <= U <= 1
el veh́ıculoi intenta transmitir siguiendo la condición
if U <= then

El veh́ıculoi env́ıa su paquete de información
else

El veh́ıculoi no env́ıa su paquete de información
el veh́ıculoi actualiza su paquete de información

end if
end for

end while
De esta forma se considera que los veh́ıculos tienen la capacidad de descartar aquellos

paquetes que no se intentaron transmitir, por lo tanto, se espera que la tasa de paquetes
descartados sea alta. Por otro lado, el automóvil podŕıa utilizar técnicas adicionales, para
reducir esta tasa de paquetes descartados, por ejemplo, utilizar funciones de correlación para
saber que tanto cambiaron las variables contenidas en el paquete de un periodo a otro, de
alcanzar un cambio significativo en los nuevos valores con respecto a los encontrados en
el paquete previo, se descarta el paquete actual y se crea uno nuevo con los valores más
actuales. Con ello los veh́ıculos colaboran en utilizar de mejor forma el canal para compartir
solo información más actualizada. Aśı mismo, también se puede utilizar una poĺıtica en la
que los nodos intentan transmitir en cada ranura de tiempo su paquete de información y una
vez que logran transmitir el paquete actual, generan un nuevo paquete con la información
más reciente que intentará transmitir en las siguientes ranuras de tiempo, en los tres casos,
se sigue considerando que los N paquetes contienden por el canal en todo momento.

Respecto a la capacidad de los veh́ıculos de transmitir a la estación base, se asume que
los veh́ıculos transmiten con la potencia suficiente para que la señal alcance la estación base
desde cualquier punto dentro del radio de cobertura previamente establecido. Consiente de
que la interferencia con estaciones base vecinas puede ser posible, se asume que las estaciones
base operan bajo el paradigma de reuso de frecuencia, de forma similar a las de telefońıa
celular, en las que celdas vecinas utilizan un conjunto de frecuencia diferentes para prevenir
dicha interferencia.

Por otra parte, se establece una poĺıtica en la que la estación base recibe las transmisiones
y después de un periodo de tiempo T , mediante un mensaje de difusión, env́ıa el valor de
la probabilidad de transmisión con la que cada veh́ıculo intentará acceder al canal desde ese
momento hasta el siguiente periodo de tiempo de actualización. El periodo de tiempo de
actualización se propone que sea una variable fija. En los protocolos de contención, la pro-
babilidad de transmisión de los veh́ıculos es un parámetro cŕıtico, por lo tanto es primordial
tener un tiempo de actualización que sea corto para que los veh́ıculos se adapten a los cambios
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que se presentan en la red, pero también es necesario que no sea tan repetitivo el env́ıo del
mensaje de difusión en el que se env́ıa la nueva probabilidad de transmisión ya que, con ello,
también se causaŕıa un uso ineficiente del canal. Se propone que el periodo de actualización
sea de un segundo. Por lo que en cada segundo es preciso hacer la nueva estimación con la
cantidad de veh́ıculos que se ha detectado teniendo como consecuencia que en el canal de
transmisión un segundo abarca 375 slots de igual tamaño en el que los nodos transmiten
hacia la estación base y se propone que al inicio de cada segundo exista un tiempo de menor
duración en el que la estación base env́ıa el valor actual de τ con el que intentará transmitir
cada veh́ıculo para ese segundo en particular.

Figura 3.4: Representación de la organización del canal

En la Figura 3.4 se presenta la organización del canal que se ha propuesto para este
estudio, aqúı se puede observar que la estación base confirma de recibido el paquete de
información mediante un mensaje tipo acknowledge (ACK), con el cuál el veh́ıculo sabe que
ha logrado transmitir de forma exitosa su información. Por otro lado, se observa que al
término del segundo actual existe un intervalo de tiempo considerado para que se estime el
próximo valor de τ , mismo que será enviado al inicio de cada segundo. Cabe notar que uno
de los aspectos a considerar en los canales ranurados es la necesidad de una sincrońıa entre
la estación base y los nodos que se comunican, sin entrar en mayor detalle, ya que éste puede
ser una estudio completo, se propone que la estación base env́ıe a los veh́ıculos el inicio de
ranura para lograr la sincronización necesaria.

Para el proceso de actualización de τ , se considera que la estación base cuenta con el
hardware necesario para poder realizar estimaciones del valor que considera más adecuado
de acuerdo a la cantidad de veh́ıculos dentro de su zona de cobertura para ese instante de
tiempo mediante diferentes técnicas, incluidas las de aprendizaje de máquina que pueden
requerir de unidades de procesamiento gráfico (GPUs). En el caso de los Transformadores, el
uso de GPUs hace que su implementación sea bastante eficaz en tiempo, permitiendo hacer
entrenamientos y predicciones bastante rápidas, sin embargo, implementaciones sin GPUs
son posibles lo que permite que puedan desplegarse en sistemas convencionales.

Cada una de las ranuras puede presentar únicamente uno de los tres eventos posibles, los
cuales son mutuamente excluyentes y se describen a continuación.

Ranura de tiempo exitosa. Las ranuras de tiempo exitosas ocurren cuando únicamente
uno de los nodos transmite en dicho espacio de tiempo, en este caso, una ranura exitosa se
presentará cuando únicamente un veh́ıculo dentro de la zona de cobertura intenta transmitir
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mientras que el resto de los veh́ıculos permanecen en un estado de espera, ya sea con los
transceptores apagados o en escuchando lo que ocurre en el canal con el receptor encendido.

Este evento ocurre con la siguiente probabilidad.

Psuc =

(
N

1

)
τ(1− τ)N−1 = Nτ(1− τ)1−N (3.1)

Las ranuras de tiempo exitosas son los eventos que se desea sea mayormente presentes,
En el proyecto se toma esta métrica para medir el desempeño de la red, y evaluar cuál de los
diferentes esquemas que se evalúan en este proyecto tienen mejor desempeño. La presencia
de una ranura exitosa representa que el canal se está utilizando de forma correcta, por ende,
esta métrica indica el uso del canal y a mayor número de ranuras exitosas existentes, se estará
haciendo un mayor uso correcto del canal.

Cabe notar que al considerarse un canal libre de errores, la probabilidad de que ocurra
una transmisión exitosa depende únicamente de la cantidad de nodos que intentan transmitir
en esa determinada ranura tiempo dentro de la zona de cobertura de la estación base. Sin em-
bargo, considerando que la transmisión de los veh́ıculos es omnidireccional, aquellos veh́ıculos
en las orillas de la zona de cobertura de cada estación base son propensos a transmitir con
potencia suficiente para ser escuchados en las zonas de cobertura adyacentes, por lo tanto, el
uso de frecuencias y/o códigos diferentes en las estaciones base, previene la interferencia de
veh́ıculos que no están dentro de la zona, logrando aśı un canal libre de errores. Esta consi-
deración se toma para todas las ranuras de tiempo sin importar que tipo de evento presenten.

Ranura de tiempo libre. La ranura de tiempo libre es aquella en la que no se realiza
ninguna transmisión, también puede ser considerada como una ranura de tiempo vaćıa. En
este caso ningún veh́ıculo intento transmitir en dicha ranura de tiempo, causando con ello
un mal uso del canal debido a que durante ese tiempo no hay información viajando en él.
De forma general, esto se puede deber a dos situaciones, una es que los nodos no tienen
información para compartir o que la probabilidad de transmisión con la que operan los nodos
intentarán transmitir es baja y los limita a enviar su información. Adicionalmente, aunque
es haya un valor de τ alto, al ser un proceso aleatorio es susceptible a presentarse ranuras de
tiempo vaćıas En el caso particular de este estudio los veh́ıculos en cada ranura de tiempo
tienen información que compartir, y se puede presentar una ranura libre debido a que la
probabilidad de transmisión es muy baja para el número de nodos actuales por transmitir
o por que en el proceso aleatorio ninguno transmitió. Aśı mismo es intuitivo notar que una
ranura libre se da cuando no hay veh́ıculos dentro de la zona de cobertura.

Este evento ocurre con la siguiente probabilidad.

Pidle =

(
N

0

)
τ 0(1− τ)N = (1− τ)N (3.2)

Las ranuras de tiempo libres son una métrica de bajo desempeño, es decir que entre ma-
yor número de ranuras de tiempo libre, menor será el desempeño de la red. Por lo tanto, es
deseable que la probabilidad de transmisión con la que operan los veh́ıculos dentro de la red
sea tal que reduzca la cantidad de ranuras de tiempo libre, para aśı mejorar el uso del canal.
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Ranura de tiempo con colisión. Debido a que en los protocolos de contención más
de sólo un nodo pueden intentar transmitir en la misma ranura de tiempo, la presencia de
colisiones es posible. Este evento ocurre debido a que se presenta más de una transmisión (se
entiende que provienen de diferentes nodos) en la misma ranura de tiempo, ocasionando que
la información contenida en los paquetes se destruya y ninguna alcance la estación base.

Un evento de colisión se genera desde dos intentos de transmisión hasta N intentos de
transmisión al mismo tiempo. Por lo tanto, se define que la probabilidad de que transmitan
i nodos es:

Ptx(i) =

(
N

i

)
τ i(1− τ)N−i (3.3)

Nótese que esta misma ecuación fue aplicada para calcular la probabilidad de una ranura
exitosa y la de una ranura libre, para el primer caso i = 1 y para el segundo caso i = 0. En
el caso de la probabilidad de colisión, ésta se calcula como la suma de probabilidades para
i = 2, 3, 4, ..., N , por lo tanto, la siguiente ecuación indica la probabilidad de una ranura con
colisión.

Pcol =
N∑
i=2

Ptx(i) (3.4)

Observese que siguiendo las propiedades de las probabilidades,
∑N

i=0 Ptx(i) = 1 y en la
ecuación 3.4 únicamente no se considera el caso de i = 0 e i = 1, por lo tanto la probabilidad
de colisión se puede reescribir de la siguiente forma.

Pcol = 1− Psuc − Pidle = 1−Nτ(1− τ)N−1 − (1− τ)N (3.5)

Al igual que la ranuras libres, las ranuras con colisión son métricas de mal desempeño,
por lo tanto a mayor número de ranuras con colisión, menor será el uso del canal y por
ende el desempeño de la red. Más que sólo causar que una ranura de tiempo no sea utilizada
para enviar información, en el caso de una colisión también hay un efecto negativo ya que
se entiende que los veh́ıculos que intentaron transmitir consumieron enerǵıa y en el caso de
dispositivos alimentados por bateŕıas o donde el consumo de enerǵıa sea un aspecto cŕıtico,
una colisión tiene un impacto alto en el rendimiento energético, además de un mal uso de
recursos del canal de comunicación.

Una vez definidos los eventos posibles en una ranura se concluye que es necesario que la
probabilidad de transmisión con la que operan los veh́ıculos debe de ser tal que maximice la
cantidad de ranuras exitosas y que a la vez minimice las ranuras libres y la probabilidad de
colisión.

3.4. Estimación de τ
El tiempo al final de cada segundo es utilizado para calcular el valor de τ con el que

los veh́ıculos tratarán de transmitir durante el próximo segundo. Como se ha mencionado
anteriormente, contar con una probabilidad de transmisión adaptable a las condiciones ac-
tuales del sistema, permite mejorar el desempeño de los protocolos de contención, logrando
en mayor medida que se haga un uso eficiente del canal.
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En este caso se considera un canal libre de error, por lo que el valor de la probabilidad
de transmisión estará en función de la cantidad de usuarios que hay dentro de la zona de
cobertura de una estación base. En particular para S-ALOHA, se ha mostrado que el valor
óptimo de la probabilidad de transmisión es 1/N [39], por lo tanto el principal reto es contar
con mecanismos que permitan conocer el valor de N en cada segundo con la intención de
establecer el valor óptimo de τ . A continuación se presentan las propuesta consideradas para
la estimación de τ a instantes de tiempo futuros.

La gráfica de la Figura 3.5 muestra una comparación de la probabilidad de tener una
ranura exitosa para diferente número de nodos en la red y escalando el el valor de τ para
visualizar el comportamiento de ese parámetro en el desempeño de la red. Adicionalmente,
en ella se observa que la probabilidad de un evento de éxito Psuc disminuye conforme mayor
número de usuarios existe, acotado a 36.8 % (.368) cuando el valor de N comienza a crecer,
dicha cota es el valor estándar de la tasa de transferencia efectiva de S-ALOHA.
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Figura 3.5: Comparación de probabilidad de ranuras exitosas con diferentes valores de τ

En las siguientes subsecciones se describen los esquemas elegidos para la selección de
τ , se presenta el esquema fijo, que a pesar de no adaptarse a las condiciones del canal, es
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considerado en este estudio para conocer la ventaja del uso de esquemas adaptativos con
respecto a los esquemas fijos. Dentro de los esquemas adaptativos, se presentan diferentes
esquemas, desde el uso de valores medios obtenidos por observaciones parciales a lo largo
del d́ıa, como aquellos que utilizan técnicas de aprendizaje de máquina para encontrar la
probabilidad de transmisión basada en el número de veh́ıculos esperados para un futuro
determinado.

3.4.1. Esquema fijo

Este esquema es la solución más simple y comúnmente utilizada, en el que la probabilidad
de transmisión realmente no cambia a lo largo del tiempo, es decir, no se adapta a las
condiciones del canal ni a la cantidad actual de usuarios dentro del sistema. Por lo tanto,
los veh́ıculos que se encuentren en la zona de cobertura de una determinada estación base
transmitirán en todos los segundos del d́ıa con la misma probabilidad previamente establecida.

Normalmente el valor es asignado mediante una búsqueda a prueba y error de los valores
que mejoran la desempeño del sistema. La principal desventaja es que no se adapta a los
cambios presentes en la red y puede causar, incluso, bloqueos en el sistema. En este esquema
el tiempo destinado para la estimación de τ no es para dicha función, sin embargo, esto no
sucede con el periodo de tiempo para compartir el valor de τ pensando que las zonas en las
que son colocadas las antenas cuentan con probabilidades diferentes obtenidas por estudios
previos, ese espacio de tiempo permite a los veh́ıculos entrantes a la zona de cobertura conocer
la probabilidad con la que deben iniciar su transmisión.

Aunque se buscan probabilidades de transmisión fijas que maximicen las métricas de un
correcto uso del canal, en el esquema fijo, es susceptible a presentar una tasa alta de las
colisiones y los espacios de tiempo desperdiciados, los cuales son eventos no deseados. Por
ende, es de esperarse que el desempeño general de la red sea bajo comparado con el de los
esquemas adaptativos.

3.4.2. Esquema con media

La idea de contar con un sistema adaptativo es que éste permita operar a los veh́ıculos
con diferentes valores para la probabilidad de transmisión dependiendo de cómo cambia
la cantidad usuarios dentro de la red. Una forma simple es utilizar valores medios de la
cantidad de usuarios a lo largo del d́ıa para la zona especifica donde se desea emplear el
sistema adaptativo. De antemano, el valor medio supone que el número de autos dentro del
área de cobertura sigue un patrón que se repite en determinados periodos de tiempo, por
ejemplo, pensar que el d́ıa lunes en el horario de 10:00 a las 10:10 horas en la estación base
3 de la zona 1 se encuentran, en promedio, 10 veh́ıculos por segundo. Es normal que no sea
siempre el número exacto, por lo que habrá ocasiones en las que haya una cantidad mayor o
menor de veh́ıculos.

Con los valores medios para cada uno de los segundos a lo largo del d́ıa se estima el valor
de τ y éste habrá de adaptarse de acuerdo a la media obtenida de las distintas observaciones
realizadas, de tal manera que el valor de τ estará determinado de la siguiente forma:
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τt =
1

Nt

(3.6)

Donde t es el tiempo de observación que toma valores de 0 a 86399, lo cual corresponde a
la cantidad de segundos dentro de las 24 horas del d́ıa, de esta forma la adaptación tiende a ser
más cercana a la dinámica de usuarios en la zona, sin embargo existen algunas implicaciones.

En la Figura 3.6 se presentan gráficas representativas a partir de diferentes observaciones
en la misma estación base desde las 10:00 hasta las 10:10, en donde se muestra la media
de diez observaciones independientes en la misma zona y misma hora, el valor mı́nimo y
máximo del número de veh́ıculos obtenidos, aśı como la varianza y la desviación estándar
de las observaciones. Un punto a destacar es que los valores máximos y mı́nimos de las
observaciones en múltiples ocasiones generan un rango amplio de valores, por ejemplo, en
las muestras tomadas a las 10:08:10 donde el número mı́nimo es 15, mientras que el valor
máximo es de 30; el valor medio para ese punto es alrededor de 23. En este sentido, el valor
de τ es mayor al ideal para el caso de tener el máximo valores de usuarios. Como se presentó
en la Figura 3.5, valores más grandes o más pequeños de τ degradan el uso correcto de la
canal al generar menos ranuras de tiempo utilizadas para la transmisión exitosa de paquetes
de información.
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Figura 3.6: Cantidad máxima, mı́nima y media de veh́ıculos en una zona, aśı mismo varianza,
desviación estándar de diferentes observaciones

Además de la falta de precisión en el esquema adaptativo por valores medios, en este
esquema es necesario contar con sistemas externos que permitan observar y actualizar cons-
tantemente el tráfico en las distintas zonas, esto con el fin de obtener valores más precisos
de la media N y, en consecuencia, valores de τ más adecuados de acuerdo a la cantidad de
autos en la zona. A continuación se describe el funcionamiento de los esquemas basados en
técnicas de aprendizaje profundo.
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3.4.3. Esquemas basados en aprendizaje profundo

Los esquemas basados en aprendizaje profundo están pensados para utilizar información
del pasado y con ella predecir valores futuros, en este caso, estos mecanismos buscan hacer
una estimación del número de veh́ıculos en tiempos futuros denotado por la variable N ′t ,
donde t es una variable para indicar el tiempo que se desea predecir y que siempre es mayor
al instante de tiempo de la última observación hecha. Para este estudio t está en el orden de
segundos.

Con las estimaciones de cada N ′, el sistema será capaz de obtener el valor de τ de la
siguiente manera

τt+k =
1

N ′t+k

(3.7)

Donde N ′t es calculada de la siguiente forma.

N ′t+k = f([Nt−l+1, Nt−l+2, ..., Nt−2, Nt−1, Nt]) (3.8)

Es importante mencionar que t y l son variables enteras con valores iguales o mayores a
0, además, se debe de cumplir que k ≥ 1. De este modo, se observa que el estimado de N ′
para todo momento en el futuro, k segundos después del instante de tiempo t, es una función
dependiente de las l observaciones previas, e incluyendo, al tiempo t. Por ende, se entiende
que cada una de las l observaciones constituyen un vector que será la entrada a los modelos
de predicción basados en aprendizaje profundo, y la salida de dichos modelos es el estimado
N ′.

Aunque en este estudio se considera N ′ como una salida de una dimensión, realmente la
salida puede ser un vector de dimensión mayor a 1. Lo que representa un vector de salida
de dimensión d > 1 es que el modelo está estimando la cantidad de veh́ıculos para diferentes
segundos en un futuro. Por lo tanto, para una salida que contemple más de una dimensión
se puede definir como [N ′t+ k − 1, N ′t+ k,N ′t+ k + 2, ..., N ′t+k+d−1] donde d > 1. La Fi-
gura 3.7 ejemplifica el vector de entrada y de salida de los modelos basados en técnicas de
aprendizaje profundo.

Figura 3.7: Entrada a los modelos de predicción y salida para un tiempo k posterior.

Los modelos de aprendizaje profundo requieren de pares entrada-salida para ser entre-
nados y de los cuales aprender los patrones que le permitirá estimar valores para entradas



3.4. ESTIMACIÓN DE τ 43

futuras que no han sido vistas previamente. Principalmente se utilizaron modelos enfocados
a la predicción en series de tiempo, como es el caso de las redes tipo LSTM y los Transfor-
madores, donde la serie de tiempo es la secuencia con el número de veh́ıculos que se observan
en la zona de cobertura de cada estación base en cada segundo del d́ıa. A continuación se
describen los modelos utilizados.

Redes LSTM

El modelo basado en redes recurrentes tipo LSTM está compuesto por una red pro-
funda con capas integradas por unidades LSTM y una capa densamente conectadas. Es-
pećıficamente, es un modelo secuencial de cuatro capas LSTM, cada una seguida de una
capa de Dropout al 20 %, al final se encuentra una capa densamente conectada de dimensio-
nes igual a las dimensiones d del vector de salida, para el caso de la predicción de un solo
valor N ′ esta capa será de tamaño de salida d = 1.

La primer capa de la red está compuesta por un número de unidades igual a l que es el
tamaño la secuencia previa de donde se desea estimar el valor de N ′, a la salida de esta capa
se obtiene nuevamente una secuencia. Las siguientes dos capas, ambas, están compuestas
cada una por un mayor número de unidades LSTM, en el orden de 10 veces la longitud de la
secuencia de entrada. La cuarta capa de la red, está compuesta por unidades LSTM con una
dimensión equivalente al tamaño de la secuencia de entrada l, la cual alimentará la última
capa que consta de unidades densamente conectadas.

El proceso de entrenamiento de esta red es mediante el optimizador Adam, la pérdida
es considerada con el error cuadrático medio, mientras que la métrica en el conjunto de
validación es con el error absoluto medio y los valores en las secuencias son escalados mediante
el método MinMaxScaler para normalizar en un intervalo cerrado entre 0 y 1. En la Figura
3.8 se presenta la arquitectura de la red, cabe mencionar que se variaron diferentes hyper-
parámentros por medio de búsqueda en cuadricula para encontrar aquellos que ofrecieran los
mejores resultados.

Figura 3.8: Arquitectura modelo basado en red LSTM.

Tiempo atrás las redes LSTM encabezaban el estado del arte en tareas de predicción para
series de tiempo, por ello se retoman en este trabajo, sin embargo, por su funcionamiento
tiene diferentes limitaciones, principalmente durante el proceso de entrenamiento. Esto se
debe a que cada elemento de la secuencia es procesado de uno en uno en forma secuencial sin
brindar la opción de utilizar computo paralelo o tarjetas gráficas que hacen más eficaz dicho
proceso. Por otro lado, los Transformadores recientemente mejoraron al desempeño ofrecido
por los modelos LSTM y permiten utilizar operaciones simultáneas en las secuencia con lo
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que se logra, ademas, tiempos de entrenamiento más cortos. En la siguiente subsección se
describe la arquitectura utilizada para los modelos basados en Transformadores.

Transformers

Los Transformadores son modelos utilizados en tareas de predicción de secuencias, nor-
malmente se utilizan para la traducción de textos y la generación de lenguaje natural, sin
embargo, dada su naturaleza de trabajar con secuencias, en este trabajo se abordan a los
Transformadores como un modelo para la predicción de series de tiempo. Una de las ventajas
de este modelo es la rapidez con la que entrenan ya que toman y procesan todos los elementos
de la secuencia de entrada al mismo tiempo, esto permite una mejor utilización de hardware
ya que es posible sacar provecho de las operaciones paralelas de las GPUs, incluso en el caso
de que estén utilizando únicamente el CPU, el tiempo de procesamiento y entrenamiento
de los modelos es más rápido que en LSTM. Sin embargo, el aspecto más destacable de los
modelos basados en Transformadores es que mejoran el desempeño obtenido por las redes
neuronales LSTM.

Al igual que las redes neuronales de tipo LSTM, los Transformadores son alimentados
por una secuencia de entrada de tamaño l compuesta por el número de autos en los segundos
previos a los que se desea estimar N ′. Se emplea el modelo genérico compuesto por una
pila de codificadores alimentados por las entradas embebidas en un vector de dimensiones
superiores a la longitud de la secuencia l y cuya salida servirá para alimentar a una pila de
decodificadores. La salida de esta última pila alimenta a una capa de red neuronal lineal la
cual dará la salida con la estimación de N ′.

Se contemplaron y evaluaron diferentes configuraciones de hyper-parámetros, obteniendo
buenos resultados con la siguiente arquitectura, la cual es representada en la Figura 3.9.

Figura 3.9: Arquitectura modelo basado en Transformadores.
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La entrada al modelo es una secuencia de longitud l cuyos elementos son la cantidad de
veh́ıculos dentro de una determinada zona en cada segundo, cada elemento es expandido para
generar una entrada embebida lx10. La pila de codificadores contiene 3 codificadores, cada
uno de los codificadores contiene, a su vez, 3 módulos de atención, la salida de los módulos
de atención pasa a travez de una capa lineal para normalizar y añadir la información original
con la intención de preservarla a lo largo del procesamiento de la misma y evitar su perdida
por causa anormales.

Por otro lado, la pila de decodificadores es alimentada por la salida de la pila de codificado-
res y por la salida previa de la secuencia en una forma enmascarada, esta pila está compuesta
de 3 decodificadores con 2 bloques de multi-atención, cada bloque de multi-atención contie-
nen 3 módulos de atención cada uno, el primer bloque de multi-atención es para enmascarar
la salida previa de la secuencia, por lo tanto recibe como entrada dicho elemento en for-
ma embebida, mientras que el segundo bloque de multi-atención recibe la salida del primer
bloque y la salida de la pila de codificadores.

Similar a las redes LSTM, los valores de las secuencia de entrada son escalados mediante el
método MinMaxScaler para obtener valores entre 0 y 1. Cada uno de los modelos es entrenado
con el mismo conjunto de datos que fueron obtenidos por medio de la simulación en la ciudad
de Luxemburgo en el simulador LuST. La obtención de datos es descrita a continuación.

3.5. Obtención de datos
Uno de los principales retos en el diseño de modelos de aprendizaje de máquina, incluidos

los modelos de aprendizaje profundo, es la necesidad de contar con datos con los cuales
entrenar los modelos y que con dicho entrenamiento puedan operar con datos nunca antes
vistos, adicionalmente, en este proyecto también es necesario contar con datos con los que se
pueda probar las propuestas de comunicación en la red vehicular. Debido a la alta dinámica
existente en las redes vehiculares, los comportamientos del tráfico vaŕıan de un punto a otro
y es complicado encontrar dependencias expĺıcitas que puedan predecir el comportamiento
de los automóviles.

Mediante el simulador SUMO se obtienen diferentes conjuntos de datos para el entrena-
miento y prueba de los modelos de aprendizaje profundo, aśı como para probar el desempeño
de la red vehicular a nivel del protocolo de comunicación para verificar que esquema utili-
zado para llevar a cabo la estimación de la probabilidad de transmisión es el que mejores
resultados da. El proyecto LuST (Luxembourg SUMO Traffic) es una representación de la
ciudad de Luxemburgo en el cual se imitan los patrones de movilidad vehicular en esa ciudad.
Los autores de dicho proyecto lo plantean como una herramienta para desarrollar estudios
referentes a los sistemas vehiculares [40]. El conjunto de datos generado en la simulación
incluye el identificador de los veh́ıculos, su posición espacial, el carril en que se encuentran,
la velocidad a la que viajan, aśı como el tipo de veh́ıculo, entre otros.

El archivo generado por SUMO contiene el mapeo completo de los veh́ıculos a lo largo de
las 24 horas del d́ıa, con los datos de cada uno de los automóvil dentro de la ciudad en cada
segundo. El archivo ronda en un tamaño de 30GB, sin embargo, para este estudio mucha de la
información contenida no es esencial. Cabe recordar que el problema se está abordando como
una serie de tiempo que contiene la cantidad de usuarios solicitando acceso a una estación



3.5. OBTENCIÓN DE DATOS 46

base con cobertura en un determinado punto. Para ello, únicamente es necesario conocer la
posición de los veh́ıculos en cada segundo y contar la cantidad de ellos dentro de la zona de
interés.

Se proponen tres zonas para la ubicación de las estaciones base considerando la distancia
con respecto al centro de la ciudad. La primer zona está compuesta por un conjunto de
estaciones base colocadas a una distancia de 500 metros del centro de la ciudad, la segunda
zona comprende a las estaciones base situadas a 1000 metros del centro de la ciudad, mientras
que la tercer y última zona cuenta con estaciones base a 2000 metros de distancia del centro
de la ciudad de Luxemburgo. Se propone que las estaciones base de todas las zona cuenten
con un radio de cobertura de 200 metros. En la Figura 3.10 se presenta la distribución de las
estaciones base.

Figura 3.10: Colocación de las estaciones base en la ciudad de Luxemburgo.

Como se observa, la posición de las estaciones sigue un orden de separación entre cada
una de ellas de 60º, iniciando en el punto 0º a 500 metros para la primer zona, 0º a 1000
metros para la segunda zona y 0º a 2000 metros para la última zona. Éstas son estaciones
base ficticias que sirven como infraestructura para la VANET a las cuales los veh́ıculos se
conectarán, si bien no están exactamente a lado de la carretera su ubicación puede representar
la posición de una estación base celular colocada dentro de un predio en la ciudad.

Finalmente el conjunto de datos con el que se trabaja en este proyecto, y que se obtiene
después de contabilizar los veh́ıculos reportados por la simulación de SUMO, está compuesto
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por los segundos del d́ıa, empezando del segundo 0 al segundo 86399, que corresponde desde
las 0:00:00 horas hasta las 23:59:59 horas, y por la cantidad de veh́ıculos dentro de la zona de
cobertura de cada una de las estaciones base. En la Figura 3.11 se ejemplifica la estructura
del conjunto de datos utilizado en el proyecto.

Figura 3.11: Conjunto de datos utilizado en el proyecto.

Mediante la opción de desplazamientos aleatorios de los veh́ıculos dentro del simulador,
cada que se ejecuta una nueva simulación se obtiene un nuevo conjunto de datos para fi-
nalmente contar con una tabla similar a la mostrada en la Figura 3.11 pero con valores
diferentes. La columna Z1_0 representa la historia de veh́ıculos en la estación base 0 de la
zona 1 que se encuentra situada a 500 metros del centro de la ciudad. De tal forma que los
modelos reciben como entrada una secuencia de la historia para hacer una predicción acerca
de cuántos veh́ıculos habrá en un determinado instante en el futuro en esa misma estación
base.

Se obtuvieron 10 conjuntos de datos ya procesados en el formato descrito en la Figura
3.11, los primeros 9 fueron utilizados para entrenar los modelos de aprendizaje de máquina,
mientras que el último de ellos fue empleado para probar el desempeño tanto de los propios
modelos como de la red vehicular utilizando el protocolo de comunicación basado en S-
ALOHA. En particular se evalúa si las predicciones de los modelos de aprendizaje profundo
ofrecen un mejor desempeño al hacer mayor uso de las ranuras de tiempo para transmitir de
manera exitosa.

En las Figuras 3.12 y 3.13 se presentan los histogramas del número de veh́ıculos dentro de
cada una de las zonas propuestas para el caso de las 24 horas del d́ıa y para el caso en que ya
hay mayor actividad vehicular en un horario de las 4:00 a las 23:00 horas respectivamente, esto
debido a que en un horario de las 00:00 a las 4:00 horas, existe un número alto de segundos con
0 veh́ıculos en las distintas zonas. En el caso de estimar un valor medio para mantener fija la
probabilidad de transmisión, esta caracteŕıstica impacta el promedio de veh́ıculos intentando
conectarse y es abordado en las secciones siguientes. El total de los histogramas corresponde
a una simulación en particular, sin embargo, los 10 conjuntos de datos obtenidos presentan
un comportamiento bastante similar.

Adicionalmente, se desea que el sistema sea autónomo y dependa en la menor medida de
sensores o sistemas adicionales para estimar la cantidad de veh́ıculos en la zona de interés,
por lo que se propone que las transmisiones recibidas en la estación base sean la entrada a
los modelos de aprendizaje de máquina para estimar el número real de automóviles en dicha
zona.

Debido a que el paquete de información que env́ıan los veh́ıculos contiene un identificador
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Figura 3.12: Histogramas del número de veh́ıculos dentro de cada estación base a lo largo de
las 24 hora.

único para cada uno de los usuarios, similar al caso de las direcciones MAC, contabilizar los
automóviles que transmiten en cada segundo a un estación base es una tarea relativamente
sencilla, sin embargo, es importante reconocer que este método de conserva la deficiencia de
que exista la posibilidad que algunos de los veh́ıculos no hagan una transmisión exitosa y,
consecuentemente, la secuencia de entrada a los modelos de aprendizaje de máquina posea
cierto ruido impĺıcito. En la siguiente subseción se explica esta situación.

3.6. Estimación basada en transmisiones
Con la intención de generar un sistema autónomo, se propone que se utilicen las trans-

misiones detectadas en la estación base como entrada a los modelos de aprendizaje profundo
para estimar el número de veh́ıculos dentro de la zona de cobertura de la misma. De esta
forma se evita la dependencia de sensores, cámaras o dispositivos que ayuden al conteo de
veh́ıculos. Sin embargo, se debe de tener en cuenta algunos hechos para poder implementar
esta estrategia, los cuales son mencionados a continuación.

Se asume que todos lo veh́ıculos dentro de la zona de cobertura de cualquiera de las
estaciones base cuentan con el hardware necesario para conectarse a una infraestructura
VANET.

En un caso más general en el cual exista algún veh́ıculo que no cuente con capacidades de
comunicación con la VANET, éste no interfiere en el protocolo, debido a que no buscará
conexión con la estación base. Para este estudio, todos los veh́ıculos son usuarios de la
VANET.

La estimación del número de veh́ıculos dentro de la zona de cobertura de la red se
realiza basado en las transmisiones recibidas en la estación base.

Todos los veh́ıculos tienen posibilidad de transmitir en cada una de las ranuras de
tiempo.
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Figura 3.13: Histogramas del número de veh́ıculos dentro de cada estación base de las 4:00 a
las 23:00 horas.

El número de ranuras de tiempo, s = 375, en las cuales los veh́ıculos intentan transmitir
antes de que se actualice el valor de τ es fijo. Esa cantidad de ranuras componen un
trama de periodo T = 1 segundo.

Bajo estos principios se observa que los veh́ıculos tienen s oportunidades de transmitir
información antes de que se haga una actualización al valor de τ , sin embargo, dada las
condiciones de contención y como se mencionó previamente, no todas las ranuras presentan
una transmisión exitosa por lo que el valor de s juega un papel importante. Debido a que se
desea que todos lo veh́ıculos puedan transmitir a la estación base al menos en una ocasión
a lo largo de la trama, con la intención de tener un paquete de información de telemetŕıa
de cada veh́ıculo, la comunicación de los veh́ıculos a la estación base puede ser vista como
problema del coleccionista de cupones.

En el problema del coleccionista de cupones se presenta un juego en el que hay un cupón
identificable dentro de una caja, cada caja contiene un cupón que se puede repetir en una caja
diferente. El reto es conocer cuántas cajas es necesario abrir hasta juntar al menos un ejemplar
de todos los cupones. En el caso de la VANET, se plantea conocer el número de ranuras
necesarias para que los veh́ıculos transmitan al menos una ocasión, siendo ambos casos un
problema aleatorio con reemplazo y que ha sido estudiado ampliamente en el análisis y diseño
de algoritmos. De acuerdo a su análisis se sabe que si se tuviera conocimiento de donde está
cada cupón se requiere de al menos N cajas para que los N cupones sean encontrados,
en el caso de los veh́ıculos se necesita de al menos N ranuras de tiempo para que los N
veh́ıculos puedan transmitir. Éste podŕıa ser el caso particular de un protocolo programado
como TDMA en donde cada nodo tiene su ranura asignada. Sin embargo, cuando el proceso
es aleatorio, el valor esperado de intentos hasta que todos los veh́ıculos hayan transmitido al
menos una vez será similar a la expresión del problema del coleccionista de cupones expresado
por la siguiente ecuación [41]:

Sea X el número de intentos hasta que los N veh́ıculos transmitan al menos una vez,

E[X] = NH(N) (3.9)
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donde H(N) es el armónico de N, expresado como

H(N) =
N∑
i=1

1

N
(3.10)

De acuerdo a esta expresión se pude calcular el número de ranuras necesarias para de-
terminada cantidad de veh́ıculos. Sin embargo, es necesario considerar que la comunicación
de los veh́ıculos es mediante un protocolo aleatorio, el cual presenta tres eventos diferentes
y únicamente en las ranuras en que se existe una transmisión exitosa es posible que alguno
de los N automóviles logre transmitir, por tanto esto es necesario de tomarse en cuenta.
Dicho de otra forma el valor obtenido por E[X] es el número de ranuras exitosas necesarias
para que cada veh́ıculo logre transmitir al menos en una ocasión. La probabilidad de una
ranura exitosa fue explicada en la ecuación 3.1, por lo tanto, se propone que la expresión
para calcular el valor de ranuras necesarias para que los veh́ıculos transmitan al menos una
vez, incluya a dicha probabilidad, obteniendo entonces la siguiente expresión:

E[X]ALOHA = NH(N)
1

Psuc

(3.11)

En el caso de contar con una probabilidad de transmisión ideal para los veh́ıculos con
τ = 1

N

E[X]ALOHA = N(
N∑
i=1

1

N
)

1

(1− 1
N

)N−1
(3.12)

En la Figura 3.14 se presentan las gráficas que describen el comportamiento de la cantidad
de ranuras necesarias basada en el número de veh́ıculos dentro de la zona para que cada
uno de ellos realice al menos una transmisión exitosa. La gráfica en color verde muestra
el número de ranuras exitosas necesarias para que todos los veh́ıculos transmitan al menos
en una ocasión, mientras que la gráfica en color naranja representa el número de ranuras
utilizando el protocolo ALOHA, considerando que en promedio de cada 3 ranuras de tiempo
en el canal, únicamente 1 de ellas es una ranura exitosa. Adicionalmente, se grafica el número
de ranuras propuestas, con la intención de visualizar a partir de qué cantidad de veh́ıculos
es menos probable de que todos ellos transmitan exitosamente, observando que a partir de
35 veh́ıculos en la zona de cobertura, será menos probable que todos ellos env́ıen un primer
paquete de información.

Por otro lado, observando el comportamiento del número de veh́ıculos en la estación base
3 de la zona 1 es posible notar que existirán momentos en los que no todos los veh́ıculos
lograrán hacer al menos una transmisión exitosa, por lo que la estación base detectará una
menor cantidad de veh́ıculos. Se define al total de veh́ıculos detectados por medio de las
transmisiones mediante la variable N̂ .

Sin embargo, es importante notar que la aleatoriedad del protocolo de comunicación
causa que, aunque exista una cantidad de ranuras mayor a la cantidad de veh́ıculos, esto no
garantiza que todos los nodos podrán realizar su transmisión. En la Figura 3.15 se observa
como hay periodos de tiempo donde la cantidad de veh́ıculos en la zona de cobertura es
menor a 10 y la mitad de ellos no logran hacer una transmisión exitosa, por otra parte, el
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Figura 3.14: Comparación de número de veh́ıculos contra número de ranuras necesarias para
que al menos cada veh́ıculo transmita una vez.

periodo con mayor cantidad de nodos que no transmiten es entre el segundo 64800 a 70000,
que representa desde las 18:00hrs hasta al rededor de las 19:26hrs, con un valor promedio
de N > 50 veh́ıculos alcanzando un valor máximo de N < 110 veh́ıculos, la cantidad de
veh́ıculos que no logran transmitir es menor a 40, lo que representa un 36.4 % de veh́ıculos
no detectados. Ese es el escenario en el peor de los casos mientras que la mayoŕıa de ellos
está con una diferencia menor a 15 veh́ıculos significando un valor porcentual del 20 %.

La cantidad de veh́ıculos que logran transmitir estará relacionada por dos variante, la
primera y que se estudió en esta sección es la cantidad de ranuras de tiempo con respecto a la
cantidad de veh́ıculos en la zona de cobertura, mientras que la otra variante es la probabilidad
de transmisión con la que los veh́ıculos compiten por los recursos del canal. En este caso, se ha
elegido dejar el número de ranuras fijas por cada segundo e introducir los modelos predictivos
para estimar el número de veh́ıculos N ′ basado en la cantidad de veh́ıculos detectados N̂ con
la intención de mejorar el desempeño de un protocolo de comunicación simple basado en S-
ALOHA, considerando que la entrada a los modelos predictivos es una señal con información
no precisa del número real de veh́ıculos en la zona de cobertura, ya que el valor de N̂ ≤ N , y
a pesar de esa entrada, el valor de la predicción N ′ necesita ser bastante cercana al valor real
del número de veh́ıculos en la zona de cobertura de la estación base en cuestión (N) debido
a que la probabilidad de transmisión será determinada como 1

N
.

En la Figura 3.2 se observó que el proceso de entrenamiento de los modelos de predicción
basados en aprendizaje de máquina, ahora definidos como redes LSTM y Transformadores,
implica realizar la simulación de la red con el protocolo S-ALOHA implementado. A con-
tinuación, se presenta de forma explicita como se componen los elementos de involucrados
en el proceso de entrenamiento partiendo del hecho de que las secuencias de entrada a los
modelos son la cantidad de veh́ıculos que logran transmitir en al menos una ocasión hacia
la estación base y por lo tanto son detectados por esta última. Al presentarse una entrada
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Figura 3.15: Comparación de número de veh́ıculos (N) contra el número de veh́ıculos detec-
tados por la transmisiones recibidas en la estación base (N̂).

con ruido, el proceso de entrenamiento es considerado como un proceso con regularización en
donde la información de entrada no es perfecta y los modelos de ML necesitan aprender de
esa información para predecir valores que sean representativos y cercanos al número real de
veh́ıculos dentro de la zona de cobertura.

El conjunto de entrenamiento es compuesto por un lote pequeño (Batch) de instancias
en pares ordenados (X, Y ) donde X es una vector de valores de longitud l con el número de
veh́ıculos correspondientes a los instantes de tiempo previos al que se desea estimar, obtenidos
de la serie de tiempo con el número de veh́ıculos detectados en cada zona de la estación base
durante la simulación de S-ALOHA. Mientras que Y es el valor real del número de veh́ıculos
que se desplegaron en la zona de la estación base durante la simulación de SUMO para el
instante de tiempo que se desea predecir. Aśı cada Batch contiene k instancias con los vectores
X y Y correspondientes a diferentes instantes de tiempo en los que se desea predecir. En la
Figura 3.16 se presenta el proceso de entrenamiento desglosado.

Cabe notar que τ tendrá un efecto en la estimación hecha por los modelos de predicción,
ya que cuando su valor sea más pequeño al óptimo, será susceptible a que una menor cantidad
de nodos hagan una transmisión exitosa, en caso contrario un valor de τ elevado, lejos de
lograr más transmisiones, es susceptible a una cantidad alta de colisiones que en consecuencia
genera también menor cantidad de transmisiones correctas. Por ende, la entrada a los modelos
de predicción reciben información imprecisa y es necesario ejecutar ciclos de entrenamiento
con las secuencias obtenidas por S-ALOHA como entrada a los sistemas, a fin de ajustar
en mejor medida las secuencias con las que entrenan los modelos de predicción. En caso de
contar con el valor real de veh́ıculos dentro de la zona de cobertura, el entrenamiento se
lleva a cabo directamente con los valores óptimos suponiendo que el comportamiento de los
veh́ıculos en implementación siguen una distribución similar a los datos de entrenamiento.

En el siguiente Caṕıtulo se presentan los resultados obtenidos en el estudio de los distintos
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Figura 3.16: Proceso de generación de instancias y entrenamiento de modelos de Aprendizaje
de Máquina.

esquemas y propuestas presentadas, en donde se aprecian los beneficios de emplear modelos
de aprendizaje profundo para estimar la cantidad de veh́ıculos en una zona determinada y
con ello dar un valor a la probabilidad de transmisión τ de los nodos que optimice el uso
del canal, con la intención de que la mayoŕıa de las ranuras de tiempo contengan eventos de
transmisión exitosa.



Caṕıtulo 4

Experimentos y resultados de modelos de
aprendizaje profundo en los protocolos
de comunicación

En este caṕıtulo se presentan los experimentos realizados y los resultados obtenidos al
evaluar el desempeño de la red VANET utilizando los distintos esquemas para la asignación
de la probabilidad de transmisión de los veh́ıculos, τ , con la cual se busca mejorar el uso
del canal bajo un protocolo de contención basado en S-ALOHA. La métrica principal que se
emplea y la cual se desea maximizar es el porcentaje de ranuras de tiempo exitosas, ya que a
mayor cantidad de ranuras exitosas, mayor cantidad de información útil estará fluyendo en la
red. El modelo base que se toma es el modelo S-ALOHA con una probabilidad de transmisión
ideal.

Adicionalmente, en estudios previos se encontró que es necesario acotar esta probabilidad
cuando la red es susceptible a errores en el canal, como es el caso de ruido o interferencias que
puedan ocurrir por sistemas vecinos. Como se planteó anteriormente, la presencia de inter-
ferencias de sistemas externos es mı́nima al considerar como infraestructura a las estaciones
base de un sistema celular, en el cual las bandas de frecuencia son licitadas, sin embargo,
el valor estimado N ′ está en función de una entrada con ruido que es la secuencia de N̂
causando que, a pesar de contar con N̂ ≤ N , sólo se pude asegurar que N ′ = N ± ε donde
se busca que ε sea lo más cercano a cero. El principal problema es cuando N ′ = 1 pero en
realidad N ≥ 2 ya que el modelo está estimando que hay únicamente un veh́ıculo intentando
transmitir con τ = 1, lo que representaŕıa que los nodos en la red intentarán transmitir con
probabilidad 1 en todas las ranuras de tiempo debido a que la estación base env́ıa a todos los
nodos esa probabilidad de transmisión y esto causará que el canal presente colisiones todo
el tiempo ya que en realidad habŕıa más de un veh́ıculo con probabilidad de transmisión del
cien por ciento.

Para unificar el estudio en los distintos esquemas se toma un umbral de transmisión
máximo para que los nodos env́ıen su información, el cual se define como τth = 0.7 debido a
análisis previamente realizados [42]. Por lo tanto el valor de τ será definido por la siguiente
expresión.

τ =

{
1
N ′ si N

′ > 1
0.7 otro caso

(4.1)

54
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Para el caso del esquema de elección fijo, el valor de τ se define sin cambios independiente
del valor de N, en el caso del esquema con media, N ′ será igual a la media de veh́ıculos
observada por las simulaciones siguiendo la misma condición del umbral, y para el esquema
ideal donde N es conocido, el cual será la cota superior del mejor desempeño esperado, se N
toma en lugar de N’ con la misma condición establecida en la ecuación 4.1. Las gráficas de
este caṕıtulo se obtienen a partir de visualizar la cantidad de eventos presentes en las ranuras
de tiempo en lapsos de 10 minutos a lo largo de diferentes horas del d́ıa.

4.1. Esquema óptimo
En el esquema óptimo, los veh́ıculos intentan transmitir con un valor de τ = 1

N
el cual

se ha demostrado que es el valor óptimo con el que el protocolo de S-ALOHA obtiene el
mejor desempeño. Este modelo es un ideal teórico que requiere del conocimiento exacto del
número de veh́ıculos, el cual en ocaciones es complicado de tener. En este estudio, se considera
este esquema como aquel que ha de dar la cota superior para el desempeño esperado en los
modelos descritos en el caṕıtulo anterior.

En la Figura 4.1 se presentan las métricas de ranuras con transmisión exitosa, las ranuras
libres, aśı como las ranuras colisionadas obtenidas para el modelo óptimo. A pesar de que la
métrica principal es el número de transmisiones exitosas, también se puede intuir que reducir
el número de ranuras colisionadas es una métrica de importancia ya que afecta el consumo
de enerǵıa, por lo que, a mayor número de ranuras colisionadas, el consumo de enerǵıa por
transmisiones realizadas sin éxito será mayor; por lo tanto un modelo de transmisión con
buen desempeño también se verá reflejado en aquel con menor número de colisiones en el
canal. Se puede observar que el esquema óptimo contiene una cantidad de ranuras exitosas
superior al 37 % (.37), siendo incluso superior al 40 % cuando la cantidad de veh́ıculos en la
zona es menor. Cabe recordar que este comportamiento se observa en la Figura 3.5, e incluso
con un solo nodo se alcanza el 100 % de ranuras exitosas.

Otra situación importante a denotar es que la cantidad de colisiones se mantiene casi
constante a lo largo del d́ıa, siendo únicamente más bajo cuando la cantidad de veh́ıculos es
realmente baja, es decir, en el horario de 4:00 a 5:00 horas. Consecuentemente, se observa
que utilizar un protocolo de contención que opere con un valor óptimo de τ y que éste se
adapte a la cantidad de nodos en la red, permite disminuir la cantidad de colisiones a un
valor constante y maximizar la cantidad de ranuras con transmisiones exitosas. Por otra
parte, la métrica de ranuras libres, se mantiene en todo momento por debajo de la cantidad
de las ranuras con transmisión exitosa, con ello también se contribuye tanto a un mayor uso
del canal como a una menor cantidad de consumo de enerǵıa ya que en las ranuras libres
ningún nodo intenta transmitir y a nivel electrónico indica, generalmente, que la unidad de
transmisión-recepción de los veh́ıculos se encuentran en un modo dormido o de bajo consumo
de enerǵıa.

En las siguientes secciones se muestra el desempeño obtenido por los esquemas descritos
en el Caṕıtulo anterior, observando que, si bien no se logra obtener desempeños superiores
al óptimo, los modelos apoyados por aprendizaje profundo muestran métricas muy cercanas
a las óptimas.
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Figura 4.1: Métricas de desempeño del esquema con un valor óptimo de τ

4.2. Esquema fijo
El esquema fijo, es el más simple en el que se define una probabilidad de transmisión para

todos los veh́ıculos que tiene el mismo valor a lo largo del d́ıa. La ventaja de este esquema es
que puede operar en cualquier instante sin hacer actualizaciones del valor de τ , por lo tanto
no se adapta a las condiciones del canal y esto trae como consecuencia que su desempeño no
sea el mejor de todos los esquemas.

En la Figura 4.2 se presenta el porcentaje de ranuras con transmisión exitosa, el porcentaje
de ranuras vaćıas y el porcentaje de ranuras que presentaron colisión cuando el protocolo de
transmisión utiliza una probabilidad de transmisión igual para toda hora del d́ıa. Después de
revisar diferentes propuestas para el valor fijo que maximizaran el desempeño de la red, se
observó que el valor que mejores resultados ofrece es aquel que se acerca al valor medio de
veh́ıculos observados en cada hora del d́ıa, es decir, para cada una de las horas se observó un
comportamiento diferente respecto a los valores que toma τ .

Por lo tanto, el valor de τ es fijo respecto a la hora de observación, es decir

τ0 = τ1 = τ2 = ... = τ3597 = τ3598 = τ3599 =
1

N̄
(4.2)

Donde el subindice de τ al segundo de cada hora y que es compuesta por un total de 3600
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segundos, para este caso en particular N̄ es el valor medio observado a lo largo de esa hora
en particular, por ejemplo de las 10:00 a las 11:00 horas. Por lo tanto

N̄ =
N0 +N1 +N2 + ...+N3597 +N3598 +N3599

3600
(4.3)

Y consecuentemente,

τ0 = τ1 = τ2 = ... = τ3598 = τ3599 =
3600

N0 +N1 +N2 + ...+N3598 +N3599

(4.4)
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Figura 4.2: Métricas de desempeño del esquema con un valor fijo de τ para cada hora del d́ıa

Intuitivamente, este comportamiento es reflejo de que al menos por espacios de una hora
es necesario tener una probabilidad de transmisión diferente. Esto se debe a que el valor medio
a lo largo del d́ıa es representado por 19.44 veh́ıculos, mientras que los valores máximos y
mı́nimos son del orden de 100 y 0 autos, respectivamente. Además, el valor que más se repite,
o sea la moda estad́ıstica, es 1. Por lo que operar a lo largo del d́ıa con sólo el valor de
τ = 1

19
= 0.052 causará un alto valor de ranuras vaćıas y a la vez generará un gran número

de colisiones cuando el número de veh́ıculos supere a los 20 existentes dentro de la zona de
cobertura de la estación base.

Sin embargo, el desempeño obtenido para este modelo es, aún aśı, bastante pobre. Como
se puede apreciar en las gráficas de esta Figura 4.2 se nota claramente la disminución porcen-
tual del número de ranuras exitosas, mientras que se contiene en cierta medida la presencia
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de colisiones con valores bastante cercanos al esquema óptimo, e incluso en algunos casos
con menor número de colisiones. Por otro lado, la presencia de ranuras libres es mayor que
el óptimo en todo momento, superando el 37.5 %, mientras que el esquema óptimo perma-
nece siempre por debajo de ese valor. Esto se refleja nuevamente que el esquema para este
protocolo de contención necesita ajustarse en una granualidad más fina para obtener mejo-
res desempeños. Adicionalmente, este esquema requiere de tener un control y exactitud del
número medio de veh́ıculos en la zona de cobertura de interés, al menos en lapsos de una
hora a lo largo del d́ıa.

Por está razón se analizó un esquema en el que la probabilidad de transmisión sea cal-
culada con un mecanismo de granualidad más fino. El esquema propuesto y que se analiza
en la siguiente sección es el esquema con probabilidad adaptativa para cada segundo del d́ıa
basado en la media de muestras previas.

4.3. Esquema con valor medio
Con los resultados obtenidos en la sección anterior se pudo observar que el uso de valores

de τ con respecto a la media del número de veh́ıculos presentes en una zona a lo largo de un
periodo de tiempo permite obtener mejores resultados que utilizar únicamente un valor fijo
a lo largo del d́ıa. Por ello en esta sección se presenta un esquema que basa el valor de τ en
el valor medio de diferentes observaciones, en este caso simulaciones, para cada una de los
segundos del d́ıa. Con esta propuesta, en lugar de tener un valor de τ fijo a lo largo de una
hora en el d́ıa, el valor de τ será actualizado en cada segundo a lo largo del d́ıa, permitiendo
una granualidad de adaptación más fina.

A pesar de que el número de veh́ıculos para un segundo en particular cambia de una simu-
lación a otra, el cambio no es tan alto como en el caso de una hora del d́ıa a otra. En este senti-
do, el valor de N̄ estará calculado para cada segundo t del d́ıa, con t = 0, 1, 2..., 86398, 86399,
de la siguiente manera.

N̄t =
Nt(Sim0) +Nt(Sim1) + ...+Nt(Sim7) +Nt(Sim8)

9
(4.5)

Se adopta la nomenclatura Nt(Sim) para hacer referencia a que se toma el valor de cada
una de las simulaciones para ese instante t en particular. Nótese que el valor de Sim parte de
Sim0 y llega hasta Sim8 ya que de las 10 simulaciones realizadas para obtener conjuntos de
datos, la última de ellas es utilizada como un conjunto de validación para hacer las pruebas
de desempeño tanto de los modelos productivos como del protocolo de comunicación.

A partir de esto, el valor de τ es calculado de la siguiente manera, siempre y cuando N̄t

sea mayor a 1

τt =
1

N̄t

=
9

Nt(Sim0) +Nt(Sim1) + ...+Nt(Sim7) +Nt(Sim8)
(4.6)

En la Figura 4.3 se presentan las gráficas de los resultados obtenidos para este esquema,
en donde se puede observar que la probabilidad de encontrar una ranura exitosa incrementa
sustancialmente respecto al esquema de τ fija. El comportamiento mostrado de la presencia
de ranuras exitosas es ahora similar al del esquema óptimo, donde una baja cantidad de
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veh́ıculos permite alcanzar probabilidades superiores al 40 % mientras que la mayoŕıa de las
horas del d́ıa presentan un desempeño superior al 37.5 %. Por otro lado el número de colisiones
continúa por debajo del 27.5 % (.2738 el mayor de los casos de 6:00 a 7:00 horas) sin embargo,
éste no es constante como lo es el esquema óptimo y en tres ocaciones la cantidad presencia
de colisiones es ligeramente mayor que en el caso del esquema fijo, espećıficamente en los
horarios de 12:00 a 13:00 horas, de 18:00 a 17:00 horas y de 20:00 a 21:00 horas, donde, a lo
más incrementa en 0.1 % respecto al esquema fijo.
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Figura 4.3: Métricas de desempeño del esquema con un valor de τ basado en la media de
distintas observaciones para cada segundo del d́ıa

Para el caso de las ranuras libres, el esquema presentado en esta sección ofrece una gran
mejora respecto al esquema fijo, ya que la probabilidad de ranuras libres se reduce significa-
tivamente con una presencia menor al 37.5 % para todos las horas analizadas, sin embargo,
en un par de ocaciones la probabilidad de ranuras vaćıas o libres, supera la probabilidad de
ranuras exitosas, observado que de 8:00 a 9:00 horas y de 18:00 a 19:00 horas, es más probable
observar una ranura vaćıa que una exitosa. Cabe señalar que estos casos se presentan cuando
hay una mayor cantidad de veh́ıculos que la media, por lo que en horas pico el valor medio
de distintas observaciones ofrece una probabilidad de transmisión ligeramente menor que la
óptima.

En general una posible solución es basar la probabilidad de transmisión de los veh́ıculos
con el valor medio de varias observaciones en cada instante de tiempo. El principal problema
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recae en que la estación base necesitaŕıa tener el historial de observaciones para poder calcular
el valor de τ , creando la necesidad de contar con sistemas auxiliares, como lo es el uso de
sensores para el conteo de automóviles o cámaras que permita obtener la cantidad de veh́ıculos
en cada instante. Además, existirán d́ıas en los que no se presente ese mismo comportamiento
en el tráfico vehicular, por ejemplo, en d́ıa lunes no se presenta el mismo número de autos
en que el d́ıa sábado, por lo que este valor medio es susceptible a englobar valores at́ıpicos
dentro de un valor medio.

Con base en esta premisa, se plantea utilizar los modelos de aprendizaje de máquina, en
especial aquellos de aprendizaje profundo que permita elegir un valor óptimo con base en los
valores observados en una ventana de tiempo previa. En la siguientes secciones se describen
los resultados obtenidos por los esquemas apoyados por modelos de aprendizaje profundo.

4.4. Esquema basado en redes LSTM
El esquema basado en LSTM está pensado para estimar el valor de N en un futuro dado,

através de los esquemas previos se ha observado que el principal problema es conocer el
número actual de veh́ıculos en la zona para poder establecer un valor de τ . En este sentido,
el uso de aprendizaje profundo es la herramienta con la que se obtiene un valor estimado N ′
del valor real de veh́ıculos en la zona, con la intención de que N ′ sea bastante similar a N .
Con dicho estimado, se calcula el valor de τ para ese instante en el futuro.

Adicionalmente, se constató que calcular el valor de N con las media de diferentes ob-
servaciones mejora el desempeño de la red, pero como tal no captura la dinámica del flujo
vehicular y eso es propenso a ocasionar valores de τ que no son óptimos. Con el uso de redes
tipo LSTM se desea que, durante el proceso de entrenamiento, ésta capture la dinámica del
flujo vehicular al verlo como una secuencia de tiempo y, aśı, estimar el número de veh́ıculos
para un tiempo futuro basado en la cantidad de automóviles presentes en un lapso de tiempo
anterior.

En este caso se observó que el mejor desempeño fue obtenido cuando la secuencia de
entrada a la red LSTM es de tamaño 10, y la salida o predicción para el instante de tiempo
siguiente es de una longitud de 1 segundo. Con esta longitud de secuencia, la red neuronal
logra aprender el comportamiento de la secuencia que representa a la dinámica interna del
flujo vehicular dentro de la zona de cobertura. De esta forma la única información necesaria
para hacer una estimación útil de N ′ es la cantidad de veh́ıculos en la zona de cobertura
de la estación base en los diez segundos previos. Una vez que se cuenta con el valor de N ′
y asumiendo que es muy similar al valor de N para ese instante de tiempo en que se ha
estimado, el valor de τ es simplemente la inversa de N ′

En la Figura 4.4 se presentan las métricas de desempeño obtenidas por el esquema basado
en LSTM, en donde se observa que este esquema supera ligeramente al esquema de basado
en valores medios de cada segundo. La mejora se obtiene tanto en la probabilidad de ranuras
con éxito con un valor notoriamente mayor a lo largo del d́ıa pero con menor probabilidad
de éxito en el horario de 4:00 a 5:00 horas, en donde el desempeño cae por debajo del 37.5 %
contra el más de 40 % del esquema con valor medio de segundos. Por su parte, la gráfica
representando el porcentaje de ranuras libres se redujo considerablemente, siendo menor en
todo momento a los porcentajes presentados en el esquema de valores medios. Sin embargo,
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el costo a pagar es una mayor cantidad de colisiones.
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Figura 4.4: Métricas de desempeño del esquema con un valor de τ basado en redes neuronales
LSTM de distintas observaciones para cada segundo del d́ıa.

Al contar con un valor mayor de colisiones se deduce que el valor de τ está siendo calculado
de una forma no óptima y éste es más grande para la cantidad real de veh́ıculos que están
presentes dentro de la zona. Además, es importante mencionar que este esquema depende
de conocer el número de veh́ıculos de forma precisa en cada uno de los segundos previos
para poder estimar el valor del número de automóviles que intentarán conectarse a la red
en un tiempo futuro. Como se mencionó previamente, para que el modelo de estimación
pueda predecir el valor de N ′ es necesario conocer l valores reales de N de forma previa y la
estación base necesita de algún elemento externo para conocer dichos valores. En este caso en
particular se da por entendido que existe un oráculo que en cada segundo da el valor previo
de la cantidad de autos que estuvieron presentes en la zona.

Tal implementación del oráculo fue posible debido a las simulaciones obtenidas del pro-
yecto LuST, sin embargo, en una implementación real no siempre será posible contar con
esa información. En el caso especial de las redes inalámbricas operando bajo un protocolo
de contención, es complicado conocer el valor del número de usuarios que están compitiendo
por recursos del canal, si bien cada veh́ıculo contiene un identificador que lo hace único e
identificable en la red, al existir un protocolo de contención no se garantiza que todos los
nodos puedan transmitir un paquete a la concertadora para darse a conocer en la estación
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base y que ésta pueda contar el valor real de veh́ıculos dentro de su zona de cobertura.
A continuación se presentan los resultados del esquema basado en redes LSTM utilizando

las transmisiones detectadas para estimar la siguiente cantidad de veh́ıculos dentro de la
zona de cobertura con la intención de resolver el problema de depender de un oráculo para
la entrada de la red neuronal que ayudará a estimar el valor de τ para el instante de tiempo
siguiente.

4.4.1. Estimación por transmisiones detectadas, redes LSTM

Como se explicó en la sección 3.6, la cantidad de veh́ıculos calculados en la zona de
cobertura debido a las transmisiones detectadas se define como N̂ y esta cantidad para
cada uno de los l previos segundos es utilizada en la estimación del nuevo valor de N ′. Con
ello se obtiene el beneficio de contar con un sistema independiente que lleve el conteo del
número de veh́ıculos presentes en los instantes anteriores. Sin embargo, al ser un protocolo de
contención, y como se observó en la Figura 3.15, los identificadores de veh́ıculos detectados
por las transmisiones recibidas no siempre refleja el número de veh́ıculos dentro de la zona
de cobertura. En una implementación real esto se puede deber a colisiones, ruido, o incluso
que el veh́ıculo no intenta transmitir en un lapso de tiempo dado.

Por lo tanto, la red neuronal LSTM fue nuevamente entrenada para obtener un modelo
diferente para que sea capaz de estimar el número de veh́ıculos N ′ con base en la cantidad
de veh́ıculos que la estación base logra detectar por medio de las transmisiones recibidas N̂ ,
considerando que en todo momento N̂ ≤ N . En este caso, es importante notar que existe la
posibilidad de que la estación base detecte menos cantidad de veh́ıculos a los que realmente
están intentando conseguir recursos del canal, lo que causaŕıa que el valor de τ que se asigne
al instante de tiempo siguiente será más alto al que tendŕıa que poseer causando una tasa de
colisiones mayor y degradando el desempeño del uso del canal.

El modelo de redes neuronales LSTM se reajustó para que a la entrada reciba una secuen-
cia de longitud l con los valores N̂ de cada uno de los l segundos previos, para que a la salida
el modelo de un estimado N ′. Nótese como en este caso el sistema no depende del oráculo
para conocer los valores previos de N y el hardware de la estación base seŕıa suficiente para
detectar a los veh́ıculos y hacer las estimaciones. El oráculo, o valores de N de la simulación,
son utilizados únicamente en el proceso de entrenamiento para constituir las instancias de la
siguiente manera.

Xi = [ ˆNt−l+1, ˆNt−l+2, ..., ˆNt−2, ˆNt−1, N̂t] (4.7)

Donde Xi es la i esima entrada al modelo predictor LSTM para estimar la salida N ′i
correspondiente a algún instante de tiempo t, y que es entrenada con el valor de salida
esperado cuya nomenclatura es Yi, con

Yi = Nt+1 (4.8)

De tal forma un conjunto de pares (X, Y ) son utilizados para entrenar el modelo de red
LSTM, con lo que se pretende aprender que número real de veh́ıculos están intentando trans-
mitir dado que se detectaron una cantidad veh́ıculos que realizaron transmisiones exitosas en
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momentos previos hacia la estación base. A pesar de que el modelo desplegado ya en imple-
mentación no necesita el número real de veh́ıculos en tiempos anteriores dentro de la zona
de cobertura para la estimación del futuro valor de τ , el proceso de entrenamiento continua
presidiendo de ellos.

En las gráficas de la Figura 4.5 se presentan los resultados obtenidos al entrenar el modelo
de red neuronal LSTM con las consideraciones mencionadas previamente, donde se observa
que el desempeño se mejora significativamente. Claramente el porcentaje de éxito se mejora
con respecto al modelo dependiente del oráculo, en especial al principio y al final del d́ıa
de 4:00 a 7:00 y de 20:00 a 23:00 horas cuando la cantidad de veh́ıculos no es tan alta.
Por otro lado, el caso de la probabilidad de ranuras libres incrementó considerablemente
ofreciendo porcentajes mayores al 35 % en cada momento, incluso, de las 4:00 a las 5:00 horas
la probabilidad de tener ranuras libres es mayor a la de ranuras con transmisión exitosa. Este
hecho más que reducir el desempeño del canal por la cantidad de ranuras vaćıas, realmente
representa una mejora respecto al esquema LSTM con oráculo debido a que la cantidad de
colisiones disminuye considerablemente, ya que la probabilidad de que exista este último
evento, cae por debajo del 27.5 % en todo momento, significando que la probabilidad de
transmisión con la que transmiten los veh́ıculos permite incrementar la probabilidad de éxito
mientras que mantiene en un nivel bajo la cantidad colisiones.
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Figura 4.5: Métricas de desempeño del esquema con un valor de τ basado en redes neuronales
LSTM de distintas observaciones para cada segundo del d́ıa.
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A pesar de que el porcentaje de éxito, es bastante cercano al obtenido con un modelo
óptimo, aún es más elevada la probabilidad de presentar colisiones en los momentos en que
hay una cantidad de tráfico alto, e incluso medio. Por otro lado, con estos resultados se
corrobora que el modelo que no depende de un oráculo da resultados cercanos al óptimo y
es capaz de realizar una estimación certera sin depender de un oráculo, lo cual lo hace más
factible a ser implementado en un entorno real.

En la siguiente sección se presentan los resultados concernientes al esquema basado en
Transformadores. Al igual que en el esquema de esta sección, se considera el caso en que se
cuenta con un oráculo donde se conoce el número real de veh́ıculos en tiempos previos y aquel
en donde la cantidad de automóviles se contabiliza con respecto a las transmisiones recibidas
en la estación base.

4.5. Esquema basado en Transformadores
Los Transformadores son un modelo de aprendizaje profundo que actualmente ofrecen

un alto desempeño en tareas de predicción de secuencias. En este caso se utilizaron los
Transformadores para estimar el valor de N ′ en un instante de tiempo futuro. Al igual que
en el esquema apoyado por redes LSTM, la entrada a los Transformadores es una secuencia
de longitud l = 10 conteniendo la cantidad de veh́ıculos para cada uno de los l previos
segundos para que a la salida se obtenga el valor estimado de N ′ representando el número de
automóviles para un segundo después del que se hace la estimación.

En el primero de los casos se asume que la entrada al Transformador es un vector com-
puesto por el número real de veh́ıculos dado por un oráculo que, de alguna manera, conoce
dichos valores, y esto es tanto para el proceso de entrenamiento como para el sistema ya
operando en la estación base, es decir cuando ya se encuentra implementado para estimar N ′
dentro de la zona de cobertura. Nuevamente, con el valor que se estima de N ′ por medio del
Transformador, se calcula el valor de la probabilidad de transmisión τ = 1

N ′ permitiendo que
el valor se ajuste al estimado de veh́ıculos dentro del área de cobertura de la estación base.

En la Figura 4.6 se presentan los resultados obtenidos por el esquema basado en Transfor-
madores, en la cual se puede observar que el comportamiento de las tres métricas es bastante
cercano al del modelo óptimo. Además de obtener un comportamiento o tendencia de las
gráficas muy similar al óptimo, los valores también son muy cercanos ya que en los horarios
de las 6:00 a las 21:00 horas la diferencia de porcentaje de éxito es de a lo más 0.06 % mientras
que en los horarios de los extremos que es cuando hay una cantidad baja de veh́ıculos, difiere
en 0.35 % para el caso de las 6:00 a las 7:00 horas mientras que de las 22:00 a las 23:00 horas,
la diferencia es de 0.12 %. Por otra parte el porcentaje de la presencia de ranuras libres se
mantiene en todo momento por debajo del 37 % (0.37) y en ninguno de los casos supera a la
probabilidad de ranuras con transmisión exitosa.

Además, el porcentaje del número de colisiones se mantiene en todo momento por debajo
del 27 % y se observa que el comportamiento de la gráfica tiende a ser constante de las 6:00
a las 23:00 horas, tal como ocurre en el caso del esquema óptimo observado en la Figura 4.1.
Lo cual significa que el modelo basado en Transformadores logra predecir en una forma muy
certera la cantidad de veh́ıculos en un instante de tiempo siguiente y eso le permite elegir un
valor de τ muy cercano al óptimo, en secciones posteriores se presenta la comparación de los
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Figura 4.6: Métricas de desempeño del esquema con un valor de τ basado en Transformadores
para cada segundo del d́ıa.

modelos para visualizar mejor dicho comportamiento.
Sin embargo, como se planteó desde el principio, este modelo depende de un oráculo

que no siempre es posible tener a la mano, en otras palabras, depende de la información
precisa de cuántos veh́ıculos hay en la zona. En el caso en que se quiera utilizar el modelo
ya entrenado en una implementación en la que la cantidad de veh́ıculos sea estimada por la
estación base por medio de las transmisiones recibidas, el desempeño del uso del canal decae
ligeramente cuando la cantidad de veh́ıculos en la zona de cobertura es alta, generando una
menor probabilidad de ranuras con transmisión exitosa e incrementando la probabilidad de
presentar colisiones. Este comportamiento se puede observar en la Figura 4.7

A pesar de que los resultados son muy cercanos al óptimo cuando se emplea un esquema
basado en Transformadores y un oráculo da el número real de veh́ıculos dentro de la zona
de cobertura en los instantes anteriores a la estimación de N ′, la implementación de dicho
modelo resulta complicada en un mundo real, y al observar las gráficas del desempeño cuando
la red ha sido entrenada con el oráculo y se implementa utilizando las transmisiones recibidas
en la estación base, es claro notar que para continuar obteniendo un desempeño similar al
óptimo es necesario volver a entrenar el modelo, por lo que en la siguiente subsección se
presentan las modificaciones hechas al esquema.
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Figura 4.7: Métricas de desempeño del esquema basado en Transformadores que es entrenado
con un oráculo y en la implementación recibe de entrada el número de veh́ıculos detectados
por la estación base.

4.5.1. Estimación por transmisiones recibidas, Transformadores

Con la intención de diseñar un esquema que no sea dependiente de un oráculo para saber
la cantidad de veh́ıculos en instantes previos y que sólo sea autónomo para determinar la
cantidad de éstos por medio de las transmisiones recibidas en la estación base se entrena un
nuevo modelo de Transformador en el que la entrada está compuesta por una serie de longitud
l = 10 con la cantidad de veh́ıculos que la estación base detecta en l segundos previos para
estimar N ′ del instante de tiempo siguiente.

Similar a la estimación propuesta en la sección 4.4.1, las instancias de entrenamiento están
conformadas por un par ordenado (X, Y ) donde:

Xi = [ ˆNt−l+1, ˆNt−l+2, ..., ˆNt−2, ˆNt−1, N̂t] (4.9)

Xi es un vector de longitud l que contiene la cantidad de veh́ıculos que ha detectado
la estación base en cada segundo previo a la estimación, considerando que en los paquetes
que env́ıa cada uno de los automóviles contiene un identificador único que permite conocer
cuantos nodos transmitieron de forma exitosa. Por otro lado, Yi = Nt+1.

Cabe resaltar que esta forma de la instancia es únicamente en el proceso de entrenamiento
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del Transformador, una vez que se concluye tal proceso, el Transformador continua recibien-
do como entrada para la predicción el mismo formato de Xi con la cantidad de veh́ıculos
detectados por la estación base N̂ , pero la salida de él será la estimación de veh́ıculos den-
tro de la zona de cobertura N ′, pretendiendo que la estimación sea bastante cercana a N .
Posteriormente, la probabilidad de transmisión de los automóviles se calcula como τ = 1

N ′

En la Figura 4.8 se presentan los resultados obtenidos por esta modificación al esquema
basado en Transformadores en donde se observa que ahora el comportamiento de la proba-
bilidad de éxito mejora en el caso de horas con tráfico alto, esto respecto al modelo que no
se entrena con el oráculo y se implementa con la detección de veh́ıculos por transmisiones.
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Figura 4.8: Métricas de desempeño del esquema basado en Transformadores que es entrenado
e implementado con entradas del número de veh́ıculos detectados por la estación base.

En el caso de la probabilidad de éxito de 4:00 a 5:00 horas, el desempeño se reduce en un
5 % respecto al modelo de oráculo, sin embargo la mayor mejora se observa en el horario de
las 18:00 a las 17:00 horas donde la cantidad de colisiones reduce significativamente. Esto,
además, significa que la técnica de Transformadores opera con resultados cercanos al óptimo
en un entorno más cercano a la realidad.

Por otra parte, este proceso de entrenar los modelos de aprendizaje profundo con el
número de veh́ıculos detectados representa una acción similar a la de agregar ruido a la en-
trada para generalizar en la entrada del sistema y mitigar problemas como sobrentrenamiento.
Esta técnica es conocida en el mundo del aprendizaje de máquina como regularización, y en
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este proyecto se ha podido constatar que los modelos de aprendizaje de máquina, si bien no
superan el óptimo teórico, se acercan en una gran medida a los desempeños esperados de
forma teórica y que son los ideales para los protocolos de comunicaciones.

4.6. Comparación de resultados
En esta sección se presenta una comparación de los resultados obtenidos por cada uno

de los esquemas previamente presentados. Las métricas que se evalúan son el porcentaje de
ranuras exitosas y el porcentaje de ranuras que presentan una colisión. Ambas métricas son
consideradas las más importantes ya que el porcentaje de transmisiones exitosas refleja el
uso del canal, conocido también como throughput y que representa el uso efectivo del canal,
mientras que las colisiones se pueden relacionar con un mal manejo en consumo de enerǵıa,
debido a que en esos eventos los nodos transmiten y gastan recursos sin poder compartir
información útil a la red. En está ocasión sólo se presentan los resultados desde las 6:00 a
las 23:00 horas, ya que es en dónde mayor cantidad de veh́ıculos se encuentran en la zona de
cobertura y es aqúı en donde se desea ver con mayor claridad la diferencia en el desempeño
de cada esquema. También es importante señalar que sólo se presentan los resultados de los
esquemas óptimo (Óptimo), de valores medios (Valores medios), LSTM basado en transmi-
siones (Redes LSTM B/TX) y los del Transformador basado en las transmisiones recibidas
(Transformador B/TX), ya que son los esquemas más factibles de ser implementados de forma
directa. A pesar de que el esquema fijo también es factible de implementar, no se considera
debido su inminente bajo desempeño observado previamente.

La Figura 4.9 muestra la comparación de la probabilidad de una ranura exitosa, en donde
se observa que el esquema Transformador B/TX presenta el mejor desempeño en la mayoŕıa de
los casos, siendo únicamente de las 6:00 a las 7:00 horas y de las 18:00 a las 19:00 horas cuando
es superado por el esquema Redes LSTM B/TX, sin embargo, en la Figura 4.10 se puede
constatar que en el caso de las 18:00 a 19:00 horas la cantidad de colisiones se incrementa
significativamente, además en esta última figura se aprecia que el esquema Transformador
B/TX presenta una cantidad menor de colisiones a lo largo de todos lo horarios, mientras que
los demás modelos tienen un comportamiento oscilante con valores más altos y más bajos
que los esperados por un esquema óptimo.

Por otra parte, se puede observar que el modelo utilizando valores medios es el que
presenta un menor desempeño respecto al porcentaje de ranuras exitosas y es oscilante en el
caso de las colisiones. Lo cual orilla a analizar el caso en que la cantidad de veh́ıculos se aleja
completamente de la media debido a una alteración en el tráfico, como puede ser la presencia
de algún accidente, alguna calle cerrada, o algún bloqueo en las cercańıas que congestione
las vialidades. En tal caso, el valor medio puede moverse a los extremos de ser o muy bajo,
o muy alto respecto al número actual de veh́ıculos y consecuentemente causar una mayor
cantidad de colisiones y ranuras libres que ranuras con transmisión exitosa.

Adicionalmente se valuó el porcentaje de similitud con el modelo óptimo, que es el que
operaŕıa de forma ideal con el valor real de N para tener un τ = 1

N
en donde se observa que el

esquema basado en transformadores, en especifico Transformador B/TX posee una similitud
superior al 99.75 % para la mayoŕıa de los horarios y sólo en el caso de las 22:00 a las 23:00
horas, la similitud baja al 99.68 %. En el caso del modelo basado en redes LSTM B/TX el
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Figura 4.9: Comparación de resultados obtenidos por los diferentes esquemas para la proba-
bilidad de ranura con transmisión exitosa.

grado de similitud se acerca al 100 % para el caso de las 6:00 a las 7:00 horas, sin embargo
para tres horas dentro del d́ıa, la similitud presentada es inferior a la mı́nima mostrada por
los transformadores, y únicamente a las 18:00 horas, la similitud es ligeramente mayor a la
mostrada por el modelo Transformador B/TX. Po otro lado el modelo con valores medios,
presenta la menor similitud a lo largo de todas las horas de d́ıa, presentando como máximo
un 99.35 %. En la Figura 4.11 se presenta la gráfica de esta comparación.

Aśı mismo dentro del conjunto de comparaciones realizadas, en la gráfica de la Figura 4.12
se presentan los resultados observados desde la perspectiva del retardo de los paquetes, en este
caso se muestra el retardo promedio en que un paquete dentro de los veh́ıculos demora en ser
enviado. En este caso, un valor más pequeño denota un mejor desempeño, siendo el esquema
óptimo aquel que tiene el menor retardo a lo largo del d́ıa. El esquema basado en valores
medios es el que peor desempeño presenta con retardos más altos que supera los 100µs. En el
caso de los esquemas basados en técnicas de aprendizaje de máquina se observa desempeños
muy cercanos al óptimo, donde la mayor diferencia es para el esquema basado en LSTM con
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Figura 4.10: Comparación de resultados obtenidos por los diferentes esquemas para la pro-
babilidad de ranura con colisiones.

una diferencia de 30µs de las 14:00 a las 15:00 horas, mientras que el Transformador B/TX
la diferencia mayor es 10µs en un horario de 22:00 a 23:00 horas. Además se puede observar
que los horarios que presentan una menor diferencia en el retardo es cuando hay un mayor
flujo de tráfico debido a que los modelos tienden a ajustarse mejor cuando hay una alta tasa
de veh́ıculos en las zonas de cobertura de las estaciones base.

En la Figura 4.13 se presenta la comparación del retardo en que un paquete es generado
y alcanza la estación base, en este caso se considera que los paquetes persisten dentro de la
cola de mensajes a enviar en los nodos y se actualizan hasta que se realiza una transmisión
exitosa. Claramente se observa que el retardo incrementa debido a que el tiempo que pasa
desde que se genera el paquete de información hasta que el nodo transmita de forma correcta
es mayor, dado el proceso aleatorio hace que no sea posible transmitir de forma inmediata.
Por otra parte, en gráficas siguientes se observa el comportamiento respecto al porcentaje de
paquetes perdidos, en donde se nota que a pesar de que el retardo es mayor, el porcentaje de
pérdidas es, por mucho, significativamente menor que en el esquema en que los paquetes se
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Figura 4.11: Comparación de resultados en similitud respecto a los valores óptimos.

actualizan en cada ranura.
Con los modelos basados en aprendizaje profundo, se espera que en general estén apren-

diendo la dinámica del tráfico, de tal forma que sean capaces de adaptarse a las situaciones
adversas y, aún aśı, brindar probabilidades de transmisión para los veh́ıculos que maximicen
el uso del canal. A travez de las simulaciones, se generó un evento caótico que afecta las
vialidades dentro del radio de cobertura de la estación base número 4 de la Zona 3, ubicado
en el sur este de la ciudad. El conflicto se presenta a partir de las 20:00 y es donde se evalúan
los esquemas con los entrenamientos hechos previamente, esto con la intención, además, de
evaluar qué tan permisible es utilizar modelos previamente entrenados en diferentes zonas
de la ciudad. En la Figura 4.14 se presenta la evolución del número de veh́ıculos debido a la
presencia de un conflicto vial en la que las avenidas de la zona mencionada previamente se
saturan.

Donde claramente se observa que es un comportamiento at́ıpico que causa la presencia de
un mayor número de veh́ıculos dentro de la zona, el efecto de esta situación es que los veh́ıculos
deben de intentar transmitir con una probabilidad menor a la que habitualmente utilizan.
En el caso espećıfico del esquema con valores medios, el valor de τ no se ajusta de forma
correcta ya que al presentarse en menos ocasiones el conflicto, el valor de τ será considerado
con un valor menor de veh́ıculos que los que realmente hay en la zona de cobertura, dando
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Figura 4.12: Comparación de resultados en el retardo de paquetes en esquema de actualización
de paquetes por ranura.

como resultado un probabilidad de transmisión alta para los veh́ıculos que causará un alto
ı́ndice de ranuras colisionadas. En la Figura 4.15 se presentan las métricas de desempeño
obtenidos por los esquemas Óptimo, con valores medios y Transformador B/TX, con la
finalidad de mostrar la ventaja de utilizar el esquema basado en aprendizaje profundo para
estimar el número de veh́ıculos y con él otorgar un valor cercano al ideal para la probabilidad
de transmisión. En las gráficas de dicha figura se observa que el esquema de aprendizaje
profundo obtiene una probabilidad de ranuras exitosas cercanas al 40 %, mientras que el
esquema con valores medios no supera el 23 % en esta métrica. Por otro lado, el número
de colisiones en el esquema Transformador B/TX reduce el número de colisiones al rededor
de 24 %, mientras que el esquema con valores medios presenta una probabilidad de colisión
superior al 52 %.

Cabe señalar que la probabilidad de una transmisión exitosa, se observa ligeramente
mayor que en los observados en situaciones donde no hay conflicto, esto se debe a que al
principio del periodo de tiempo existe una baja cantidad de veh́ıculos, lo que permite que se
genere mayor probabilidad de éxito, además, la dinámica del sistema tiende a estabilizarse
conforme las vialidades se saturan, por lo que las bajas variaciones del número de veh́ıculos
genera que la probabilidad tienda a ser constante y con ello lograr equilibrar las ranuras
entre eventos de transmisión exitosa y eventos de ranuras libres. Con ello se corrobora que
los esquemas basados en aprendizaje de máquina permite al sistema operar con desempeños
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Figura 4.13: Comparación de resultados en el retardo de paquetes en esquema de actualización
de paquetes por transmisión.

cercanos al óptimo, en particular el esquema basado en Transformadores ofrece la ventaja de
obtener resultados aún cuando las transmisiones que se detectan en la estación base son el
único medio para estimar el valor de τ , permitiendo que su implementación sea más factible
directamente en la estación base con un buen desempeño en su operación.

Por último, es importante recordar que en este estudio se considera que los veh́ıculos
actúan de forma egóısta y ellos intentarán transmitir en cada ranura de tiempo, por lo que la
cantidad de paquetes que generan a lo largo del d́ıa es equivalente a la cantidad de ranuras
de tiempo que hay en el canal para cada uno de los automóviles. Esta situación causa que
la relación de la cantidad de paquetes que se entregan respecto a la cantidad de paquetes
generados en la red sea muy baja. Por ejemplo, en la Figura 4.16 se presenta el porcentaje
de paquetes perdidos pensado que es actualizado el paquete en el buffer de salida y se pierde
dentro del nodo a lo largo del d́ıa, es decir, de la cantidad de paquetes que se generan en la
red por los veh́ıculos a lo largo de cada hora completa de evaluación, y cuantos de ellos no
se logran transmitir.

Por otra parte, en el caso de una poĺıtica de generación y transmisión de paquetes dife-
rente, el impacto en la cantidad de paquetes perdidos se reduce drásticamente, por ejemplo,
si cada uno de los veh́ıculos actualiza su información en un periodo de tiempo equivalente
a la duración de una ranura de tiempo, la cantidad de paquetes perdidos seŕıa a lo más la
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Figura 4.14: Comparación del número de veh́ıculos dentro de la zona de cobertura en un d́ıa
normal contra un d́ıa en el que ha ocurrido un conflicto vial.
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Figura 4.15: Métricas de desempeño en una zona de conflicto.

cantidad de veh́ıculos en la zona, en el remoto caso de que ningún nodo logre transmitir. En
otro escenario más realista, una poĺıtica alternativa para que los veh́ıculos compartan infor-
mación es que estos actualicen su paquete de a enviar una vez que han transmitido el paquete
previo, de esta forma, los nodos env́ıan sus datos sin una perdida tan alta de información.
En la Figura 4.17 En tales casos, el uso del canal continuaŕıa funcionando de la misma forma
ya que, aún, todos los nodos dentro del área de cobertura, entrarán en proceso de contención
para intentar transmitir en cada una de las ranuras de tiempo.
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Figura 4.16: Estimación de paquetes actualizados en la zona de observación bajo una poĺıtica
de actualización por ranura.
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Figura 4.17: Estimación de paquetes actualizados en la zona de observación bajo una poĺıtica
de actualización por transmisión de paquete previo.



Caṕıtulo 5

Conclusiones y trabajos a futuro

A lo largo de este documento se ha analizado y propuesto el uso de técnicas de aprendizaje
de máquina en la selección de la probabilidad de transmisión para los nodos de una red
inalámbrica compuesta por un conjunto de veh́ıculos que viajan dentro de una determinada
área. Dicha red es conocida como VANET, en la que los usuarios o nodos, son los veh́ıculos
que buscan conectarse a una estación base en una topoloǵıa Veh́ıculo a Infraestructura o
comúnmente llamadas V2I.

Los veh́ıculos acceden al sistema mediante un proceso de contención basado en el protocolo
S-ALOHA para la transmisión de mensajes cortos en las distintas ranuras de tiempo en que
el canal es segmentado. Dichos mensajes contienen, principalmente, la propia información
telemétrica de cada veh́ıculo dentro de un área de cobertura, y con la información de todos
los automóviles se pueden generar estad́ısticas de movilidad para la transportación dentro de
una ciudad inteligente. Adicionalmente, el uso de protocolos de contención continua vigente
debido a que son predecesores y necesarios en la solicitud y la asignación de recursos de canal
fijos en protocolos organizados para disponer de anchos de banda superiores

Es bien conocido que dentro de los protocolos de contención la utilización del canal se
vuelve ineficiente ya que es susceptible a presentar colisiones y espacios libres, por lo que,
con el uso de mecanismos de aprendizaje de máquina se ajusto el valor de la probabilidad
de transmisión para incrementar el uso del canal. A través de los estudios observados se
encontró que el tráfico vehicular presenta una dinámica particular que hace sensible a la red
a los cambios en el número de veh́ıculos dentro del área de cobertura y que la probabilidad de
transmisión necesita ser ajustada dependiendo de cuantos nodos están presentes e intentan
transmitir en cada instante de tiempo.

Debido a esta dinámica, es preciso contar con esquemas adaptativos a las condiciones del
canal y los esquemas basados en aprendizaje de máquina obtuvieron los mejores desempeños
al incrementar la cantidad de ranuras con transmisiones exitosas y reducir la cantidad de co-
lisiones en la red. En particular los Transformadores presentan una alta precisión al momento
de estimar el número de veh́ıculos dentro de la red, y en el caso del esquema Transformador
B/TX, la estimación es capaz de llevarse a cabo considerando únicamente la cantidad de
veh́ıculos detectados por medio de la transmisión de paquetes a la estación base. Este hecho
da cabida en mayor mediad a una implementación real. Por otro lado, se observó que la
estimación dentro de eventos conflictivos incrementa significativamente el desempeño de la
red con una mayor probabilidad de ranuras con transmisión exitosa, y que, modelos clásicos

77
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como el de estimar la probabilidad de transmisión de los veh́ıculos por los valores medios,
obtienen un desempeño bastante pobre.

En este estudio se adoptó una poĺıtica en la que los veh́ıculos transmiten constantemente
y renuevan su paquete de información a transmitir en cada una de las ranuras de tiempo, lo
cual puede generar una idea de que hay un alto indice de paquetes perdidos. Sin embargo
este comportamiento se presentará en los distintos esquemas, ya que la cantidad de paquetes
generados es sumamente mayor.

Finalmente, en la literatura se observa que existen distintos protocolos utilizados en redes
vehiculares que muestran desempeños superiores, sin embargo, en dichos casos se utiliza un
sistema basado en protocolos organizados, los cuales generalmente ofrecen usos del canal
cercanos al 100 %, normalmente un protocolo organizado en redes inalámbricas dinámicas
requiere un mecanismo que asigne los canales fijos a los nodos, tal mecanismo se basa en
protocolos de contención en los que los nodos env́ıan solicitudes de conexión. Por lo tanto,
se concluye que prestar atención a los protocolos de contención es de vital importancia para
mejorar el desempeño general de la red y en este trabajo se ha comprobado que utilizar
técnicas de aprendizaje de máquina permite ajustar parámetros cŕıticos en redes inalámbricas
con una alta dinámica como lo son las VANETS.

5.1. Trabajos futuros
Para continuar con este proyecto se presentan diferentes lineas de investigación para

abordar con el fin de mejorar el desempeño de las redes vehiculares y hacerlas más robustas
de acuerdo a las aplicaciones para las que sean desplegadas. En un principio se planteó
este proyecto como un sistema de comunicación de acceso aleatorio en el cual los nodos
puede compartir mensajes cortos para una aplicación de ciudades inteligentes en donde, de
acuerdo con la información enviada por los automóviles, se generan, por ejemplo, reportes
de contaminación o flujo vehicular. Sin embargo, los esquemas de contención también son
utilizados para reservar canales dedicados a un usuario en particular.

Como trabajo a futuro en el corto plazo se propone estudiar el uso de técnicas de inteli-
gencia artificial para la asignación de recursos de canal que no sean de contención y permitir
a los usuarios la transmisión de información de forma continua. El reto observado en este
estudio es que en un mecanismo de contención, cabe la posibilidad de que no todos los nodos
logran hacer una transmisión exitosa en una trama de tiempo. Esto abre un enfoque en el
que los modelos de aprendizaje profundo contribuyan a la elección de la cantidad de ranuras
disponibles por trama de tiempo en el canal de contención y que apoyado con una probabi-
lidad de transmisión óptima, se den garant́ıas para que la mayoŕıa e incluso todos los nodos
dentro de un área de cobertura logren transmitir al menos en una ocasión en la trama.

Aśı mismo, un análisis empleando distintos protocolos de comunicación pueden ser con-
siderados y estudiados, con la finalidad de crear sistemas más robustos y tolerantes a las
posibles fallas dentro del sistema. Incluso saber si son igualmente compatibles con el uso de
modelos de aprendizaje de máquina como en este estudio.

Derivado del desarrollo del trabajo de asignación dinámica para el número de ranuras,
las métricas de desempeño recaen en la cantidad de veh́ıculos que no logran transmitir, que
puede ser interpretado como porcentaje de denegación de servicio; aśı como la cantidad de
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solicitudes de recursos fijos por periodo de tiempo, retardo en la petición de mensajes, entre
otras.

Un trabajo en el mediano plazo es el diseño de un sistema h́ıbrido que considere el enfoque
anterior y añada la estimación de recursos de canal necesarios para que los nodos que soli-
citen canales en un protocolo programado puedan tener acceso al momento de su solicitud.
Mediante modelos de aprendizaje profundo, la estación base detecta la cantidad de veh́ıculos,
detecta el tipo de veh́ıculo, y basado en la experiencia previa, define anchos de banda para
canales de acceso programado a fin de brindar acceso a todas las futuras solicitudes, de tal
forma que la cantidad y capacidad de los canales de acceso programado serán dinámicos en
función de la demanda estimada. En este enfoque, las métricas principales seŕıan la probabi-
lidad de denegación de servicio, los anchos de banda promedio, aśı como el uso del canal, ya
que aunque se empleen modelos programados, es susceptible a que determinados canales no
sean utilizados debido a una estimación poco precisa.

También en el mediano plazo se plantea la implementación del sistema en módulos tipo
Edge Computing para verificar su compatibilidad. A pesar de que hoy en d́ıa existen dis-
positivos lo suficientemente capaces para ejecutar modelos de aprendizaje de máquina, hay
que recordar que estás operaciones pueden demandar una cantidad importante de recursos y
esto puede mermar su factibilidad, haciendo necesario realizar nuevas consideraciones para
los esquemas estudiados.

Como trabajo final y en un largo plazo, se propone el despliegue de la red, diseño de
dispositivos necesarios para su implementación y una mesa de pruebas en donde se conjunte
el trabajo. Cabe mencionar que en este trabajo es necesario la intervención de distintas
disciplinas, como expertos electrónicos, desarrolladores de software entre otros. En esta fase
de trabajo futuro el uso de inteligencia artificial se extiende al almacenaje, depuración y
análisis de datos recabados por la estación base. Adicionalmente, en esta fase de trabajo,
nuevas aplicaciones pueden ser consideradas y agregadas como trabajos a futuro.
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