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Resumen— El presente trabajo estudia la importan-
cia que tiene conocer la densidad de vehiculos en los
entornos vehiculares para poder tomar decisiones que
permitan potenciar la difusién eficiente de mensajes
de alerta entre vehiculos. En este articulo propone-
mos un sistema que permite estimar, en tiempo real,
la densidad de vehiculos que existe en un entorno ur-
bano, utilizando como parametros tanto el nimero de
beacons recibidos por vehiculo, como la topologia del
mapa en el que se encuentra el vehiculo. Los resul-
tados de la simulacién indican que nuestra propues-
ta permite estimar con gran precisién la densidad de
vehiculos para cualquier ciudad, lo que podré ser uti-
lizado por la comunidad cientifica de cara a mejorar
sus propuestas o proponer nuevas mejoras.
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I. INTRODUCCION

AS Redes Vehiculares constituyen el soporte tec-

noldgico que permite la implementacién y desa-
rrollo de Sistemas Inteligentes de Transporte (ITS),
posibilitando la comunicacién entre vehiculos (V2V)
y entre los vehiculos y la infraestructura (V2I). Este
tipo de redes ha generado gran expectacién e interés
en los ultimos anos, por parte de toda la sociedad, y
especialmente por parte de la comunidad cientifica,
debido sobre todo a la gran cantidad de aplicaciones
que soportan.

Aunque la mayoria de las propuestas para el uso
de Redes Vehiculares se han centrado en la seguri-
dad vial (pues el ntmero de heridos y fallecidos en
las carreteras es muy elevado a nivel mundial), existe
ademds un amplio abanico de aplicaciones disefiadas
especialmente para: (i) la gestién del trafico (lo que
reducirfa en gran medida el tiempo malgastado en
atascos, asi como la contaminacion por el efecto de
la emision de gases), (ii) la monitorizacion de las con-
diciones de la carretera (que permite avisar a los con-
ductores con suficiente antelaciéon cuando las condi-
ciones climaticas son adversas, o cuando existe una
retencién debida a un accidente de tréfico), asi como
(iii) la difusién de mensajes comerciales, de musica,
o el intercambio de ficheros. Cabe destacar que, en la
mayoria de estas aplicaciones, la correcta estimacion
de la densidad real de vehiculos en una determinada
drea, y en un instante dado, podria permitir que éstas
pudieran adaptarse de forma dinamica, ofreciendo un
comportamiento més eficiente y preciso [1].
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Uno de los aspectos a tener en cuenta a la hora de
realizar cualquier propuesta relacionada con las redes
vehiculares es estudiar en detalle cémo se comporta
ésta cuando se varian todos los posibles factores [2].
Ahora bien, para reducir el tiempo necesario para
comprobar si el rendimiento es satisfactorio, bastaria
con variar inicamente los factores que mas afectan al
rendimiento. En [3], estudiamos cudles eran esos fac-
tores, llegando a la conclusién que los mas significati-
vos son la topologia del mapa, pues la disposicion de
los edificios afecta en gran medida a la propagacién
de la senal inaldmbrica, y la densidad de vehiculos.

En las redes vehiculares, la densidad de vehiculos
es muy variable, tanto en el tiempo, como en el es-
pacio, pues la gran movilidad de los vehiculos y sus
patrones de movimiento, permiten que existan zonas
con una alta densidad de vehiculos en un momento
dado (por ejemplo, el centro de las ciudades en hora
punta), y otras con baja densidad. Sin embargo, pa-
ra que el uso de este tipo de redes sea posible, y por
tanto las aplicaciones asociadas puedan desarrollarse
adecuadamente, seria necesario que los mecanismos
de difusién pudieran adaptarse en funcién de la den-
sidad de vehiculos existente en un momento dado,
ya que una alta densidad incrementa las posibilida-
des de comunicacién entre los vehiculos, y una baja
densidad, puede incluso llegar a impedir que éstos se
comuniquen. De esta forma, conocer la densidad de
vehiculos nos permitiria decidir mejor cémo adaptar
los mecanismos de difusién [4], [5].

Actualmente, la mayoria de propuestas para esti-
mar la densidad de vehiculos estdan basadas en el uso
de la infraestructura, lo que requiere el despliegue de
elementos (normalmentes lazos inductivos, o cAmaras
de vigilancia) que permitan conocer cudntos vehicu-
los circulan por una carretera. Este tipo de aproxi-
maciones no aprovechan las posibilidades que ofrecen
las Redes Vehiculares, donde los vehiculos podrian
ser capaces de estimar la densidad del trafico en una
zona determinada, gracias al uso de las capacidades
de comunicaciones que proporcionan este tipo de re-
des. Esto permite que los propios vehiculos recojan,
procesen, y envien la informacién sin que sea nece-
sario el uso de ningin elemento externo [6].

En este articulo presentamos una solucién a la es-
timacion de la densidad de vehiculos, especialmen-
te disenada para Redes Vehiculares y basada en el
namero de beacons recibidos por vehiculo y las ca-
racteristicas del mapa de la ciudad en la que nos
encontremos.

El presente trabajo esta organizado como sigue: en
la Seccion I se comentard la importancia que tiene



TABLA I

PARAMETROS USADOS PARA LAS SIMULACIONES

Parametro Valor
mapa Roma, Nueva York
y San Francisco
numero de vehiculos 100, 200, 300 y 400
ntmero de vehiculos accidentados 3
tamafno del mapa 2000m x 2000m
tamano de los mensajes de alerta 256 B
tamano de los beacons 512B
prioridad de los beacons ACO
prioridad de los mensajes de alerta AC3
periodicidad de los mensajes 1 por segundo
MAC/PHY 802.11p
ancho de banda del canal 6 Mbps
modelo de propagacién de radio RAV [7]
maximo radio de transmisién 400m
modelo de movilidad Krauss [8]

la densidad instantdnea de vehiculos, asi como la to-
pologia del escenario, en el rendimiento de las comu-
nicaciones vehiculares. Posteriormente, en la Seccién
III, presentamos en detalle nuestra propuesta de es-
timacion de la densidad de vehiculos en tiempo real
en entornos urbanos, incidiendo en la metodologia
seguida. Ademads, se comentan los resultados obteni-
dos y el error cometido, lo que nos permite estimar
la bondad de nuestra propuesta. En la Secciéon IV
revisamos los trabajos previos mas estrechamente re-
lacionados con nuestra propuesta. Finalmente, en la
Seccién V presentamos las conclusiones del trabajo.

II. LA IMPORTANCIA DE LA DENSIDAD DE
VEHICULOS Y DEL MAPA EN LAS REDES
VEHICULARES

En el presente articulo, nos centramos en un en-
torno urbano, donde los vehiculos se intercambian
mensajes (beacons) que contienen informacién relati-
va a su posicion, velocidad, ruta, etc., y donde en ca-
so de que ocurra un accidente, los vehiculos implica-
dos puedan enviar mensajes de alerta a los vehiculos
mas cercanos, pudiendo éstos difundir dichos mensa-
jes al resto de vehiculos mediante las comunicaciones
multisalto que proporcionan este tipo de redes. Los
resultados de las simulaciones que aparecen en es-
te articulo han sido obtenidos mediante el simulador
ns-2, modificado para contemplar el estdndar IEEE
802.11p*.

A continuacién presentamos un pequeno analisis
donde se observa claramente que la densidad y el
mapa son dos factores que afectan en gran medida al
rendimiento.

A. Densidad de vehiculos

En la presente subseccién pretendemos destacar la
importancia que tiene la densidad de vehiculos en
las prestaciones de las redes vehiculares. Para ello,

ITodas esas mejoras y modificaciones estan disponibles en
http://www.grc.upv.es/software/
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Fig. 1. Tiempo de alerta al variar la densidad de vehiculos.

TABLA II
VEHICULOS NO INFORMADOS Y MENSAJES RECIBIDOS AL
VARIAR LA DENSIDAD DE VEHICULOS

Vehiculos % no informados | mens. recibidos
100 76.63 % 197.37
200 60.92 % 229.07
300 36.40 % 432.60
400 21.01% 949.40

hemos simulado un sistema en el que existen varios
vehiculos accidentados que emiten mensajes de alerta
que son propagados por el resto de los vehiculos. Los
parametros utilizados en las simulaciones aparecen
en la Tabla I. En concreto, para los resultados de este
apartado, sélo se ha simulado el mapa de Roma. Las
métricas utilizadas han sido: (i) el tiempo de alerta,
es decir el tiempo necesario para notificar al resto de
vehiculos, (ii) el porcentaje de vehiculos que no han
podido ser informados, y (iii) el nimero de mensajes
recibidos por vehiculo.

La Figura 1 muestra los resultados obtenidos. Co-
mo se observa, el tiempo de alerta es menor a medida
que la densidad de vehiculos aumenta. Por ejemplo,
al simular 400 vehiculos, la informacién llega a un
60 % de los vehiculos en sélo 1,3 segundos, y el pro-
ceso de propagacién se completa en 2.4 segundos.

La Tabla IT muestra el porcentaje de vehiculos que
no han sido informados y el niimero de mensajes re-
cibidos por vehiculo, cuando variamos la densidad de
vehiculos. Como se aprecia, el porcentaje de vehicu-
los no informados depende en gran medida de la den-
sidad. Esto es debido a que, al propagar los mensajes
de alerta haciendo difusién, el sistema se comporta
mejor en entornos con mayor densidad. En cuanto
al nimero de mensajes recibidos, éste también au-
menta en gran medida al aumentar la densidad de
vehiculos.

B. Topologia del mapa

En este subapartado, vamos a estudiar el efecto
que tiene la topologia del mapa (debido a la dispo-
sicién de los edificios) en las prestaciones obtenidas
en redes vehiculares.
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Fig. 2. Tiempo de alerta al variar el mapa.

TABLA III
VEHICULOS NO INFORMADOS Y MENSAJES RECIBIDOS AL
VARIAR EL MAPA

Mapa % no informados | mens. recibidos
Nueva York 2.92% 1542.07
San Francisco 20.55 % 885.13
Roma 60.92 % 229.07

La Figura 2 muestra el tiempo de alerta obteni-
do al variar el mapa seleccionado, manteniendo una
densidad de 200 vehiculos (50 vehiculos por km?).
Como se observa, el tiempo de alerta es menor para
el mapa de Nueva York, donde la informacion llega al
60 % de los vehiculos en menos de 0,8 segundos, y la
propagaciénn se completa en 5 segundos. Al simular
la ciudad de San Francisco, la informacién necesita
més tiempo (1,4 segundos) para llegar al mismo por-
centaje de vehiculos. En cuanto a Roma, el proceso
de propagacion se completa en s6lo 2,4 segundos, pe-
ro menos del 40 % de los vehiculos es informado.

Al variar el mapa, el comportamiento en térmi-
nos de vehiculos no informados y mensajes recibi-
dos también se ve afectado en gran medida (ver Ta-
bla III). De hecho, al simular Nueva York, el por-
centaje de vehiculos no informados es practicamente
nulo, mientras que mds del 60 % de los vehiculos no
son informados en Roma. De este modo, cuando la
topologia es mas compleja, el porcentaje de vehicu-
los no informados aumenta, y se necesita mas tiempo
para informar el mismo porcentaje de vehiculos. Es-
to es debido a que la propagacion de la senal se ve
entorpecida por la presencia de edificios. Ademaés, la
media de mensajes recibidos por vehiculo también di-
fiere dependiendo del mapa. Comparado con Nueva
York, el nimero de mensajes recibidos decrece consi-
derablemente para San Francisco, e incluso més para
Roma, donde la senal inaldmbrica encuentra més res-
tricciones en su propagacion.

III. ESTIMACION DE LA DENSIDAD DE VEHICULOS
EN TIEMPO REAL

El objetivo principal de este articulo es proporcio-
nar un mecanismo que permita estimar la densidad

de vehiculos de una zona determinada, y en un ins-
tante dado, mediante el uso de redes vehiculares. En
concreto, se pretende estimar la densidad mediante
el niumero de beacons recibidos y las caracteristicas
de la topologia de la zona a estudiar, que podrian ser
obtenidas mediante los mapas proporcionados por los
dispositivos de navegacion GPS.

De esta forma, si los vehiculos son capaces de es-
timar con precisién la densidad de vehiculos que se
encuentran a su alrededor, podrian adaptar el fun-
cionamiento del esquema de difusién en funcién de la
densidad del entorno. Por ejemplo, en caso de que-
rer maximizar las posibilidades de comunicaciéon en
entornos con poca densidad, o reducir las tormentas
de broadcast [9], habituales en entornos muy densos.

Para estimar la densidad de los vehiculos en fun-
cién de la topologia del mapa se han simulado esce-
narios con entornos controlados, es decir, escenarios
de los cuales se conocen la densidad, la topologia del
mapa, y en los que una vez realizada la simulacion,
se ha obtenido el numero de beacons recibidos por
vehiculo durante un periodo de 30 segundos.

En cuanto a los experimentos, se han simulado un
total de ocho ciudades (un fragmento de 4km? de
cada una de ellas), con densidades de 100 a 1000
vehiculos (25 a 250 por km?). Ademds, se han reali-
zado 50 repeticiones por cada uno de los escenarios,
por lo que en total se han realizado 4000 experimen-
tos, con el objetivo de obtener unos resultados pre-
cisos y representativos.

Los mapas utilizados para la estimacién de la
féormula han sido seleccionados intentando abarcar
el mayor numero de escenarios posible con perfiles
diferentes. Cabe destacar que todos ellos son urba-
nos dado que nuestra propuesta se centra en este tipo
de entornos, donde la compleja topologia dificulta la
estimacién precisa de la densidad de vehiculos.

A. Caracterizacion de las ciudades

El primer paso a la hora de realizar la simulacién
con cada uno de los mapas ha sido determinar las
caracteristicas de los mismos. Para ello, se han ana-
lizado minuciosamente los distintos criterios posibles
para poder contabilizar el nimero de calles y cruces.

Inicialmente se consideraron como calles los distin-
tos segmentos entre cruces teniendo en cuenta los da-
tos proporcionados por el simulador de trafico SUMO
[10], observando que los resultados no se ajustaban a
la realidad, ya que una misma calle era considerada
como varias si contaba con varios cruces.

Para evitar el error, en una segunda aproximacion,
se considerd utilizar la informacién proporcionada
por OpenStreetMap [11], contabilizando las calles en
funcién del nombre de las mismas, pero se obtuvie-
ron datos erréneos, una vez que existen mapas que
no disponen del nombre de todas las calles, debido a
que no han sido insertadas correctamente.

Por dltimo, se opté por contabilizar el niimero de
calles utilizando los mismos criterios de visibilidad
(dngulo de la calle, longitud, etc.) empleados en nues-
tra versién del simulador ns-2 [12], obteniendo asi re-



TABLA IV
NIjI\'IERO DE CALLES EN FUNCIéN DEL CRITERIO
Ciudad Segmentos Nombre Calle | ns-2
Roma 2780 1484 1656
Rio De Janeiro 758 377 542
Madrid 3022 796 1495
Amsterdam 1387 1029 628
250 T T
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Fig. 3. Beacons recibidos en funcién de la densidad

sultados que nos han permitido mejorar la precision
de nuestra propuesta.

En la Tabla IV se muestran los valores obteni-
dos con cada uno de los criterios para contabilizar
el nimero de calles anteriormente comentados, pa-
ra cuatro de las ciudades estudiadas. Las diferencias
entre los distintos métodos son significativas lo que
demuestra que es importante decidir cudl de los cri-
terios permite ajustar mejor los resultados.

La Tabla V muestra el nimero de calles y el ntime-
ro de cruces para cada una de las ciudades estudia-
das. Ademads, hemos anadido la columna etiquetada
como Ratio, que muestra el resultado de dividir el
nimero de calles entre el nimero de cruces de ca-
da uno de los mapas. Como se observa, las 5 prime-
ras ciudades (Roma, Rio, Valencia, Sidney y Amster-
dam) presentan un ratio mayor que 1, mientras que
el resto (Madrid, San Francisco y Los Angeles) tienen
un valor inferior. Por tanto, consideramos que estas
ultimas poseen una topologia simple, mientras que
las primeras poseen una topologia compleja. Desta-
car el caso de Rio de Janeiro, que a pesar de tener un
nimero de calles relativamente pequeno, el niimero
de cruces también lo es, por lo que queda clasificada
dentro de las ciudades con topologia compleja.

Una vez realizado el andlisis de la topologia de los
mapas, se realizé la simulacién obteniendo el nime-
ro de beacons recibidos por cada vehiculo durante
30 segundos, teniendo en cuenta que cada vehiculo
envia un beacon por segundo y que estos mensajes,
a diferencia de los de alerta, no son diseminados por
el resto de los vehiculos. En la Figura 3 se muestran
los resultados obtenidos para cada una de las ciu-
dades, asi como las medias de cada perfil (simple y
complejo).

Como se puede observar en la gréfica, se distin-
guen claramente dos grupos: por un lado los mapas
que podemos clasificar como complejos, y en los que

TABLA V
CARACTERISTICAS DE LOS MAPAS

Mapa Calles | Cruces Ratio
Roma 1656 1193 1,3880
Rio De Janeiro 542 401 1,3516
Valencia 2831 2233 1,2678
Sidney 872 814 1,0712
Amsterdam 1494 1449 1,0310
Madrid 628 715 0,8783
San Francisco 725 818 0,8863
Los Angeles 287 306 0,9379
TABLA VI
PORCENTAJE DE ERROR ABSOLUTO
Ciudad Porcentaje
Roma 29,49 %
Rio De Janeiro 5,85 %
Valencia 4,56 %
Sidney 15,82 %
Amsterdam 14,96 %
Madrid 6,44 %
San Francisco 1,74%
Los Angeles 4,70 %

a igual densidad de vehiculos el niimero de beacons
recibidos es menor, y por otro lado los mapas sim-
ples, donde el niimero de beacons recibidos es mayor
incluso, aunque la densidad sea menor. De acuerdo
a los datos de ratio que aparecen en la Tabla V, se
puede ver que el comportamiento en cuanto al nime-
ro de beacons recibidos estd muy relacionado con la
densidad, y sobretodo con el ratio de calles/cruces.

Ademas, se puede observar que, dentro del grupo
de ciudades con topologia simple, Valencia es la ciu-
dad que més se ajusta a la media, mientras que San
Francisco es la ciudad con perfil complejo que mas se
aproxima a la media. En la Tabla VI se presenta el
porcentaje de diferencia con respecto a la media pa-
ra cada una de las ciudades, confirmando que ambas
son las que mas se acercan a la media.

B. Ecuacion para la estimacion de la densidad

Una vez observada la clara relacién entre la topo-
logia de los mapas y la cantidad de beacons recibi-
dos, procedimos a obtener una férmula que permita
estimar, con el minimo error posible, cada una de las
curvas obtenidas en la Figura 3. Para ello, realizamos
un andlisis de regresion que nos permitié encontrar la
ecuacion polinémica que mejor se ajusta a los datos
obtenidos en las simulaciones.

La Ecuacién 1 presenta la funciéon que permite cal-
cular el niimero de vehiculos por km? a partir del ra-
tio (calles/cruces) y el nimero de beacons recibidos.

flay) =a+br+cy+da® + fy? + g2+ (1)
+hy? +ixy + jaly + kxy?

donde z es el nimero de beacons recibidos por
vehiculo, y es el ratio obtenido a partir del ma-
pa, y los valores de los coeficientes del polinomio
(a,b,c,d, f,g,h,i,7,k) aparecen en la Tabla VIL.

La Figura 4 muestra la representacion en 3 dimen-
siones de la ecuacién propuesta.



TABLA VII
COEFICIENTES DE LA ECUACION PROPUESTA

Coef. Valor
a -1,1138191190298828E+03
-1,0800433554686800E+01
3,1832185406821718E+03
-4,0336415134812398E-01
-3,0203454502011946 E+03
2,8542014049626700E-03
9,5199929660347175E+02
3,5319225007012626E+01
1,6230525995036607E-01
-1,6615888771467137TE+01
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Fig. 4. Representacién 3D de la funcién propuesta

C. Andlisis del error cometido

Para determinar la precisién de nuestra propuesta,
es necesario determinar el error de la misma. En la
Figura 5 mostramos la diferencia entre las medias de
todas las ciudades estudiadas (dibujados como cru-
ces y equis), y los valores obtenidos mediante nuestra
funcién (dibujados con lineas). Como se observa, las
lineas se ajustan bastante bien a los valores prome-
dios obtenidos mediante la simulaciéon.

Para conocer el error con mas detalle, en la Tabla
VIII aparecen los diferentes tipos de errores calcula-
dos al comparar nuestra estimacion de la densidad
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Fig. 5. Comparativa de la funcién y las medias obtenidas

TABLA VIII
ERRORES CALCULADOS PARA LA ESTIMACION DE LA DENSIDAD

Tipo Error Absoluto Relativo
Minimo -2,612027E4-01 -2,284800E-01
Méximo 2,169529E+01 5,713108E-01

Media -3,176197E-10 1,023340E-02
Error estdndar de la media 1,360303E4-00 1,714082E-02
Mediana 1,698901E-01 -1,359121E-03
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Fig. 6. Histograma del Error Absoluto

con los valores obtenidos realmente. Cabe destacar
que la media del error relativo es tan solo del 1,02 %.
Finalmente, la Figura 6 muestra el histograma de fre-
cuencias del error absoluto, pudiéndose apreciar que
los resultados se concentran en torno a cero, lo que
ratifica que nuestra propuesta se ajusta a los resul-
tados esperados.

IV. TRABAJOS RELACIONADOS

Pese a la importancia que tiene la densidad de
vehiculos en las redes vehiculares, hasta la fecha no
han sido muchos los trabajos que han profundizado
en la idea de como estimar la densidad de vehiculos
para poder mejorar las comunicaciones en los entor-
nos vehiculares. A continuacion, pasamos a comentar
los trabajos mas relevantes.

Tyagi et al. [13] consideraron el problema de la es-
timacion de la densidad de vehiculos mediante el uso
de la informacién presente en la senal acistica ad-
quirida por un micréfono instalado en la carretera.
La senal acustica acumula varios tipos de ruido como
el ruido producido por la rodadura de los neumati-
cos, el ruido producido por el motor, posibles piti-
dos, asi como las turbulencias del aire producidas por
el paso de los vehiculos. La medicién de todas esas
senales permite estimar las condiciones del trafico de
una determinada calle. A partir de esas mediciones,
y usando un clasificador Bayesiano, los autores con-
siguen una precisién del 95 %, tomando muestras de
5 a 30 s de duracion. Al utilizar un clasificador dis-
criminativo, como el support vector machine (SVM),
los resultados incluso mejoran. Esta solucion, sin em-
bargo, no tiene en cuenta los vehiculos eléctricos a
la hora de estimar la densidad de vehiculos, ya que



éstos no emiten apenas ruido, lo que claramente afec-
tard negativamente a la precisién de la estimacién de
la densidad. Ademaés, esta solucién implica tener que
desplegar micréfonos en toda el drea donde deseemos
estimar la densidad, lo que la hace inviable.

Shirani et al. [4] proponen el Velocity Aware Den-
sity Estimation (VADE), en el que un coche puede
estimar la densidad de vehiculos vecinos mediante la
monitorizacién de su propia velocidad y el patrén de
aceleracién. Ademas, presentan un procedimiento de
difusién basado en los datos estimados por VADE,
en el que los mensajes se envian inicamente cuando
la probabilidad de que exista un vecino cercano es
alta. Cabe destacar que en los entornos urbanos, que
son los que tenemos en cuenta en este trabajo, y con
las densidades que usualmente hay, la probabilidad
de que no haya ninguin vehiculo cercano es muy baja.

Stanica et al. [14] presentan un protocolo de con-
trol de acceso al medio para redes vehiculares, donde
uno de los parametros mas importantes es la ventana
minima de contencién utilizada por el mecanismo de
backoff. En este trabajo, los autores se centraron en
el ajuste dindmico del tamano de la ventana, depen-
diendo de la densidad local de vehiculos. Ademas,
comparan mediante simulaciones cinco modelos dis-
tintos para poder aproximar la densidad en entornos
vehiculares, presentando las ventajas y desventajas
de cada uno de ellos.

Como se puede observar, en todos esos trabajos
se constata la importancia de conocer la densidad
de vehiculos que hay en una zona en un momento
dado, pero en précticamente ninguno de ellos se ha
profundizado en el analisis de la precisién del método
utilizado para estimar dicha densidad, ni en el efecto
que tiene la topologia del entorno en los resultados
obtenidos. Ademds, en la mayoria de ocasiones, esa
estimacién no se realiza a tiempo real.

V. CONCLUSIONES

En este articulo se ha propuesto un método que
permite a los vehiculos estimar la densidad de vehicu-
los en un momento dado, mediante el uso de redes
vehiculares. Nuestra propuesta permite que los me-
canismos de difusién ya propuestos con anterioridad,
o los futuros, puedan verse beneficiados por un siste-
ma que permita estimar la densidad en tiempo real,
pudiendo asi adaptar el funcionamiento de la difusién
a las condiciones puntuales de tréfico.

Para elaborar el sistema de estimacion de la den-
sidad, nos hemos basado en el nimero de beacons
recibidos por vehiculo, y a las caracteristicas del ma-
pa en el que los vehiculos se mueven. Fruto de una
gran cantidad de simulaciones, con mapas de ciuda-
des distintas, se ha obtenido una ecuacién que per-
mite predecir la densidad. Los resultados nos indican
que nuestra propuesta permite estimar con gran pre-
cision la densidad de vehiculos para cualquier ciudad,
lo que permitird a la comunidad cientifica mejorar
sus propuestas o proponer nuevas aproximaciones ba-
sadas en el algoritmo. Finalmente, consideramos que
el uso del mapa de ciudades como Valencia y San

Francisco puede ahorrar mucho tiempo de simulacion
en entornos urbanos, ya que ambas se comportan de
una manera muy similar a la media, por lo que los
resultados obtenidos para esas ciudades son los mas
representativos en promedio.
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