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Resumen

El presente trabajo se centra en la aplicacion de técnicas metaheuristicas,
especificamente un algoritmo genético, para la optimizacion de la duracién de los ciclos
de los semaforos, para topologias de entornos reales de las ciudades. Se presenta una
funcion de fitness basada en los tiempos de espera de los vehiculos, que conjuntamente
con la ayuda de la evaluacion a través de un simulador de microtrafico, minimiza el
consumo de combustible, la duracion de los viajes, los tiempos de espera y la emision
de CO2.

Palabras clave: trafico, optimizacion, algoritmo genético, inteligencia artificial,
seméforos.

Abstract

The present work focuses on the application of metaheuristic techniques, specifically
a genetic algorithm, for the optimization of the duration of the cycles of the traffic
lights, for topologies of real environments of the cities. There is a fitness function based
on the waiting times of the vehicles, which together with the help of the evaluation
through a microtraffic simulator, minimizes fuel consumption, travel time, waiting
times and emission of CO2.

Keywords: traffic, optimization, genetic algorithm, artificial intelligence, traffic
lights.
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1. Introduccidn

1.1. Antecedentes.

En este documento se presenta el Trabajo Final de Master desarrollado para
el control de trafico vehicular, mediante la aplicaciéon de técnicas
metaheuristicas.

Durante las ultimas décadas uno de los principales problemas en las
diferentes ciudades del mundo, es el congestionamiento vehicular y los
efectos que esto ocasiona.

Grandes urbes como Ciudad de México, Bangkok, Jakarta, Detroit, Londres,
Bruselas, Los Angeles, Paris, entre otras (TomTom, 2017), luchan
diariamente con el grave problema de la congestion vehicular y sus efectos
como la contaminacion ambiental, desgaste de los vehiculos por constante
aceleracion y frenado, retrasos y prolongadas horas de espera. Los
mencionados efectos acarrean una disminucion en la calidad de vida debido
a problemas de estrés al que constantemente se someten conductores y
peatones al circular por las diferentes ciudades. La reducciéon de la
productividad es otra consecuencia, debida a los tiempos perdidos en el
camino a los lugares de trabajo. En claro ejemplo es Ciudad de México que
presenta el mayor indice de congestion con un 66% de tiempo de viaje
adicional que los conductores deben permanecer atrapados en el trafico a
cualquier hora del dia, llegando a perderse hasta 227 horas por aio,
pudiendo apreciar un ejemplo en la figura 1.

Figura 1: Congestién en Ciudad de México (México, 2017).

o "
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La contaminacion ambiental provocada por los diferentes tipos de vehiculos
motorizados se debe principalmente a la emision del monéxido de carbono,
uno de los gases contaminantes que mas abunda en la atmosfera de las
ciudades, llegando incluso a convertirse en uno de los principales problemas
de salud publica. Este gas ocasiona graves dafios sobre nuestra salud y en
algunos casos su accidn sobre nuestro organismo puede llegar a ser mortal.
Por otra parte, los gases de escape de los vehiculos también contienen 6xidos
de nitrégeno que son asimismo contaminantes para el medioambiente (DGT,
2017).

La btisqueda de soluciones a este problema ha cobrado notable interés, sobre
todo por la relacion directa existente con los altos niveles de contaminacion
presentados en los ultimos afos, por el incremento en la poblacion mundial,
el crecimiento de las ciudades y la multiplicaciéon de automotores que
circulan por las vias. Estamos ante un problema de indole global, que afecta
diariamente a millones de personas. Sin embargo, la optimizacion del trafico
es una tarea bastante compleja por la gran cantidad de parametros
involucrados en su andlisis. Una de las alternativas de soluciéon a este
problema es la optimizacion de la duracion de los ciclos de los seméaforos, ya
que se consideran una opcion de bajo costo, al no requerir infraestructura
adicional.

Con el crecimiento de las ciudades, el nimero de los seméaforos se
incrementa, y la programacion por parte de los ingenieros de trafico se
vuelve una tarea mas compleja y cadtica. Esta tarea cobra mayor dificultad
debido al gran ntimero de combinaciones posibles, las variables que deben
ser consideradas, y las restricciones a tomar en cuenta para garantizar la
seguridad de conductores, peatones y vehiculos.

A diferencia de técnicas como semaforos inteligentes que requieren de nueva
infraestructura, ubicacion de sensores, y modificaciones sobre la obra civil ya
estructurada, el uso de técnicas de inteligencia artificial en la optimizacion
de los ciclos de los seméforos se presenta como una herramienta viable por
ser rapidas, eficientes y de bajo costo (Alba, 2014).

El uso de simuladores de trafico ha sido otro de los factores que ha permitido
realizar el estudio y la investigacion de las diferentes técnicas. Resulta
conveniente realizar las pruebas bajo entornos simulados que permiten
obtener parametros de medida y evaluacion del trafico, con valores muy
aproximados a los reales, y garantizando la seguridad durante las etapas de
pruebas.

En 1998 De Schutter propuso un modelo de control y optimizacion de
semaforos para una interseccion, desarrollando modelos que describen la



longitud de la cola formada por los vehiculos en cada carril y generando
esquemas oOptimos y sub-6ptimos de conmutacién de los seméaforos con la
posibilidad de ciclos de longitudes variables (De Schutter & De Moor, 1998).

Wiering describi6 el uso de sistemas multi-agente en el aprendizaje
reforzado para controladores de seméaforos inteligentes, buscando minimizar
el tiempo de espera total de los vehiculos en las ciudades, buscando de esta
forma reducir la congestion vehicular (Wiering, 2000).

Lim, G., Kang, J., & Hong, Y. en el afo 2001 proponen un algoritmo genético
tomando como entrada la longitud de la cola de espera ante un seméaforo y
generando como solucién el tiempo en verde optimizado para la
interseccion, ademas de que se utiliza el flujo de trafico entrante en la
interseccion, durante la fase del color rojo (Lim, Kang, & Hong, 2001).

La propuesta de Tubaishat, Shang y Shi en 2003, se trata de un sistema de
control basado en tres capas; una red de sensores inalambricos para detectar
la presencia de vehiculos en las intersecciones y extraer datos relevantes
como la velocidad y la cantidad de vehiculos, una politica del modelo del
flujo del trafico y una capa de coordinaciéon de alto nivel (Tubaishat, Shang,
& Shi, 2007).

Inicialmente las investigaciones se centraban en sencillas redes que no
correspondian directamente a las complejas topologias de calles,
intersecciones y semaforos que existen en las ciudades. Sin embargo, la
aplicacion de simuladores de microtrafico permiti6 desarrollar nuevos
modelos como el propuesto por Garcia-Nieto y Enrique en el 2013, donde
plantean la optimizacion de ciclos de los seméforos mediante un optimizador
de enjambre de particulas (PSO), utilizando el simulador SUMO para su
evaluacion. Esta investigacion permiti6 encontrar soluciones 6ptimas para
diferentes areas metropolitanas centrandose en dos objetivos principales: la
cantidad de vehiculos que llegan y la duracion total del viaje de los vehiculos
(Garcia-Nieto, Olivera, & Alba, 2013).

Para el ano 2014, el trabajo propuesto por D Rahbari hace uso de los
algoritmos genéticos para la optimizacion de las sefiales de trafico en las
intersecciones, tomando en una primera etapa los datos estadisticos
recogidos en las intersecciones y generando una poblacion inicial,
demostrando que mediante el uso de esta técnica es posible reducir el
tiempo de espera ante los semaforos en color rojo (Rahbari, 2014).

El trabajo de Sattari, M. centra su investigacion en la optimizacion basada en
colonias de hormigas y haciendo uso de semaforos inteligentes, tomando en
cuenta la condicion de carga de las calles. Se propone dividir la topologia de
las calles en celdas, en donde cada vehiculo guiara a través de la ruta con
menor trafico (Sattari, Malakooti, Jalooli, & Noor, 2014).
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Como podemos revisar en la bibliografia citada la mayor parte de los
estudios se centran en el analisis de una o pocas intersecciones cuyas
caracteristicas no necesariamente representan la estructura de la topologia
de las calles como las vemos en la vida real.

Los estudios recientes ya se centran en Topologias que abarcan mayor area y
representan topologias de ciudades reales. Sin embargo, no se toman en
cuenta ciertas caracteristicas en la duracion de los ciclos de los seméforos,
como la duracion del color amarillo que es recomendable tomarlo como una
constante para que éste no afecte a la psicologia del conductor que conoce el
tiempo necesario para su accion de frenado (DGT, 2017).

1.2. Motivacion.

Este trabajo se ha enfocado en la topologia de las calles de ciertos sectores de
la ciudad de Valencia, aunque se puede utilizar para optimizar los ciclos de
los seméaforos en cualquier ciudad del mundo. Es importante considerar que
el problema del trafico no es exclusivo de las grandes urbes, sino que incluso
ciudades pequeiias con baja densidad poblacional presentan graves
problemas de congestion.

Para este fin, y de acuerdo a lo comentado anteriormente, las técnicas de
inteligencia artificial y especificamente las técnicas metaheuristicas son
herramientas que nos permitirain obtener soluciones factibles sobre un
problema de optimizacién, como es la asignacion de tiempos a la duracion de
los ciclos de los semaéaforos. Estas técnicas permiten reducir el tiempo
empleado por especialistas a las tareas de planificacién y se adapta con
facilidad a las diferentes topologias de las calles de las ciudades en el mundo.

Teniendo en cuenta que mas alla de la congestion como problema central,
tenemos el grave problema de la contaminaciéon por emisidon de gases y las
consecuencias en el deterioro de la salud. La contaminacion nos afecta tanto
a conductores como peatones, lo cual es razon suficiente para centrar
nuestra atencion en la btisqueda de soluciones factibles para reducirla, y
especificamente aquella producida por el trafico vehicular.

Haciendo uso de simuladores de microtrafico que nos permiten extraer
caracteristicas de una topologia y de la misma forma evaluar diferentes
parametros como son la contaminacién por diferentes gases, tiempos de
espera, duracion de rutas, consumo de combustible, entre otros, podemos
llegar a obtener soluciones factibles y en tiempos relativamente cortos.



1.3. Descripcion del Problema.

Uno de los principales problemas que genera el trafico vehicular son los
tiempos perdidos frente a los seméforos, las constantes acciones de frenado
y arranque que desgastan los componentes de los vehiculos e incrementan
los volimenes de consumo de combustible con la consecuente
contaminacion.

Antiguamente los seméaforos se programaban para que cada color tenga un
tiempo constante de duracion, y este ciclo se repetia a lo largo de todo el dia,
sin importar las condiciones variantes del trafico. Estos programas estaban
basados en reglas y estudios de la conducta de conducciéon y parametros
fisicos necesarios para que se ajusten a los tiempos de reacciéon de los
conductores ante maniobras de frenado y arranque.

Los semaforos modernos responden a programas conectados a complejos
sistemas de sensores que permiten determinar el flujo vehicular en
diferentes sentidos, y establecer los colores y su duracion de acuerdo a la
demanda del trafico. En la figura 2 podemos observar una interseccién con
una serie de sensores que se comunican mediante redes inaldmbricas para
gestionan la comunicacion instantanea con un servidor central que contiene
programas de gestion del trafico. Cabe resaltar que a pesar de que los
semaforos modernos se han implementado en diferentes ciudades, atn
existen muchos de ellos que no responden a la demanda de trafico en tiempo
real y requieren de programas optimizados, que se encuentran a cargo de los
ingenieros de trafico y especialistas en los temas de vialidad.

Wireless Mesh
Cellular 3G/LTE

Traffic
Management
Controller (TMC)

@ Road-Side Sensor (@) In-Road Sensor <=—> Traffic Monitoring

Figura 2: Sistema de Comunicacion de Datos en el Control de Transporte Inteligente (Mazek, y otros,
2016).
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Ante lo expuesto, el problema central abordado en el presente trabajo es la
optimizacion de los ciclos de los semaforos, para topologias de ciudades
reales, orientados a reducir los tiempos perdidos, la duracion de las rutas de
cada vehiculo, consumo de combustible y niveles de contaminacion
mediante el uso de técnicas de inteligencia artificial y un simulador de
microtréfico.

Hemos tomado en cuenta que la mayor parte de las investigaciones se
centran en intersecciones sencillas, o en el uso de complejos sistemas
dotados de sensores, para lo cual seria necesario reemplazar o modificar
infraestructura ya existente. Ademas, las propuestas mas recientes, generan
soluciones en donde no se toma en cuenta las recomendaciones sobre
duraciéon de los ciclos que se ajusten apropiadamente a los tiempos de
reaccion de conductores.

1.4. Objetivos y Alcances.

Con la motivacion descrita, el trabajo pretende aplicar las técnicas de
inteligencia artificial, especificamente un algoritmo genético en la resolucion
del problema de la optimizacién de la duracion de los ciclos de los
semaforos.

Como datos de entrada disponemos de la topologia de las calles del sector
analizado que contiene informacion de los semaforos y sus fases, la cantidad
de vehiculos a simular, las rutas generadas para los vehiculos y el tiempo de
simulacion.

Los datos de salida es un vector de ntimeros enteros positivos, que
corresponden a la duracion de las fases de los ciclos de los semaforos que
conforman la topologia ingresada, dicha soluciéon puede ser evaluada para
obtener datos de andlisis como tiempo de espera, duraciéon de los viajes,
consumo de combustible, emision de CO2.

Para lo descrito anteriormente nos hemos planteado los siguientes objetivos:

e Desarrollar una herramienta que permita obtener soluciones factibles
en la optimizacion de la duracion de los ciclos de los semaforos.

e Emplear técnicas de inteligencia artificial que faciliten su uso en los
diferentes escenarios y que se adapten a las topologias de las calles de
las ciudades.



e Disenar una funcion de fitness que permita evaluar las soluciones
generadas con base en los parametros propuestos por el simulador.

e Analizar los resultados obtenidos y comparar con base en los
parametros utilizados para su evaluacion.

Los beneficios obtenidos se centran en la herramienta que constituya una
alternativa eficaz a la optimizacion de ciclos de los semaforos, minimizando
parametros de contaminacién producida por CO2, consumo de combustible,
duracién y tiempo perdido en la ruta. Podemos resaltar el desarrollo de una
opcion valida al uso del simulador para la evaluacion de las soluciones
obtenidas por el algoritmo genético, que reduzca el tiempo de computo.

1.5. Organizacion de la Memoria.

Esta memoria del Trabajo de Fin de Master se ha estructurado en tres partes
principales. En la primera parte abordamos una introduccion acerca del
tema y la revision del estado del arte para conocer el desarrollo de diferentes
técnicas aplicadas a la optimizacion de los seméaforos para el control del
trafico vehicular, analizando los problemas con los que cuentan las técnicas
actuales. La segunda parte estd formada por el planteamiento de una
solucién basada en los algoritmos genéticos y el desarrollo de pruebas
experimentales para evaluar la validez de nuestro planteamiento.
Finalmente, la tercera parte se centra en las conclusiones obtenidas y las
lineas de trabajo que surgen como resultado del presente estudio.

La primera parte abarca los siguientes capitulos:

CAPITULO 1. En este capitulo se realiza una descripcion general del
problema desde el estado del arte de la optimizacion de los semaforos para el
control del trafico vehicular, la motivaciéon para el desarrollo del presente
trabajo, los objetivos planteados y los beneficios obtenidos.

CAPITULO 2. Se centra en una revision sobre términos técnicos utilizados
en la teoria del trafico vehicular, ademéas aborda conceptos sobre el marco
teorico de las técnicas metaheuristicas, los algoritmos evolutivos y
especificamente los algoritmos genéticos que son el tema central de estudio
del presente trabajo.
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Los capitulos que corresponden a la segunda parte son los siguientes:

CAPITULO 3. En este capitulo se abarca el disefio algoritmico y
experimental, el planteamiento de la codificacién utilizada y la seleccion de
los diferentes parametros del algoritmo genético, asi como de la funcion de
evaluacion.

CAPITULO 4. En el presente capitulo se evalia el algoritmo previamente
implementado y se lleva a cabo el anélisis de los diferentes resultados
obtenidos en las pruebas elaboradas.

La tercera parte estd compuesta por el siguiente capitulo.

CAPITULO 5. Consta de las conclusiones que se desprenden del trabajo
realizado, principalmente del analisis y evaluaciéon de las pruebas, también
se realiza propuestas para el desarrollo de nuevos trabajos derivados del
presente estudio.



2.  Marco Tebrico

Para la optimizacion de los ciclos de los semaforos mediante la aplicacion de
técnicas metaheuristicas, es necesario previamente aclarar algunas
definiciones basicas de los diferentes términos empleados en el desarrollo de
esta memoria.

2.1. Elementos Técnicos.

Partimos de la definicion de uno de los elementos esenciales en la gestion del
trafico como es el semaforo, los diferentes tipos y los elementos necesarios
para la definiciéon de los pardmetros utilizados en nuestro trabajo, también
se presenta la descripcidon y caracteristicas de uno de los principales
simuladores de microtréafico.

2.1.1. Semaforo.

Se trata de un dispositivo utilizado para el control del trafico, cuya funcién es
permitir el paso alternativo de los vehiculos desde las distintas vias que
confluyen en una determinada interseccién en intervalos de tiempo
establecidos. El semaforo funciona a través de la gestion de lamparas de
colores generalmente Verde, Ambar y Rojo, visibles a los conductores, las
mismas que representan sefales de trafico establecidas. Los semaforos
generalmente no poseen un programa de gestion individual, sino que para
un conjunto semaférico que se encuentra ubicado en una interseccion, existe
un regulador central que garantiza la sincronizacion de todos los semaforos
para evitar accidentes en cada una de las intersecciones.

Existen diferentes tipos de semaforos que responden a las diferentes
necesidades del trafico entre los que podemos listar:

. Semaforos de Tiempos Fijos. En este caso la duracién de las
fases y los ciclos permanecen invariables y responden a un
tiempo previamente establecido de acuerdo a condiciones
generales del trafico en la interseccion.

. Semaforos totalmente accionados por el transito. La duracion
de los ciclos y las fases responden a la demanda del trafico
mediante sensores ubicados en las calles y que determinan el
volumen del trafico en el tramo comprendido entre
intersecciones.
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. Semaforos semi-accionados por el transito. En este caso se
dispone de medios para ser accionados en accesos secundarios,
ya sea por conductores o peatones. Generalmente se ubican en
accesos de poco trafico dando prioridad a los accesos
principales.

. Semaforos controlados por computador. Este tipo de semaforos
mas modernos permite gestionar de forma remota la duracion
de los ciclos y las fases, ademas de permitir generar rutas
rapidas para vehiculos de emergencia (Valencia V. G., 2000).

2.1.2. Ciclo de un Semaforo.

Se denomina ciclo de un semaforo al periodo de tiempo transcurrido desde
el cambio de un grupo semaférico hasta que dicha configuracion se vuelva a
repetir, es decir al conjunto de secuencias completas de paso permitido de
los vehiculos que se pueden dar al mismo tiempo en los semaforos
conectados a un mismo programa regulador. También podemos entender a
un ciclo como el conjunto de fases sucesivas de un semaforo hasta la
repeticion de las mismas como podemos apreciar en la Figura 3.

20.00 40.00

Fase 1 Fase 2 Fase 3 Fase 4

CICLO

Figura 3: Ciclo y Fases para un conjunto semaférico

2.1.3. Fase de un Semaforo.

Se conoce como fase a cada una de las divisiones del ciclo, durante la cual la
duracién de los colores de todos los grupos semafoéricos permanece
invariable. Una fase estd a su vez formada por diferentes estados que
corresponden a cada uno de los semaforos que integran el grupo semaforico.
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La fase es la que nos indica la cantidad de movimientos que estan permitidos
al mismo tiempo como podemos apreciar en la figura 4, en donde:

En la Fase 1 se permite los movimientos del punto C hacia los puntos By D
de forma simultanea.

En la Fase 2 se permite los movimientos del punto C hacia los puntos B y D,
si y solo si los vehiculos se encuentran demasiado cerca de la intersecciéon y
una accion de frenado brusca podria poner en peligro su seguridad y las de
los demas conductores.

En la Fase 3 estid permitido el movimiento desde los carriles del punto A
hasta los respectivos carriles del punto B, ademéas desde el carril izquierdo
del punto A hacia el punto D.

En la Fase 4, los movimientos permitidos en la fase anterior se restringen
unicamente a la condiciéon dada de si se encuentran demasiado cerca de la
interseccion.

FASE 1 FASE 2 FASE4

Figura 4: Fases para una interseccion.

2.1.4. Estado de un Semaforo.

Un estado se representa como cada uno de los colores que indican la acciéon a
realizar por parte de los conductores, existen tres colores utilizados
normalmente con su respectivo significado. Sin embargo, pueden existir
algunas variaciones que permitan organizar la prioridad del trafico en
determinado sentido de las vias, como se presenta en la tabla 1.

Tabla 1: Descripcion de los estados de los semaforos.

Color Caracter | Descripcién
Rojo Luz roja que indica que los vehiculos estan
obligados a detenerse.

Amarillo y Luz ambar o amarilla que indica que los
vehiculos deben empezar a desacelerar si se
encuentran demasiado lejos de la interseccion,
en caso de ser inevitable la parada por la
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proximidad al cruce, puede pasar.

Luz verde indica que los vehiculos que se
encuentran en un carril no prioritario pueden
cruzar con la precaucion de que no existan
vehiculos en el sentido de prioridad. Por
ejemplo, como se aprecia en la figura 5, si un
vehiculo quiere realizar un giro en U de C hacia
B, debe reducir su velocidad y esperar que no
haya un vehiculo en cruce de A hacia B ya que
este tiene mayor prioridad.

Luz verde indica que los vehiculos pueden
cruzar la interseccion.

Verde

Verde

Figura 5: Interseccion con cruce por prioridad.

2.1.5. Simulador de Trafico SUMO (Simulator Urban MODbility).

Realizar la planificaciéon de la duracién de los ciclos de los semaforos
requiere una gran cantidad de pruebas que permitan determinar la
factibilidad de una configuraciéon dada como soluciéon. El desarrollo de los
diferentes experimentos en un entorno real acarrearia un sinnimero de
inconvenientes y los consecuentes peligros a la seguridad de conductores y
peatones, por lo que para solventar esta necesidad se utilizan herramientas
de simulacién. En este caso, se ha optado por el simulador SUMO (DLR,
2017), por su clara aceptacion en la simulaciéon de microtrafico vehicular, sus
caracteristicas de coédigo abierto y su elevada potencia en las tareas de



simulacion y evaluacion. Ademas, esta dotado de una potente interfaz grafica
para visualizar las redes y simular el comportamiento del trafico de acuerdo
a lo requerido como se aprecia en la figura 6.

&fmavceloz‘sumo,cfg - SUMO 0.30.0 = ] X

»; Eile [Edit Settings Locate Simulation Windows Help - & X‘

5@ 0> 40w N oo (52|
# Q « (D | real world :Jo <]

oy one =
Simulation started with time: 0.00 =

‘marcelo2.sumo.cfg’ loaded. & 24| x514.13, y:625.22 1at:39.467813, lon:-0.35833:

Figura 6: Entorno del Simulador Grafico SUMO.

Entre las caracteristicas principales del simulador podemos destacar las
siguientes:

e Permite la simulacion microscopica de los diferentes elementos
involucrados en el trafico: vehiculos, peatones, transporte publico,
entre otros.

e Interaccion en linea, mediante TraCI (Traffic Control Interface).

e Simulacion de trafico multimodal, por ejemplo, vehiculos, transporte
publico y peatones.

e Planificacion de programas de control de seméaforos, los mismos que
pueden ser importados o generados automaticamente por SUMO.

e Variedad de formatos para la importaciéon de redes, entre los que
podemos destacar OpenStreetMap, VISUM, VISSIM y NavTeq.

e Implementado en C++ y hace uso de bibliotecas portatiles. (DLR,
2017)

e Algunos de los principales compones utilizados en el desarrollo del
presente trabajo son:
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e SUMO: esta herramienta ha sido utilizada para la simulacién en linea
de comandos, es en si la parte central del simulador que se ejecuta
una vez que se hayan configurado los parametros de simulacion y se
hayan generado los diferentes ficheros que representan las
caracteristicas de la red y del trafico.

e GUISIM: interfaz de usuario para simulacion grafica, que permite
visualizar todos elementos y cada uno de los detalles de la red, nos da
la posibilidad de avanzar es pasos de tiempo, detener la simulacién y
analizar los parametros de vehiculos, semaforos y del trafico en
general.

e NETCONVERT: herramienta para la importacion de la topologia de la
red a través de redes definidas por nodos y ejes, en nuestro caso desde
el formato OSM de OpenStreetMaps.

e RANDOMTRIPS: herramienta programada en Python para la
generacion aleatoria de rutas para la evaluacion del trafico generado
por los vehiculos.

e NETEDIT: herramienta de edicion visual para las diferentes redes de
calles, semaforos y otros elementos de la topologia de la red, nos
permite construir programas de ciclos de los semaforos, y agregar o
quitar elementos de los mapas previamente importados.

Los ficheros de configuracion, asi como los que contienen la informacién de
evaluacion de la red, se encuentran en formato XML, y se dispone de las
librerias necesarias para su conversion a formato CSV, para su mejor
evaluacion y anélisis.

Las caracteristicas de simulador de microtrafico de las que dispone sumo
nos permiten analizar diferentes parametros a nivel de vehiculos, ya sea a
través de la interfaz grafica o consultando los diferentes ficheros de salida
que nos presenta. Asi podemos destacar parametros estaticos como los que
se observan en la figura 7 tomada de SUMO para el modelo de vehiculo
generado por defecto, en donde encontramos las dimensiones fisicas del
automotor, la clase de vehiculo, el modelo de emisién de gases utilizado para
calcular CO2, CO, HC, NOx, PMx, consumo de combustible, etc. El car
follow model o modelo de seguimiento de los vehiculos se utiliza para
determinar la forma en que se comportan cuando tienen otro vehiculo por
delante, parametros de velocidad y aceleracion, entre otros.



]ﬂvehicle:ﬂ Parameter -

Name | Value | Dynamic |

Type Information: X

type [id] DEFAULT_VEHTYPE X

length 5.00 X

width 180 X

height 150 X

minGap 2.50 X

vehicle class passenger X

emission class  HBEFA3/PC_G_EU4 X

car follow model Krauss X

maximum speed [m/s] 55.56 X

maximum acceleration [m/s"2] 2.60 X

maximum deceleration [m/s*2] 4.50 X

imperfection (sigma) 0.50 X

reaction time (tau) 1.00 X

person capacity 1 X

boarding time 0.50 X

container capacity 0 X

loading time 80.00 X

type parameters [key:val] X

Figura 7: Parametros estaticos para vehiculo por defecto.

Otra de las caracteristicas que podemos observar son los parametros
dindmicos, es decir aquellos que varian de acuerdo a las caracteristicas de la
simulacion, los mismo varian para cada time step (instante de tiempo
configurado en la simulacién) y podemos observar en la figura 8, algunos de
los mas relevante como la velocidad, aceleracion, tiempo de espera, tiempo
de espera acumulado, tiempo perdido, las cantidades de gases emitidos, la
cantidad de combustible consumido y el ruido generado por el vehiculo en
determinado instante de la simulacion. Destacamos que la informacion que
se presenta de forma grafica se puede obtener en los ficheros de salida de la
simulacion, o en los ficheros generados a través de la simulacion mediante
consola de comandos.
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Hvehicle:ﬂ Parameter - \
Name | Value ‘ Dynamic ‘
lane [id] 1037769023 1 X
position [m] 133.28 e
lateral offset [m)] 0.00 e
speed [m/s] 1.42 4
acceleration [m/s"2] -3.09 e
angle [degree] 108.56 4
slope [degree] 0.00 4
time gap on lane [s] 1.78 4
waiting time [s] 0.00 4
waiting time (accumulated, 100.00s) [s] 0.00 4
time loss [s] 9.38 'l
impatience 0.00 Y
last lane change [s] 11.00 'l
desired depart [s] 1noo X
depart delay [s] 000 X
remaining [#] 0 X
stop info X
line X
C02 [mg/s] 0.00 e
CO [mg/s] 0.00 'l
HC [mg/s] 0.00 'l
NOx [mg/s] 0.00 ' d
PMx [mg/s] 0.00 ' d
fuel [ml/s] 0.00 4
electricity [Wh/s] 0.00 ' d
noise (Harmonoise) [dB] 43.40 ' d
devices tripinfo_ X
persons 0 Y
containers 0 Y
parameters [key:val] X

Figura 8: Pardmetros dinamicos de un vehiculo en SUMO

SUMO también nos permite observar a través de su interfaz grafica los
parametros asociados a las vias, asi podemos destacar en la figura 9 la
velocidad méaxima permitida, longitud y ancho del tramo, porcentaje de
ocupacion, tipo de via y los tipos de vehiculos permitidos y restringidos para
la misma.



:tjlane:256013339#2_0 Parameter == O X
Name I Value I Dynamic I

maxspeed [m/s] 27.78 X
length [m] g258 X
width [m] 320 X
street name X
stored traveltime [s] -1.00 Y
loaded weight -1.00 Y
routing speed [m/s] 12) Y
brutto occupancy [%] 0.00 Y
netto occupancy [%)] 0.00 Y
edge type highway.primary X
priority 9 X
allowed vehicle classiicle custom1 custom2 X
disallowed vehicle classan rail rail_electric ship X
permission code 29237247 X

Figura 9: Parametros de la via en SUMO

2.2. Técnicas de Inteligencia Artificial.

Existen muchos problemas en que la complejidad de los mismos, o la gran
cantidad de factores que se ven involucrados en su resolucion, no permiten
encontrar un método algoritmico o alguna técnica exacta que nos lleve a
obtener una solucién. También existen casos en que, dada una solucion,
resulta complicado determinar si se trata de la mejor dentro de un conjunto
de posibles soluciones, por lo que la misma debe ser generada y mejorada a
través de un proceso de busqueda automaética, valiéndonos de las
herramientas de la inteligencia artificial.

Las técnicas de inteligencia artificial se basan en el modelado del
comportamiento humano, una aproximaciéon a las caracteristicas que nos
permiten a las personas resolver diferentes problemas complejos. Son una
alternativa rapida y precisa a los problemas de optimizacion respecto a otras
técnicas convencionales existentes.

Generalmente las técnicas de inteligencia artificial se basan en un conjunto
de soluciones a partir de las cuales se obtiene una soluciéon mas 6ptima,
algunas de las caracteristicas mas relevantes de estas técnicas son las
siguientes:

. Toman en cuenta resultados obtenidos anteriormente.
. Aprenden y adaptan su desempefio ante variaciones del
problema inicial.
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. Pueden planificar su camino de bisqueda de soluciones hacia
adelante.
. Acttan de manera inteligente basados en la inteligencia

humana o comportamientos sociales (Badar, Umre, &
Junghare, 2014).

En el analisis del caso de la optimizacién de los tiempos de duracion de los
ciclos de los semaforos, visto como un problema de optimizacion
combinacional, por las diferentes opciones de configuracién, asi como la
gran cantidad de restricciones existentes, hemos decidido, dentro de las
técnicas de inteligencia artificial, utilizar algoritmos genéticos. Estos
algoritmos nos permiten utilizar una representacion vectorial de las
soluciones, que se adecuan a los requerimientos del simulador, ademas de
ser de facil implementacion.

Entre las principales técnicas de inteligencia artificial enfocadas en dar
soluciones a problemas de optimizacion, podemos destacar los Enjambres de
Particulas, Colonias de Hormigas, Busqueda Tabu, Alineamiento Simulado y
Algoritmos Genéticos.

2.2.1. Enjambre de Particulas.

La optimizacién por enjambre de particulas conocido como PSO por sus
siglas en inglés (Particle Swarm Optimization) es una técnica de
computacion inteligente desarrollada en 1995 por Kennedy y Eberhart,
quienes se basaron el comportamiento social de los individuos inspirados en
los bancos de peces o bandadas de aves. En esta técnica el sistema si
inicializa con un conjunto de soluciones generadas aleatoriamente y cada
solucién estd asociada a una velocidad aleatoria, aqui las soluciones
potenciales son conocidas como particulas. El concepto de esta técnica se
basa en que en cada instante de tiempo se cambia la velocidad de una
particula hacia su mejor posicion y al mismo tiempo hacia la mejor posicion
global del enjambre.

El enjambre de particulas es una técnica que resulta de mucha utilidad para
la optimizacion de soluciones de un problema con un amplio rango de
funciones ( Eberhart & Kennedy, 1995).

2.2.2. Colonias de Hormigas.

Las hormigas son insectos que presentan un comportamiento social, viven
en colonias y enfocan sus acciones en el desarrollo de la colonia, basados en



esto Marco Dorigo propuso esta técnica de inteligencia artificial para
problemas de optimizacion combinatoria.

Las colonias de hormigas se centran en cada individuo como un mecanismo
probabilistico que encuentra soluciones al problema, usando rastros de una
feromona artificial que cambia con el tiempo para simular la disipacion de la
misma en el ambiente. De esta forma las hormigas que localizan el camino
mas corto hacia el hormiguero emanan una mayor cantidad de feromona que
atrae al resto, y por el contrario, aquellas que han tomado un camino menos
eficiente, concentran menor cantidad de feromona, por lo tanto ese camino
tiene menos probabilidad de ser seguido por las demas. Esta técnica se
presenta como una buena alternativa para problemas de optimizacion
multidimensionales (Dorigo, 1996).

2.2.3. Busqueda Tabu.

La Basqueda Tabud es un procedimiento adaptativo utilizado para resolver
problemas de optimizacién combinatoria que hace uso de otros métodos
como algoritmos de programacion lineal y heuristicas especializadas
intentado superar las limitaciones de los 6ptimos locales (Glover, 1989).

Esta técnica es una busqueda por vecindario, empieza generando una
solucién aleatoria y se contintia con el vecindario de la solucién actual. En
cada iteracion del algoritmo se genera un movimiento o cambio en el valor
de la solucién y asi se va variando la solucién actual conjuntamente con su
vecindario, limitdndose al conjunto de soluciones y a las restricciones del
problema de optimizacion.

2.2.4, Alineamiento Simulado.

Esta técnica se basa en los principios fisicos de la termodindmica, cuya
inspiraciéon nace en la observacion de los procesos de formacion de cristales
en el enfriamiento de s6lidos. También se conoce como recocido simulado y
es se trata de obtener el estado de baja energia de un soélido.

En el Alineamiento simulado la temperatura del solido se eleva hasta
conseguir que este se funda y posteriormente el elemento se enfria hasta
conseguir que las particulas se dispongan en un estado de energia minimo.
El algoritmo empieza con una soluciéon con un determinado valor de
evaluacion y se mueve a través de su vecindario mediante diferentes tipos de
movimientos permitidos. Es una técnica que se adapta facilmente a
diferentes problemas de optimizacion, es de facil implementacion y dispone
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de gran facilidad para superar 6ptimos locales (Badar, Umre, & Junghare,
2014).

2.3. Algoritmos Genéticos.

Los algoritmos genéticos fueron introducidos en la década de 19770 por John
Holland en la Universidad de Michigan, inspirandose inicialmente en los
procesos de evolucién de los seres vivos, que en su lucha por la supervivencia
y adaptacion mantienen en sus cromosomas las caracteristicas que a priori le
brindan a cada individuo, una mayor probabilidad de sobrevivir.

Basados en la definicion original podemos definir a los algoritmos genéticos
como sistemas de busqueda que se basan en los mecanismos de selecciéon y
genética natural. Toman en cuenta los principios de supervivencia de los
mas aptos y compatibles entre las estructuras de cadenas, que contienen
informaci6n aleatorizada, sometida a procesos de intercambio, reproduccion
y mutacion (Goldberg, 1985).

Los algoritmos Genéticos se pueden describir basicamente en cuatro etapas.
La primera etapa de inicializacion de una poblacion de individuos; una
segunda etapa de evaluacion y seleccion de acuerdo a las caracteristicas de
cada individuo y su aptitud respecto a ciertos parametros de evaluacion;
reproduccion para generar nueva descendencia y finalmente la mutacion
aleatoria de la nueva descendencia (Jones, 2005).

Por los descrito anteriormente respecto a las técnicas de inteligencia
artificial y en especial a los algoritmos genéticos, el presente trabajo se
centra en estos ultimos basado en los siguientes aspectos:

e Los algoritmos genéticos son intrinsecamente paralelos, respecto a la
mayor parte de las otras técnicas que solo permiten explorar el
espacio de soluciones en una sola direccion al mismo tiempo,
existiendo la posibilidad de encontrar soluciones que lleven a 6ptimos
locales, algo que se solventa mediante la mutacion en los genéticos,
que permite explorar el espacio de soluciones en direcciones multiples
a la vez.

e Una de las fortalezas de los algoritmos genéticos en que nos permiten
trabajar con problemas con un espacio de soluciones relativamente
grande, debido al paralelismo implicito que explora diferentes
direcciones en el espacio de soluciones, encontrando resultados
optimos en periodos de tiempo cortos.

e En problemas con espacios de soluciones que a priori se presentan
imposibles de resolver exhaustivamente, los genéticos son una de las
mejores alternativas, sobre todo cuando nos encontramos con



funciones de aptitud discontinuas, ruidosas, que cambian mucho con
el tiempo o poseen gran cantidad de 6ptimos locales, los genéticos
consiguen mejores resultados gracias a los operadores genéticos, cuyo
objetivo es escapar de estos 6ptimos locales.

e Otra caracteristica importante a la hora de utilizar los algoritmos
genéticos es su gran capacidad de trabajar con problemas que
involucran muchos parametros simultaneamente, es decir, su
paralelismo permite obtener conjuntos de soluciones en donde una
solucion puede minimizar o maximizar un parametro y otra solucion
puede hacer lo mismo con otro parametro diferente, siendo las dos,
igual de 6ptimas (Mateos, 2004).

2.3.1. Términos de un Algoritmo Genético.

Hemos descrito anteriormente la estrecha relacion existente entre los
algoritmos genéticos y los procesos evolutivos biologicos, por lo que muchos
términos utilizados responden a sus equivalentes en la biologia evolutiva,
como los descritos a continuacion:

. Cromosomas. Se refiere a la estructura basica de codificacion
con la cual se construye el conjunto de soluciones para el
problema. Generalmente una poblacion estd compuesta por
mas de un cromosoma.

. Genotipo. Se denomina de esta forma al conjunto completo de
cromosomas.

. Fenotipo. Se trata de un individuo en particular dentro del
Genotipo.

. Genes. Cada uno de los valores individuales que conforman un
Cromosoma.

En la figura 10 podemos apreciar la representacion de los términos
mencionados.

Poblaciéon

Fenotipos

. Gen Cromosoma
Individuo

Figura 10: Representacion de términos usados en un Algoritmo Genético (Castrovation, 2017).
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2.3.2. Operadores Genéticos.

Un algoritmo genético puede utilizar diferentes técnicas para cada una de las
etapas que lo conforman, algunas veces se realiza la combinacion de las
técnicas para cada uno de los procesos del algoritmo. A continuacion,
describimos los principales operadores para cada una de las etapas.

2.3.2.1. Seleccion.

La seleccion consiste en tomar los individuos méas aptos de la poblacion, de
los cuales se elegira el méas apto para que forme parte de la nueva poblacién y
de esta forma asegurarnos una mejora constante en la descendencia.

Existen diferentes variantes para el operador de seleccion entre los cuales
tenemos:

. Seleccion Elitista. Se garantiza la seleccion de los miembros
mas aptos de cada generacion. También se suele utilizar ciertas
variantes de este tipo de seleccidon, en donde los mejores
individuos de cada generacion pasan a la siguiente si no existe
ninguno mejor.

. Seleccion Proporcional a la Aptitud. Aqui se asigna una
probabilidad de selecciéon acorde a la aptitud del individuo,
dando mayores opciones a los individuos que sean mas aptos,
lo que no necesariamente garantiza su seleccion.

. Seleccion por Ruleta. Es una forma proporcional de seleccion
en donde su probabilidad de ser elegidos no depende
unicamente de su aptitud, sino que también depende de la
diferencia respecto a la aptitud de los demaés individuos.

. Seleccion Escalada. La agresividad de la seleccion aumenta al
incrementarse la aptitud media de la poblacion, es decir este
operador se hace més selectivo conforme a los individuos los
distinguen caracteristicas mas pequenas.

. Seleccion por Torneo. Se basa en una clasificacion en
subgrupos de la poblacion, de donde para cada subgrupo un
individuo es elegido.

. Seleccidon por Rango. A cada individuo se le asigna un rango
numérico en funcién de su aptitud y se selecciona en funciéon de
este rango, con lo que se busca reducir la invariabilidad
genética que los individuos mas aptos puedan ganar al
principio en funcion de los menos aptos.



. Seleccion Generacional. No se conservan individuos entre las
generaciones. Es decir, la descendencia de los individuos
seleccionados en cada generacion forma se convierte de forma
total en la siguiente generacion.

. Seleccion por Estado Estacionario. Se conservan algunos
individuos entre generaciones. Es decir, se conserva el acervo
genético, que son ciertas caracteristicas presentes en todas las
generaciones.

. Seleccion Jerarquica. Se realizan maultiples rondas de seleccion
en cada generacion. Siendo las primeras evaluaciones rapidas y
menos discriminatorias y las generaciones mas avanzadas son
sometidas a criterios de evaluacion méas ajustados (Rodriguez-
Pifiero, 2003).

2.3.2.2. Cruce.

Luego de la etapa de seleccion en donde los individuos a que a priori
presentan una mayor aptitud, es necesario realizar ciertas modificaciones
sobre ellos, con el objetivo de que las siguientes generaciones varien y
mejoren su aptitud respecto a la generacion anterior.

El operador de cruce permite generar variaciones en los cromosomas a partir
de los cromosomas padres que han sido elegidos en la etapa de seleccion.
Podemos describir algunos operadores de cruce que seran méas aptos de
acuerdo a las caracteristicas de la representacion de nuestros cromosomas.
Entre los principales tenemos cruce en un punto, cruce de n puntos y cruce
uniforme.

. Cruce en un punto. Se genera aleatoriamente un punto que se
encuentre entre uno y la longitud del cromosoma, se dividen
los padres en el punto generado y se forman hijos
intercambiando partes de los cromosomas de los padres como
se observa en la figura 11. La desventaja de este operador es que
depende de la codificacion utilizada, y méas especificamente de
la posicion en la que aparecen los genes en los cromosomas.
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Punto de Cruce
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Figura 11: Operador de Cruce en un Punto

. Cruce en n Puntos. En este caso se generan aleatoriamente n
puntos de cruce y se juntan las partes alternadas de los padres
para generar los hijos como se aprecia en la figura 12.

Puntos de Cruce

|

Lo o o o o of of o of of

| | |

Padres I I I
HE

| I I

| I I
Lo o o 1 1t of of o 1 1f

Hijos 1 ] L
| ff 3y 11 of of 1} 1} 11 of Of

| | I

| ] | ] ]

Figura 12: Operador de Cruce en n Puntos
. Cruce Uniforme. Este operador implica la generaciéon de una

maéscara con valores binarios, y la seleccion al azar de uno de
los padres, entonces si en la méiscara aparece un valor igual a 1,
se toma el gen del padre seleccionado, caso contrario, si
aparece un O, el gen pertenece al otro de los padres. Para
producir otro descendiente, se intercambia el papel de los
padres o se invierte el valor de la mascara binaria. Este proceso
podemos observarlo en la figura 13.
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Figura 13: Cruce Uniforme

También se suelen plantear el uso de operadores que crucen los
cromosomas de tres padres, de acuerdo a la naturaleza del problema,
aunque los mismos no correspondan necesariamente a la naturaleza de la
evolucion biologica (Berzal , 2017).

2.3.2.3. Mutacion.

La mutacion se considera un operador basico que nos permite agregar un
elemento de aleatoriedad sobre el entorno de los individuos de la poblacién,
lo que permite la posibilidad de generar nuevas soluciones cuando la
poblacion de individuos va convergiendo (Lawrence, 1985).

La seleccion de la probabilidad de mutacién es un aspecto basico en el
desarrollo de los algoritmos genéticos, eligiéndose por lo general
probabilidades muy bajas, ya que de lo contrario estariamos ante una
busqueda aleatoria. Sin embargo, un valor demasiado bajo puede llevar a
que la poblacién converja en un 6ptimo local. Holland propone utilizar una

probabilidad de mutacion igual a % donde | es la longitud del cromosoma

(Holland, 1992).

2.3.3. Diagrama de Flujo del Algoritmo.

Un Algoritmo Genético de forma general posee la estructura descrita a
continuacion. En primer lugar, se lleva a cabo la inicializacién, es decir se
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genera una poblacion inicial de forma aleatoria a partir de la cual se
realizaran las operaciones necesarias para obtener nuevas y mejores
soluciones, luego se procede a evaluar cada uno de los individuos a través de
una funciéon que nos permita obtener la aptitud en funcién de uno o varios
parametros. En este punto se evaliia también cierta condicion de término,
que de no cumplirse llevara a la ejecucién de los operadores genéticos
seleccionados. Es decir, se seleccionan los individuos que se convertiran en
los padres de la siguiente generacién, se generan nuevos individuos
mediante los operadores de cruce, se aplica la mutaciéon para proveer de
cierta variabilidad sobre la descendencia y se aplica la funciéon de evaluacion
para determinar la aptitud de los individuos de la nueva generacion. El
algoritmo podemos apreciarlo en el siguiente diagrama de flujo en la figura

14.
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Evaluacion

Y

#
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Figura 14: Diagrama de Flujo Algoritmo Genético
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3. Propuesta de Solucion

Para dar solucion al problema planteado en la seccién 1.3. acerca de la
optimizacién de la duracion de los ciclos de los seméaforos, se aplicarad un
algoritmo genético el cual describimos en el presente capitulo.

3.1. Procedimiento.

Los pasos a seguir para la solucion del problema son en primer lugar la
codificacion de nuestro problema, posteriormente la obtencion de los datos
para determinada area de la ciudad, generacién de los parametros para dicha
area. La segunda parte corresponde a la generacién de la poblacion inicial y
finalmente el algoritmo genético para la optimizaciéon de los ciclos de los
semaforos, como se puede observar en la figura 15.

Codificacion

Generacion de
los datos

Poblacion Inicial

Algoritmo
Genético

Fin

Figura 15: Diagrama del Procedimiento para la Solucién del Problema
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3.2. Codificacion.

Para nuestro problema se ha codificado la duracién de las fases de los ciclos
de cada conjunto semaforico para la topologia de las calles de un sector
determinado de la ciudad. Hemos adoptado esta representaciéon formada por
un vector de nimeros enteros positivos, ya que es la misma utilizada por el
simulador SUMO para los programas de control de semaforos y garantiza la
interrelacion con las intersecciones adyacentes, como podemos apreciar en
la figura 16.

Un aspecto importante de esta representacion es que restringe los estados de
las fases a valores validos para evitar combinaciones no permitidas que
produzcan colisiones en las intersecciones. Ademas, simplifica los estados de
los seméaforos de cada carril reduciendo la cantidad de datos ya que no es
necesario representar el valor de cada seméforo de forma individual.

<tlLog£c 1d="419646084" offset="0" >
<phase duration="38" state="grG/-
<phase duration="5" state="gry

<phase duration="4" state:"Grg*:N\

<phase duration="5" state="yrr"/> —
<phase duration="35" state="Ggr"/>
<phase duration="5" state="yyr"/> ]

<tllLogic 1d="419656049" offset="0">
<phase duration="37" state="GGGrr"/>
<phase duration="5" state="yyyrr"/>
<phase duration="34" state="GrrGg"/>
<phase duration="5" state="yrryy"/>

[T T I8 5[ 4 s|3s] s[s7] s[4 S[ [ T |

Figura 16: Interseccién en el Simulador SUMO, duracion de las fases y codificacion

Cabe mencionar que SUMO realiza una configuracion de la duracion de los
ciclos de los seméaforos basado en su propio algoritmo SUMO Cicle Program
Generator (SCPG), que consiste en asignar determinados valores dentro de



un intervalo de tiempo, con base en la proporcion de estados en verde de las
fases, la cantidad de vias de entrada existentes en las intersecciones y el
tiempo de frenado de los vehiculos cuando se acercan a los semaforos
(Garcia Nieto & Alba, 2013).

Para nuestra codificaciéon, cada gen corresponde al tiempo de duracién de
cada una de las fases que conforman un ciclo semaférico, teniendo asi un
cromosoma de longitud igual a la cantidad de fases de cada ciclo por el
nimero de controladores de trafico existentes en la topologia.

En la figura 17 se observa un fragmento de la codificacion para una
interseccion, en donde en donde el niimero 37 corresponde a la duracion en
segundos de la fase en los estados Green-Green-Green-red-red para los
semaforos numerados del o al 4. A partir del segundo 37, se realiza el cambio
de fase a yellow-yellow-yellow-red-red con una duraciéon de 5 segundos, el
cambio posterior es a una fase red-red-red-Green-Green con una duraci6on
de 36 segundos y finalmente el ciclo termina con la fase red-red-red-yellow-
yellow con una duraciéon de 5 segundos, para dar un ciclo total de duracion
de 83 segundos .

E£419677116 - 1 - tracker

10.00 20.00 30.00 40.00 50.00 60.00 70.00 B0.00D

Figura 17: Representacion de la codificacion de los tiempos y los estados de los semaforos.
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3.3. Obtencion de los Datos.

Para llevar a cabo la generacién de la poblacion inicial, una vez que se ha
encontrado la representacion adecuada para los cromosomas del algoritmo
genético, procedemos a extraer los datos de la topologia de la red, mediante
la descarga del mapa seleccionado desde la web de OpenStreetMap
(OpenStreetMap, 2017). Esta web nos permite descargar mapas en formato
libre de cualquier ciudad del mundo, los mismo que tienen informacion
acerca de ciudades, caminos, carreteras, vias, semaforos, estaciones de buses
y ferroviarias, entre otras, como podemos observar en la figura 18.
Exportamos determinada area, la misma que se archiva en formato .osm.

2 OpenStreetMap

Exportar

39.47249

0.36218 -0.34946

39.46665

Figura 18: Captura del mapa en la pagina web OpenStreetMap

Una vez exportado el mapa, empezamos a hacer uso de las herramientas de
SUMO, en primer lugar, convertimos el mapa al formato requerido por el
simulador, mediante la herramienta NETCONVERT generamos los ficheros
con extension .net.xml a partir del mapa.osm. En este punto se utiliza la
herramienta NETEDIT que nos permite editar el mapa, para agregar o quitar
elementos de acuerdo a los requerimientos de la simulacién. En la figura 19
podemos observar el mapa.net.xml cargado en el entorno grafico del
simulador.



¥ marcelo2.sumo.cfg - SUMO 0.30.0 - o X

B File Edit Settings Locate Simulation Windows Help = & X
&6 [P D | e R | 0o [ 04T =
S AR @ P stonded O | @A

|
=
b |

‘marcelo2.sumo.cfg' loaded. o -||x636.11, y:534.05 1at:39.466960, lon:-0.356947

Figura 19: Mapa importado al simulador SUMO

Luego de obtener la topologia de las calles sobre las cuales se va a evaluar la
optimizacién de los ciclos de los semaforos, generamos las rutas que
tomaran los diferentes vehiculos mediante la herramienta randomTrips.py.
Esta herramienta nos genera un fichero en formato .rou.xml en donde se
listan las rutas para cada vehiculo, para lo cual es necesario definir como
dato de entrada la cantidad de vehiculos a simular. La estructura del fichero
la podemos analizar en la figura 20.

<vehicle i1d="0" depart="0.00">
<route edges="158013564#0 158013564#1 23290336#6 186342046#1"/>
</vehicle>
<vehicle id="1" depart="1.00">
<route edges="23396934#2 23160312 23160310#1 186347183#1 23160076#1 23160076#2
23160076#3 10377690#6 23396933#0 23396933#1 23396933#2 186342046#1 23113278#0
2311327841 23113287#1 23113287#2 23113287#3 23113287#4 23113287#5"/>
</vehicle>

Figura 20: Estructura del fichero mapa.rou.xml

El fichero mapa.rou.xml nos presenta para cada ruta planeada, el
identificador del vehiculo que toma esa ruta, el tiempo en el cual se realiza la
partida, y los ejes que atraviesa el vehiculo desde el punto de partida hasta su
destino.

Posteriormente creamos un fichero de configuraciéon en donde se incluira la
informacion necesaria para ejecutar una simulaciéon ya sea en el modo
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grafico o en el modo de consola, la estructura de dicho fichero se muestra en
la figura 21.

<configuration>

<input>
<net-file value="marcelo.net.xml"/>
<route-files value="marcelo.rou.xml"/>
| </input>

<output>
<tripinfo-output value="output-tripinfos.xml"/>
</output>

<time
begin="80
end="508"
time-to-teleport="-1"
srand="13423"
route-steps="-1"

/>

<reports
print-options="false"
/>

</configuration>

Figura 21: Captura del fichero de configuracién mapa.sumo.cfg

En el fichero de configuracién dentro de la etiqueta input se asocia con el
fichero que guarda la topologia de la ciudad dentro del atributo net-file,
también se asocia con el fichero de rutas generado previamente en el
atributo route-files, dentro de esta etiqueta también se puede agregar
cualquier fichero adicional como es el caso de los ficheros que contendran
los programas con la duracion de los ciclos optimizados. Dentro de la
etiqueta output debemos agregar la lista de todos los ficheros con reportes
que se requieran, aunque también se lo puede hacer desde la consola de
comandos, finalmente en la etiqueta time establecemos todos los parametros
referidos al tiempo de simulaciéon, como duracién de la simulaciéon, ademéas
de que podemos establecer una semilla fija que nos permita replicar las
simulaciones y los parametros que de otra forma toman valores aleatorios.

A partir de este momento se dispone de todos los elementos basicos para
ejecutar una simulaciéon. Sin embargo, para nuestro trabajo es necesario
recurrir al fichero mapa.net.xml y extraer la informacion relativa a los
semaforos y su respectivo plan de duracion de los ciclos, a partir del cual
posteriormente se generara la codificacion para el algoritmo genético.

En el fichero antes mencionado encontramos la cantidad de controladores
para cada grupo semaférico denominado tlLogic, el mismo que posee un
atributo id para su identificador, un atributo offset para establecer un tiempo
de inicio del programa de control, y un identificador program para indicar a



que programa de control pertenece la configuracion. Por cada controlador
existe un ciclo semaforico dividido en fases con sus atributos duration que
indica la duracion de cada fase y state para indicar los estados o colores de
los seméaforos, como se muestra en la siguiente figura 22.

<tlLogic id="cluster 249528572 3941598522" offset="0" programID="1" type="static">
<phase duration="36" state="GGrrr"/>
<phase duration="5" state="yyrrr"/>
<phase duration="37" state="rrGGG"/>
<phase duration="5" state="rryyy"/>
</tllLogic>
<tlLogic id="cluster_252108755_252108758" offset="0" programID="1" type="static">
<phase duration="27" state="GGGgrrrcGgg"/>
<phase duration="5" state="yyygrrryygg"/>
<phase duration="6" state="rrrGrrrrrGG"/>
<phase duration="5" state="rrryrrrrryy"/>
<phase duration="28" state="rrrrGGGrrrr"/>
<phase duration="5" state="rrrryyyrrrr"/>
</tllLogic>
<tlLogic id="cluster_ 252108760 252108761" offset="0" programID="1" type="static">
<phase duration="37" state="GGrrGGg"/>
<phase duration="5" state="yyrryyy"/>
<phase duration="37" state="rrGGrrr"/>
<phase duration="5" state="rryyrrr"/>
</tlLogic>

Figura 22: Extracto del fichero mapa.net.xml con la configuracion de semaforos de la topologia

A continuacion, procedemos a ejecutar el simulador en su modo consola
mediante el comando sumo con los siguientes parametros:

-c mapa.sumo.cfg. este parametro asocia la actual simulacién con los
parametros de configuracion.

--device.emissions.probability 1. Este pardmetro permite generar un modelo
de emision de gases y consumo de combustible para los vehiculos, que para
nuestro trabajo se basa en el modelo del Manual de Factores de Emision
para Transporte terrestre HBEFA (Handbook Emission Factors for Road
Transport) que provee factores de emisidon para todas las categorias de
vehiculos actuales, dividido en diferentes clases para las distintas situaciones
de tréafico.

--fed-output fed_out.xml. Este parametro genera un fichero de salida que
contiene por cada step de la simulacién parametros como velocidad,
posicion y eje sobre el que se encuentra el vehiculo en determinado tiempo,
la misma que nos servira para determinar los instantes en que el vehiculo se
detiene, observando que su velocidad sea menor que 0.07 metros por
segundo.

Una vez realizada esta primera simulacién, se generan automaticamente los
ficheros que contienen la informacion de los viajes realizados por cada
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vehiculo, de donde podemos extraer informacion relevante como las rutas, la
longitud de las rutas, el momento en que se han detenido frente a un
semaforo, la misma que nos servira mas adelante para generar nuestra
funcion de evaluacion para el algoritmo genético.

3.4. Poblacion Inicial.

La poblacién inicial se ha obtenido a partir de valores de la duraciéon de las
fases generadas por el algoritmo SCPG de SUMO, a partir de los cuales
hemos generado valores aleatorios en el rango de +3 segundos para cada
uno de los tiempos, con excepcion de las fases que contienen el estado
amarillo que se las ha dejado constantes, como se aprecia en la figura 23. En
nuestro trabajo se ha empezado con una poblacién inicial de 100 individuos.

<tllogic id="25218977" offset="0" programID="1" type="static">

<phase duration=[44" state= /> I 40' 5| 43' SI 40| 5] 41| 5| 79' 5| 35' 5| 35' 5|

<phase duration{"5"|state="yyrr"/>
<phase durations"43] state="rrGG"/>
<phase durationf"s" |state="rryy"

</tllogic>

<tllLogic id="2521p8766|' offset="@" programID="1" type="static">
<phase duration="48"| state="GGrr"/> +3
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Figura 23: Generacion de la poblacion inicial.

3.5. Funcion de Evaluacion.

La funciéon de evaluacion o fitness es aquella que nos permite determinar
cuan apto es un individuo, respecto a diferentes factores. En nuestro trabajo,
proponemos utilizar principalmente wuna funcion de bajo costo
computacional. Esta funcion busca reducir el tiempo de ejecucion del
algoritmo genético, con resultados aceptables que minimicen los parametros
de duracién promedio de los viajes de los vehiculos, tiempo de espera
promedio de los vehiculos debido a conducir por debajo de la velocidad
Optima y la emision de gases contaminantes, especificamente CO2.

Para establecer la aptitud de las soluciones generadas para la optimizacion
de los ciclos de los seméaforos, se propone la siguiente funcién de fitness, que
se ha obtenido mediante el siguiente proceso.



Em primer lugar, se ha determinado el tiempo medio que le toma a un
vehiculo llegar a una interseccion en donde se encuentra un semaforo y
tomando en cuenta si el estado le permite o restringe el paso, se ha calculado
el tiempo de espera en la interseccion. Este proceso se ha repetido para todos
los vehiculos para obtener el parametro waitSteps que nos permite estimar
el resto de parametros que forman la funciéon de evaluacion, tomando en
cuenta las siguientes expresiones.

Duration = waitSteps +t, +t,,

tI = ta _tmv

_length
allowedSpeed

mv

allowedSpeed :13.89%,19.44%,25%

Donde t, es el tiempo perdido por conducir por debajo de la velocidad ideal

debido a encontrarse en una interseccidbn o a cualquier parada no
programada.

El pardmetro t, corresponde al tiempo actual en que se realiza el calculo

El parametro t_, es el tiempo minimo de viaje, es decir el tiempo que le toma

al vehiculo completar un tramo si lo hace a la maxima velocidad permitida y

se calcula mediante el cociente entre la longitud del tramo sobre la velocidad

permitida, que para las rutas urbanas utilizadas es de 13.89— c6émo lo indica
S

el simulador SUMO y concuerda con lo establecido por la Direccion General

de Trafico de Espafia que establece un equivalente de SOkTm para vias

urbanas y travesias, 7OkTm en vias fuera de poblado y QOkTm en autovias y
autopistas (Trafico, 2015).

De esta forma hemos podido obtener los parametros de duracion y de
tiempo perdido para nuestra funcion de fitness.

Por ejemplo, para la ruta que se presenta en la figura 24, en donde se ha

marcado con letras las intersecciones en donde se encuentran ubicados los

semaforos. El vehiculo parte del punto A en el segundo 10 de simulacion, y a
. . m

una velocidad media de 11.93— , recorre 82.23m hasta llegar a la
s

intersecciébn B. Aplicando el calculo para obtener el tiempo empleado,

tenemos que el vehiculo ha tardado alrededor de 7 segundos en llegar a la

intersecciéon. Comparando con el semaforo que se encuentra en esa

interseccion en el estado Green con una duracion de 36 segundos, podemos
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concluir que el vehiculo no se detiene. Realizando el mismo procedimiento,
se ha determinado que el vehiculo para llegar a la interseccion F ha tomado
17 segundos, los cuales sumados al momento en que partié el vehiculo
tenemos 27 segundos y se encuentra con el semaforo en estado red, con una
duraciéon de 39 segundos. De lo anterior obtenemos que el tiempo que el
vehiculo esta detenido es la diferencia entre la duracién de la fase en red y el
tiempo que tarde en llegar el vehiculo a la interseccion, ddndonos como
resultado 12 segundos. De esta forma se va sumando el tiempo que el
vehiculo pasa detenido, denominados waitsteps.

Figura 24: Ruta para un vehiculo y célculo de waitsteps.

3.6. Funcion de Evaluaciéon en SUMO.

Una vez que se ha realizado la evaluacién mediante la funcion descrita en el
apartado anterior, se selecciona una cantidad reducida de los individuos
considerados mas aptos a través de la mencionada funcién, los mismos que
ahora se volveran a evaluar a través del simulador SUMO, en donde,
podemos extraer los siguientes parametros que nos permitiran terminar la
bondad de los individuos.

» duration (segundos) [D]: El tiempo necesario para que cada
uno de los vehiculos complete la ruta generada.

« routeLength (metros) [rL]: La longitud de la ruta del vehiculo.

« waitSteps (steps) [W]: El nimero de steps en que cada vehiculo
reduce su velocidad por debajo de 0.1m/s, para nuestro caso la
duracion da cada step se encuentra fijada a un segundo.

« timeLoss (segundos) [tL]: El tiempo perdido por un vehiculo
debido a estar por debajo de la velocidad ideal.



+ CO2 (miligramos) [CO2]: La cantidad de CO2 emitida por el
vehiculo durante el viaje. Basada en el modelo HBEFA.

o Fuel (mililitros) [fuel]: La cantidad de combustible consumida
por el vehiculo durante el viaje.

« CVh (--)[CVh]: La razén dada por el cociente entre la cantidad
de vehiculos que completan su viaje antes de que concluya la
simulacion y la cantidad de vehiculos programados para su
simulacion.

Con los parametros obtenidos en el simulador, elaboramos una funciéon de
fitness que nos permita minimizar la duraciéon de los viajes de los vehiculos
(D), el consumo de combustible (fuel), y el tiempo perdido debido a estar por
debajo de la velocidad ideal (tL), ademés se prioriza y se maximiza la
cantidad de vehiculos que completan su viaje programado por sobre la
cantidad de vehiculos simulados.

V
> a.D, + p.fuel, + y 1L,
fitness = =2
CVh

En la formula de fitness se ha ponderado algunos parametros utilizando los
valores «,f3,y, para controlar la importancia que le damos a cada uno de

ellos dentro de la evaluacion, y se realiza una sumatoria por cada uno de los
vehiculos que han completado el viaje.

Esta funcion de fitness se caracteriza por proporcionar parametros lo més
realistas posibles, con base en modelos estadisticos y a un anélisis para cada
vehiculo en cada unidad de tiempo denominada timeStep.

La combinaciéon de las dos funciones de evaluacion nos permite generar
soluciones equilibrando la rapidez de computo del algoritmo con la
eficiencia de las mismas.

3.7. Operadores Genéticos Propuestos.

Dentro de lo revisado acerca de los algoritmos genéticos se ha elaborado un
diseno que se plantea con los siguientes operadores genéticos y la estructura
que se mostrara a continuacion.
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3.7.1. Seleccion.

Para esta parte de nuestro algoritmo genético hemos optado por aplicar una
seleccion por regla de la ruleta, a través del siguiente proceso:

e Suma Total. Calcular la suma total acumulada de los fitness de todos
los individuos de la poblacién actual.

e Elegir un nimero aleatorio r. Generar un namero aleatorio entre 0 y
la Suma Total.

e Recorrer. Recorrer la poblacién acumulando nuevamente los fitness.
Cuando la suma que se lleve sea mayor o igual a r seleccionamos el
individuo donde se vaya recorriendo.

En la figura 25 podemos observar que las soluciones con menor fitness
obtienen mayor probabilidad de ser elegidas, ya que estamos minimizando la
funcion.

SELECCION POR RULETA

18.81 Fitness

11.46
11% 5% 11.605 W 18381
10%

M11.605
11.305
11%

M 11.305
M11.93

11.325 M 11.755

11% 1113
W 10.895

10.895 W11325
12%

W12.375

11.13 10% W11.46
11%

Figura 25: Grafica de Seleccion por método de ruleta

Ademas, en la evaluacién con la segunda funcion de fitness se ha combinado
con Elitismo para garantizar que los individuos mas aptos pasen a la
siguiente generacion.

3.7.2. Cruce.

La reproduccion se lleva a cabo mediante el cruce en un punto, que consiste
en seleccionar un punto aleatoriamente, a continuacion, la parte anterior al
punto se toma de un cromosoma padre, y se completa con la parte posterior
al punto del otro cromosoma padre, simulando el intercambio de material
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genético para de esta forma obtener dos nuevos individuos que mantienen
ciertas caracteristicas de los padres, como se observa en la figura 26.

Padres
\...38545355“375345...} |---35575325395325..,
| Y><YL<*Y
[ : \ : | Hijos! : \ :
...38545355395325... ...35575325{375345...\

Figura 26: Operacién de Cruce

Hay que mencionar que este operador ha sido seleccionado porque nos
permite generar soluciones que varian una seccién completa de los grupos
semaféricos de la topologia wutilizada, permitiendo conservar las
caracteristicas de los padres.

3.7.3. Mutacion.

La mutacion consiste en la modificacién aleatoria de algunos genes. En
nuestra representacion se seleccionara de forma aleatoria los n posibles
genes a cambiar, en donde n es el niimero de controladores semaforicos
existentes en la topologia de las calles. Una vez seleccionados los genes a
variar, cada uno de estos genes tienen una probabilidad muy pequena de
mutar, se elige un gen aleatoriamente y se le asigna un valor aleatorio
sumando o restando valores dentro de un rango determinado, esto con el
objetivo de que cada grupo semaférico tenga la probabilidad de que alguna
de sus fases varie en el proceso de mutacion.

3.7.4. Algoritmo Genético.

Una vez que se han definido las caracteristicas de la topologia de la red como
dato de entrada, asi como el nimero de vehiculos al momento de generar las
rutas para la simulaciéon, definiendo un modelo que describira el
comportamiento de los mismos.

Luego de establecer los operadores genéticos, utilizaremos la forma basica
de un algoritmo genético convencional, partiendo de generar una poblacion
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inicial a partir de la solucion creada por el simulador SUMO. A continuacién,
se evaliia cada uno de los individuos mediante nuestra funcion fitness que
hara una evaluaciéon rapida de toda la poblacion, posteriormente sobre una
poblacion ya reducida, se realizara otra evaluacion con el simulador SUMO
que sera mas costosa a nivel computacional. La funcion de evaluacién
mediante SUMO es mas precisa que la primera funcién utilizada, debido a la
cantidad de parametros que maneja. Finalmente, establecemos una
condicién de término basada en el nuimero de generaciones que nos
permitan llegar a la convergencia de las soluciones, de no cumplirse,
permitira la ejecucion de los operadores genéticos de acuerdo a lo que se
muestra en la figura 27.

Como dato de salida tenemos un vector que contiene la duracion de las fases
de los ciclos de los semaforos, los mismos que podran ser utilizados para
generar un programa y ser simulados mediante SUMO.

INICIALIZACION

!

EVALUACION
RAPIDA

!

EVALUACION
SIMULADOR

Criterio de Parada

SELECCION

!

CRUCE Y
MUTACION

Figura 27: Diagrama de Flujo del Algoritmo Genético



4. Experimentacion y Pruebas

La etapa de experimentacién y pruebas nos permite establecer algunos
parametros del algoritmo Genético que, de otra forma, es muy complicado
establecer a priori. Ademaés, pretendemos realizar la comparacion entre los
resultados obtenidos con SUMO como unica funcion de evaluacion y la
combinacion de SUMO conjuntamente con nuestra funciéon de evaluacion.

4.1. Escenario.

Para nuestro trabajo el escenario corresponde a un area urbana de la ciudad
de Valencia, extraida mediante los mapas de OpenStreetMap, la misma que
abarca un 4area de 4600 m2. Ademés, se ha establecido la cantidad de
vehiculos que formaran parte de la simulacién a través de los datos
proporcionado por la pagina del Ayuntamiento de Valencia que nos
proporciona la intensidad de trafico para los diferentes sectores analizados
(Valencia A. d., 2017).

El mapa seleccionado estd formado por 141 intersecciones como podemos
apreciar en la figura 28, de las cuales 29 corresponden a nodos terminales
que no se toman en cuenta. La cantidad de controladores semaforicos para
esta topologia es de 26, con 158 seméaforos y un total de 106 fases que
corresponden a la longitud del cromosoma para nuestro algoritmo genético.

Figura 28: Mapa de las calles utilizadas en los experimentos
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Las caracteristicas de la zona seleccionada corresponden a un area urbana,
con presencia de rotondas e intersecciones con tres o cuatro accesos. Las
principales avenidas que podemos mencionar son Av. del Puerto, Av. de
Aragon, Av. del Cardenal Benlloch y las calles del Dr. Manuel Candela, Calle
de Rodriguez Cepeda, Calle de las Islas Canarias, entre otras.

Las rutas de los viajes de cada vehiculo han sido generadas de forma
aleatoria, mediante la herramienta randomTrips.py, como se mencion6 en
la seccion de extracciéon de datos. El tiempo de simulacion se ha establecido
en 500 segundos, que sera el tiempo maximo que puede tardar un vehiculo
desde su origen a su destino. Los parametros del escenario los podemos
observar en la tabla 2.

Tabla 2: Parametros de Simulacion

Parametro Valor
Tiempo de Simulacion 500 S.
Area de Simulacién 4600 m2
Numero de Vehiculos 100
Velocidad Maxima de Vehiculo 50 km/h
Numero de Intersecciones 141

El algoritmo Genético ha sido implementado en Python 3.6 y se ha utilizado
el simulador SUMO para la parte de extraccion de datos de la topologia para
implementar las funciones de evaluacion.

4.2. Parametros del Algoritmo Genético.

Para fijar cada parametro del Algoritmo Genético, se ejecutan 10
simulaciones con los valores seleccionados y calculamos un promedio del
valor de la funcion de fitness obtenida.

Se eligi6 como primer parametro de evaluacion el tamaiio de la poblacion, lo
que nos permite ir incrementando el nimero de individuos, con el objetivo
de minimizar la funcion de fitness, hasta llegar a un valor aceptable de
tiempo de computo.

4.2.1. Tamano de la poblacién inicial.

Para las primeras pruebas ejecutaremos el algoritmo genético, variando el
tamafio de la poblacion inicial desde 10 a 300, con los parametros que se
muestran en la tabla 3.



Tabla 3: Parametros Variando Tamaro de la Poblacion Inicial

PARAMETRO VALOR
Tamafo poblacion inicial ' 10-300
Probabilidad de Mutacién L 0.1%
Generaciones 100
Cruce 1 punto
Seleccion Ruleta

En la figura 29 podemos apreciar que el tamano de la poblacion influye
directamente con el valor de fitness obtenido, teniendo en cuenta que, para
tamanos de poblacion con pocos individuos, existe muy poca variabilidad
que permita evolucionar al algoritmo genético, por lo tanto, se ha elegido un
tamafio de poblacién de 200 individuos, que permite tener una diversidad
aceptable sin incrementar excesivamente el tiempo de procesamiento.

13.5
13.4
13.3
13.2

Fitness

131

13
12.9
12.8

Evaluacion Algoritmo Genético

[

Noa

10 20 30 40 50 60 75 90 100125150175200225250275 300
Individuos

—@— Fitness Tiempo

Figura 29: Algoritmo Genético Variando el Tamafio de la Poblacién

4.2.2. Numero de Generaciones.

700
600
500
400
300
200
100

Tiempo (s)

En este experimento se tomaré en cuenta el tamafno de la poblacion inicial
encontrado en el apartado anterior, y se variara el nimero de generaciones
entre 10 y 300 para determinar un valor 6ptimo, teniendo en cuenta los
parametros de acuerdo a la tabla 4.

Tabla 4: Parametros Variando el Niumero de Generaciones

PARAMETRO VALOR
Tamafo poblacion inicial ' 200
Probabilidad de Mutacion 0.1%
Generaciones 10-300
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Cruce 1 punto
Seleccion Ruleta

En este punto del algoritmo se busca un valor para el ntimero de
generaciones que nos permita establecer un fitness 6ptimo teniendo en
cuenta las generaciones a partir de las cuales las soluciones comienzan a
converger.

Como podemos apreciar en la figura 30, a medida que se incrementan las
generaciones, nos encontramos con un punto en donde el fitness de las
soluciones empieza a converger. Sin embargo, el tiempo de procesamiento
continta creciendo, lo que nos permite tomar una decisién respecto a
cuantas generaciones se consideran un punto intermedio entre un fitness y
un tiempo de procesamiento aceptables.

Algoritmo Genético

13.8 2500
13.6
2000
13.4 -
‘ L)
8 132 1500 o
L 1 ——0—0—0—o—g 00 g
12.8 .
500
12.6
12.4 0

1 10 20 30 40 50 75 90 100 125 150 175 200 250
Generaciones

—@— Fitness Tiempo

Figura 30: Algoritmo Genético Variando el nimero de Generaciones

4,2.3. Probabilidad de Mutacion.

De acuerdo a los resultados obtenidos en los experimentos anteriores
fijamos los pardmetros como se muestran en la tabla 5 y variamos la
probabilidad de mutacion hasta encontrar un punto que minimice el fitness.

Tabla 5: ParAmetros Variando la Probabilidad de Mutacién

PARAMETRO VALOR
Tamafio poblacién inicial 200
Probabilidad de Mutacion 0.005-0.1%
Generaciones 90

Cruce ' 1 punto
Seleccién ' Ruleta



En la figura 31 podemos observar la importancia de seleccionar una
probabilidad de mutacién apropiada, que en este caso se fija en 0.06, con lo
cual podemos fijar todos los parametros obtenidos anteriormente y realizar
las pruebas finales.

Algoritmo Genético

1200 13.5

13.4

133

13.2
600 13.1
13
12.9
12.8
0 12.7

0.005 0.01 0.02 003 004 005 0.06 007 008 009 01
Probabilidad de Mutacién

1000

800

Tiempo (s)
Fitness

400

200

Tiempo —@—Fitness

Figura 31: Algoritmo Genético Variando la Probabilidad de Mutacion

4.3. Evaluacion de Soluciones.

Para realizar la evaluacion se han seleccionado los parametros con los que se
han obtenido mejores resultados, los mismos que los podemos en la tabla 6.

Tabla 6: Parametros seleccionados para el Algoritmo Genético.

PARAMETRO VALOR

Tamafio poblacién inicial ' 200
Probabilidad de Mutacién | 0.06%
Generaciones ' 90
Cruce ' 1 punto
Seleccién ' Ruleta

En la figura 32 se muestra cinco diferentes ejecuciones del algoritmo
genético con los parametros seleccionados anteriormente y podemos
analizar que a partir de la generacién 70 todas las soluciones empiezan a
converger.
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Figura 32: Evolucién del Algoritmo Genético con los parametros seleccionados.

En primer lugar, se ha evaluado las soluciones proporcionadas por 10
ejecuciones del algoritmo genético y se ha obtenido los resultados que

presentamos en la tabla 7.

Tabla 7: Evaluacion soluciones Algoritmo Genético

PARAMETRO VALOR

Fitness 12.91

Tiempo de Espera 23.48 segundos

Duracion de Viaje 84.15 segundos

Vehiculos Viaje Completo 84/100

Emision de CO2 372422.0287 g

Consumo de Combustible 160.08 ml

Tiempo de Computo 9.70  segundos  por
generacion

A continuacion, se han evaluado 10 soluciones generadas aleatoriamente y se
han obtenido el promedio de los resultados que se muestran a continuacion

en la tabla 8.
Tabla 8: Evaluacion soluciones aleatorias.

PARAMETRO VALOR
Fitness 20.51
Tiempo de Espera 53.87 segundos
Duracion de Viaje 136.58 segundos
Vehiculos Viaje Completo 84/100
Emision de CO2 491466.7872 g
Consumo de Combustible 222.46 ml

Tiempo de Computo

3.99 segundos



La tercera prueba se ha realizado con la solucion generada por el simulador
SUMO y su algoritmo SCPG y se han obtenido los resultados mostrados en la

tabla 9.

Tabla 9: Evaluacion solucion SCPG
PARAMETRO VALOR
Fitness 19.90
Tiempo de Espera 35.12 segundos
Duracion de Viaje 115.43 segundos
Vehiculos Viaje Completo 84/100
Emision de CO2 470064.2701 g
Consumo de Combustible 202.06 ml

Tiempo de Computo

0.8 segundos

Finalmente se realiz6 una evaluacion del algoritmo genético solamente con
el uso de SUMO como funcion de evaluacién, cuyos resultados mostramos

en la tabla 10.

Tabla 10: Evaluacién de Algoritmo Genético con funcién de Evaluacion SUMO

PARAMETRO VALOR

Fitness 13.104

Tiempo de Espera 23.51

Duracion de Viaje 85.37

Vehiculos Viaje Completo 83

Emision de CO2 313266.8837 g

Consumo de Combustible 160.30 ml

Tiempo de Computo 97.81  segundos  por

4.4 Analisis de Resultados.

generacion

Como podemos apreciar en las tablas de evaluacién presentadas anteriormente
nuestro algoritmo genético mejora el valor de fitness obtenido respecto a las
soluciones generadas de forma aleatoria y al algoritmo utilizado por el
simulador SUMO para generar los programas de duracion de los ciclos de los

semaforos.

También se ha realizado una evaluaciéon de las soluciones obtenidas con el
algoritmo genético, para analizar los paradmetros que formaban parte de la
funcion de evaluaciéon y observar su comportamiento de forma individual.
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4.4.1, Fitness

En primer lugar, en la figura 33 se muestra una comparacién de los valores de
fitness obtenidos mediante las diferentes pruebas realizadas. Aqui podemos
observar que el algoritmo genético implementado con nuestra funcion de fitness
combinada con la de SUMO minimiza los valores de fitness en comparaciéon con
los obtenidos mediante la solucion generada por el simulador SUMO, la
solucion generada aleatoriamente y el algoritmo genético utilizando como
funcion de fitness, los datos obtenidos por el simulador SUMO.

Cabe destacar que para el dltimo caso se utilizaron 50 generaciones en
comparacion con las 100 utilizadas para el Algoritmo Genético con la funcion de
fitness con los datos generados por el simulador en combinacién con la
implementada mediante las rutas de los vehiculos y los tiempos de espera, esto
debido al alto costo computacional.

Comparacion Fitness

25.00

20.00
2058 19.9

15.00

13.104
10.00

5.00

0.00
Fitness

HAG Aleatorio 5CPG AG-SUMO

Figura 33: Comparacion de fitness de las soluciones generadas por diferentes técnicas.

4.4.2. Duracion del Viaje

En este caso el parametro a evaluar es la duracion del tiempo promedio que le
toma a un vehiculo completar su viaje, para lo cual en todas las pruebas se
utilizaron las mismas rutas generadas aleatoriamente. En la figura 34 podemos
observar nuevamente que el Algoritmo genético es la técnica que consigue
minimizar el tiempo promedio empleado para completar una ruta especifica.
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Comparacion Duracion del Viaje
160.00
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BAG ®Aleatorio M SCPG AG-SUMO

Figura 34: Comparacion Duracion del Viaje

4.4.3. Tiempo de Espera.

En esta seccidon se compara el tiempo de espera de los vehiculos frente a los
semaforos, en donde podemos apreciar una gran diferencia existente entre
nuestro algoritmo genético y las soluciones aleatoria y SCPG, debido a que la
funcién de evaluacién rapida se basa precisamente en el tiempo que
permanecen detenidos los vehiculos frente a los seméaforos en color rojo.
Podemos observar la comparacion en la figura 35.

Comparacion Tiempo de Espera

60.00

50.00

Tiempo (s)
8 8 8

23.51

10.00

0.00

Tiempo de Espera

mAG mAleatorio mSCPG AG-SUMO

Figura 35: Comparacién tiempo de espera.
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4.4.4, Emision de CO2.

Uno de los parametros mas importantes y en torno al cual giran los objetivos de
la optimizacién de los ciclos de los seméforos es la contaminacion, que en este
caso se ha tomado el CO2 como parametro de evaluacion, en este caso la figura
36 nos muestra que el algoritmo genético con funcién de evaluacién mediante
SUMO es el que logra minimizar la cantidad de CO2 emitido. Sin embargo, el
Algoritmo Genético implementado obtiene valores aceptables de emision de
CO2, menores que los obtenidos con soluciones aleatorias y con el algoritmo
SCPG.

Comparacién Emision de CO2

600.00
500.00

400.00
X 372.42
= 300.00

0 313.2668837

o
200.00

100.00

0.00

Emisién de CO2

AG mAleatorio m5CPG AG-SUMO

Figura 36: Comparacion de Emision de CO?2.

4.4.5. Consumo de Combustible.

Relacionado directamente con la emisién de gases tenemos el consumo de
combustible cuya comparaciéon podemos observar en la figura 37, en donde
destacan que las soluciones generadas mediante los algoritmos genéticos,
minimizan el consumo de combustible comparando respecto a las soluciones
generadas por el algoritmo SCPG y las soluciones aleatorias.
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Comparaciéon Consumo de Combustible
250.00
200.00
150.00

160.3

100.00
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50.00

0.00

Consumo de Combustible

AG mAleatorio mSCPG AG-SUMO

Figura 37: Comparacién Consumo de Combustible.

4.4.6. Tiempo de Computo.

En este apartado se realiza una comparacién del tiempo de computo entre las
soluciones generadas por el Algoritmo Genético implementado con las dos
funciones de evaluacion y el Algoritmo Genético que utiliza la funcion de
evaluacion con parametros obtenidos directamente del Simulador SUMO. Como
observamos en las comparaciones anteriores, los pardmetros de evaluaciéon son
bastante similares, al ser las soluciones obtenidas mediante un algoritmo
genético.

En la figura 38 observamos los tiempos de computo obtenidos en el calculo de
una generacion para cada caso, en donde se aprecia la gran diferencia existente
entre utilizar el simulador para evaluar cada una de las soluciones obtenidas y el
tiempo requerido por las soluciones generadas por el algoritmo genético que en
una primera instancia utiliza una funcion de evaluacion rapida basada en los
tiempos de espera y luego sobre una cantidad menor de individuos, evaluar
haciendo uso del simulador.

Es necesario destacar que el proceso que realiza el simulador consta de una gran
variedad de calculos en cada timestep o intervalo de simulacion, por lo que es
comprensible la diferencia existente.
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Tiempo por Generacion (s)

120.00

100.00

80.00

60.00

40.00

20.00

0.00

Tiempo de computo

E————

Tiempo de Computo

B AG EAG-SUMO

Figura 38: Tiempo de cémputo.



D.

Conclusiones y Trabajos Futuros.

5.1.

Conclusiones.

A través del desarrollo del presente trabajo con la aplicacién de técnicas
metaheuristicas, especificamente un algoritmo genético para la optimizacion
de la duracion de los ciclos de los seméaforos podemos obtener las siguientes
conclusiones:

5.2.

El costo computacional de los simuladores es una de las desventajas
al momento de su aplicacién, sobre todo en problemas de
optimizacién como nuestro caso en donde la evaluacion de miles de
soluciones nos llevo a plantearnos una alternativa que es una funcion
de evaluacion menos estricta. Sin embargo, que presenta resultados
aceptables en combinacion con los datos obtenidos del simulador.

La aplicacion de un algoritmo genético nos permite utilizar funciones
multi-objetivo que como en nuestro caso minimicen el conjunto de
parametros seleccionados. Ademas de que la representacion elegida,
permite adaptar las soluciones a cualquier entorno propuesto por las
diferentes topologias de las calles de las ciudades.

La funcidén de fitness implementada se basa en los tiempos de espera
de los seméforos, permitiendo mantener una relacion con el objetivo
de la optimizacién, que en nuestro caso es la duracién de los ciclos de
los seméaforos. Sin embargo, si deseamos obtener valores de fitness
maés 6ptimos, lo adecuado es una combinacién de las dos funciones de
evaluacion, lo que garantiza rapidez y eficiencia.

El anélisis de los parametros que forman la funcion de evaluaciéon nos
demuestra que las soluciones generadas por nuestro algoritmo
genético minimizan parametros muy importantes como duraciéon de
tiempo de viaje, tiempos de espera, emision de CO2 y consumo de
combustible.

Trabajos Futuros.

La investigacion dentro de lo que se refiere a la optimizacion del trafico es
sumamente extensa, y el desarrollo del presente trabajo nos permite
plantear las siguientes propuestas:
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Analisis de los modelos utilizados para la emision de gases y consumo
de combustible con el objetivo de obtener funciones de evaluacién
mas precisas, que se adapten a entornos especificos como son,
arquitectura de las ciudades y los demas factores que contribuyen al
incremento de gases contaminantes.

Hacer uso de las rutas generadas por el simulador SUMO y generar
programas de optimizacion de la duracién de los ciclos de los
semaforos, y la generacion de rutas que permitan que los vehiculos
vayan desde su origen a su destino de forma eficiente.

Tomar en cuenta las rutas generadas por los vehiculos auténomos y
sincronizar con la optimizacion de los ciclos de los seméaforos para
generar programas de trafico mas eficientes.

Aplicacion de redes neuronales para la generacion de programas de
control de trafico, que se adapten a las diferentes topologias de las
ciudades, con base en las lecturas de los sensores de trafico existentes.

Uso de reportes histéricos de trafico para determinar patrones de
comportamiento de conduccion, que permitan establecer programas
de optimizaciéon de trafico que se ajusten directamente a las
necesidades de cada ciudad.

Aplicacion de técnicas metaheuristicas para la optimizaciéon de la
ubicacion de senales de trafico en las ciudades.
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