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Resumen— Actualmente, el constante crecimiento
de las dreas metropolitanas en nuestras ciudades con-
lleva un incremento de semdéforos que controlan el
flujo del trafico vehicular. La existencia de cientos e
incluso miles de semaforos, cuya programacién debe
ser conjuntamente sincronizada, supone una labor al-
tamente compleja para los ingenieros civiles en los
centros de control de trafico. Dicha programacién,
efectuada sobre los ciclos y periodos de colores en
los semaforos, debe ser ademas lo mas eficiente posi-
ble para evitar la congestion del trafico rodado, con
todos los problemas de: seguridad, ahorro energético,
ahorro en tiempo de trabajo, etc., que lleva asociados.
Por tanto, el empleo de técnicas automaticas inteli-
gentes para la programacién optimizada de seméaforos
se convierte en una tarea indispensable hoy en dia. En
este trabajo, proponemos el uso de un algoritmo de
optimizacién PSO (Particle Swarm Optimization), el
cual, utilizando el simulador de trafico SUMO para
su entrenamiento, es capaz de obtener programas de
ciclos de seméforos optimizados para areas urbanas
extensas. Como casos de estudio, nos hemos centrado
en las ciudades de Mdlaga y Sevilla. Los programas de
ciclos resultantes tras una serie de experimentos ob-
tienen reducciones significativas en términos de con-
gestion de trafico y en tiempo medio de viaje.

Palabras clave— Programaciéon de ciclos, Particle
Swarm Optimization, Simulador de Trafico SUMO.

I. INTRODUCTION

Hoy en dia, el volumen de trafico vehicular exis-
tente en las grandes ciudades provoca severos proble-
mas relacionados con la polucién y ruido ambiental,
la congestién, la seguridad, asi como la disponibili-
dad de plazas de estacionamiento. Debido a que las
mejoras de las infraestructuras fisicas son costosas
y no siempre abordables, los investigadores en es-
te area estan de acuerdo en que una planificacion
correcta y eficiente de los seméforos puede ayudar a
reducir estos problemas mediante la mejora de la cir-
culacién de vehiculos en las ciudades [1] [2]. Ademas,
el nimero de semaforos operativos estd creciendo y
su planificacion conjunta cada vez mas compleja de-
bido a la gran cantidad de combinaciones de periodos
de colores que se deben manejar. Por tanto, la uti-
lizacion de sistemas automaticos inteligentes para la
programacion éptima de ciclos de semaforos es una
tarea indispensable en la gestién del trafico rodado.

Recientemente, las iniciativas més prometedoras
en esta linea estan enfocadas en el uso de simulado-
res [1] [2] [3], ya que éstos proveen una inmediata
y continua fuente de informacién sobre el flujo del
trafico tomando modelos realistas de circulacién. En
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los ultimos anos, la mayoria de los esfuerzos estan
encaminados hacia la programacion eficiente de ci-
clos de luces en seméforos [4] [5].

En este sentido, el uso de técnicas inteligen-
tes automaticas, y en concreto, de algoritmos me-
taheuristicos [6] [7], ha ido ganando en importancia
ya que se ha demostrado su adecuacion en la plani-
ficacién de semaéforos [2] [8] [9] [10]. Sin embargo, el
uso de dichos sistemas inteligentes se limita por lo
general a la optimizaciéon de instancias académicas
pequenias, con uno o dos cruces y con 8 seméforos co-
mo mucho, o que estan disenados para areas urbanas
muy especificas, con escasos vehiculos y semaforos.
Ademds, los resultados reportados en estos trabajos
no se compararon con otras técnicas ni con planifi-
caciones generadas por personal experto.

Todas estas razones nos motivaron para proponer
una estrategia de optimizacién mediante la cual, una
metaheuristica puede encontrar programas de ciclos
de colores optimizados para seméforos en areas ur-
banas heterogéneas y extensas. En particular, hemos
utilizado en este trabajo un algoritmo PSO (Particle
Swarm Optimization) [11] como optimizador de pro-
gramas de ciclos de seméforos. PSO es un algoritmo
de facil configuracién que por lo general desarrolla
una rdpida convergencia a soluciones de calidad [11],
lo que lo hace adecuado para la resolucién problemas
de simulacién con alto coste computacional. Para la
evaluacién de los programas de ciclos generados (co-
dificados como vectores solucién), hemos utilizado
el simulador de tréfico microscépico SUMO (Simu-
lator of Urban Mobility) [12]. Este simulador trabaja
a modo de caja negra que tiene como entrada el pro-
grama de ciclos para una determinada instancia de
area urbana y devuelve los valores de adecuacion de
dicho programa para la instancia evaluada. Para este
trabajo hemos utilizado dos instancias localizadas en
los centros urbanos de Maélaga y Sevilla. Los resul-
tados y comparaciones con otras técnicas: Random
Search (RANDOM) y Sumo Cycle Program Genera-
tor (SCPQG) [12]; ponen de relieve las mejoras signifi-
cativas obtenidas por nuestra propuesta en términos
de flujo de trafico y de tiempo medio de viaje.

Este trabajo se organiza de la siguiente manera.
En la Seccién II se presenta el problema de la pro-
gramacién 6ptima de ciclos de luces en semaforos.
La Seccién 111 describe nuestra estrategia de optimi-
zacién. Las Secciones IV y V presentan los experi-
mentos llevados a cabo y los subsecuentes andlisis,
respectivamente. Las conclusiones y el trabajo futu-
ro se detallan en la Seccién VI.



II. EL PROBLEMA: OPTIMIZACION DE
ProGrRAMAS DE CICLOS EN SEMAFOROS

Un escenario de trafico urbano se compone basi-
camente de: intersecciones, seméaforos, vias, direccio-
nes y vehiculos circulando por sus rutas previamente
establecidas. Los seméforos se sitiian en las intersec-
ciones y controlan el flujo del trafico mediante sus
programas de estados de colores y periodos de dura-
cién. Todos los seméaforos en una misma interseccién
estdn gobernados por un programa comun, ya que
deben estar necesariamente sincronizados por mo-
tivos obvios de seguridad. Ademds, para todos los
semaforos en una misma interseccién, la combinacién
de colores durante un periodo de ciclo debe siempre
ser valida, siguiendo reglas de trafico especificas de
dichas intersecciones con el fin de evitar colisiones
y accidentes en general. En nuestro modelo traba-
jamos exclusivamente con combinaciones vélidas de
estados de colores para cada interseccién, las cuales
permanecen constantes durante el proceso de opti-
mizacién. Asi se evita la aparicién de combinaciones
de estado no validas y se restringe la optimizacién
tUnicamente al paso de estados factibles.

En este contexto, nuestro principal objetivo con-
siste en encontrar programas de ciclos optimi-
zados (OPCS) para todos los seméforos situados en
una determinada drea urbana. Nos referimos a los
programas de ciclos como el periodo de tiempo en
el que un conjunto de seméforos (en un cruce) per-
manecen con sus estados de luces/colores. Al mismo
tiempo, estos programas deben también coordinar-
se con semaforos en intersecciones adyacentes, mejo-
rando asf el flujo de vehiculos que circulan conforme
a la regulacion vial establecida.

A. Codificacion

Para nuestra estrategia hemos codificado el OPCS
mediante un vector de nimeros enteros (positivos)
siguiendo la estructura de SUMO para la programa-
cién de ciclos, a través de la cual, cada elemento del
vector (variable) representa una duracién de fase de
los semaéforos implicados en una determinada inter-
seccién (véase la Fig. 1). A pesar de su simplicidad,
esta representacion permite tener en cuenta la inter-
dependencia entre variables, no sélo para duraciones
de fase en una misma interseccién, sino que también
para seméaforos en intersecciones adyacentes.

B. Funcion de Fitness

Para evaluar cada programa de ciclos generado por
nuestro algoritmo se ha formulado la siguiente fun-
cién de fitness, mediante la cual se considera la in-
formacién obtenida de los eventos sucedidos durante
la simulacién previa:

TV + TE+ (ND % TS) )
V24 P

El objetivo principal (Ecuacién 1) consiste en ma-
ximizar el nimero de vehiculos que alcanzan sus des-
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Fig. 1. Programa de ciclos en una interseccion

tinos (V), asi como minimizar el tiempo medio de
viaje de todos los vehiculos (TV) durante el tiempo
de simulacién (TS). El nimero de vehiculos que lle-
gan a sus destinos se eleva al cuadrado (V?) para ha-
cerlo prioritario sobre los demés términos y factores.
Obviamente, el numero de vehiculos que no alcan-
zan sus destinos durante la simulacién (ND) debe
ser minimizado. El tiempo medio de viaje se refie-
re a la agregacién de los tiempos de viaje de todos
los vehiculos que alcanzan sus destinos durante el
tiempo de simulacién. Por el contrario, los vehiculos
que no completen sus viajes serdan considerados con
tiempo de viaje igual al tiempo de simulacién, lo cual
implica una penalizacién adicional. Otro importante
término considerado en esta funcion es el estado en
el que los seméforos estan en un preciso momento, ya
que éste influencia el tiempo que cada vehiculo debe
parar y esperar (TE), con el consecuente retardo en
su propio tiempo de viaje.

Finalmente, una proporcién bien balanceada de
colores en las duraciones de fase de los estados de-
berfa promocionar aquellos estados con més semafo-
ros en verde situados en vias o calles con un gran
nimero de vehiculos circulando, y los seméforos en
rojo situados en calles con un bajo volumen de tréfi-
co. La proporcién de colores en casa fase (pf) de
todas las intersecciones int se formula mediante la
Ecuacién 2.

5 ) SURY % NG

,
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Donde vy, ; es el nimero de seméforos en verde y
T,; €s el nimero de semaforos en rojo en el estado
J (con duracién de fase di ;) y en la interseccién k.
El minimo valor de 7y ; es 1 para evitar la divisién
por cero.



III. ESTRATEGIA DE OPTIMIZACION

Nuestra estrategia de optimizaciéon se compone
por dos partes principales: la optimizaciéon con PSO
y la simulacién con SUMO.

El algoritmo de PSO [11] es una metaheuristica
poblacional inspirada en el comportamiento social de
las bandadas de pajaros y las agrupaciones de indi-
viduos en general. Fue inicialmente disenado para la
resolucién problemas de optimizaciéon continua. En
PSO, cada solucién potencial al problema se codifica
mediante la posicion de una particula y a la pobla-
cién de particulas se le llama cudmulo o enjambre
(swarm). Para el desarrollo de nuestro PSO hemos
seguido las especificaciones del estdndar de 2007 [13].
En este algoritmo, cada posicién de particula z* se
actualiza cada iteracién g mediante la Ecuacién 3.

Tgp1 = Ty + Vgia (3)

donde el término v; 11 es la velocidad de la particula,
que viene dada por la Ecuacién 4.

Vg1 = w-vg + U0, 1] (py —2g) + U0, 2] - (b — )
| (4)
En esta férmula, py es la mejor solucién personal
que la particula ¢ ha encontrado durante su proce-
S0, b’; es la mejor particula en un vecindario de n
particulas (conocida como el mejor social) aleatoria-
mente seleccionado (uniforme) del ctimulo y w es el
factor de inercia de la particula (que controla el ba-
lance entre exploracién-explotacién). Por dltimo, ¢1
y @2 son los coeficientes de aceleracion, los cuales
controlan el efecto relativo de los mejores personal y
social de la particula, mientras que U[0, @] es un va-
lor aleatorio uniforme en el intervalo [0, o], k € 1,2.
Este dltimo se genera de nuevo para cada componen-
te en el vector de velocidad y para cada iteracion.
Debido a que el OPCS se codifica mediante vecto-
res de ndmeros naturales (representando ciclos de
duracién de fase), hemos utilizado el método de
cuantificacién (quantisation) provisto en la especi-
ficacién del estandar PSO 2007 [13]. El método de
cuantificacién se aplica a cada nueva particula (ge-
nerada con la Ecuacién 3) y transforma las variables
continuas a discretas. Basicamente consiste en un
cuantificador uniforme de Mid-Thread como se es-
pecifica en la Ecuacién 5. El paso de cuantificacién
estd inicializado como A = 1.

Qr) =A-[z/A+0,5] ()

El pseudocédigo de Algoritmo 1 describe el
Estandar PSO 2007 para OCPS. Este algoritmo co-
mienza con la inicializacién de las particulas del
ctmulo (Linea 1). Los elementos correspondientes de
cada posicién de particula (solucién) son inicializa-
dos con valores aleatorios representando las duracio-
nes de fase. Estos valores son generados en el inter-
valo de tiempos [5,60] € ZT, que constituye el ran-
go de periodos temporales posibles (en segundos) en

Algoritmo 1 Estdndar PSO 2007 para OCP

1: inicializaCdmulo()

2: while g < maxlteraciones do

3 for particula zy do

4 b;}:mejor\/ecino(acé7 n)

5: v§+1:actualizaVel(w,v;,wé,wl,pg,wg,bg) //Eq. 4
6: x;+1:Q(actualizaPos(z§, v;+1)) //Eqgs. 3y 5

7 evalda(zy ;) //SUMO Simulacién y Eq. 1
8 p;_i_l:actualiza(p;)
9 end for
10: end while

los que un seméaforo puede mantener un determina-
do color (inicamente verde o rojo, ya que el amarillo
es constante). Para un niimero méximo de iteracio-
nes, cada particula se mueve a través del espacio de
bisqueda mediante la actualizacién de su velocidad
y posicién (Lineas 4, 5, y 6), se evalia (Linea 7)
y su mejor posicién personal se actualiza también
(Linea 8). Finalmente, el algoritmo devuelve como
resultado la mejor particula encontrada durante to-
do el proceso de optimizacién.

La simulacién se utiliza para asignar un valor
cuantitativo de adecuacién (fitness) a las solucio-
nes codificadas en las particulas, para un determina-
do escenario urbano. Esta simulacién se lleva a ca-
bo instanciando el simulador microscépico de trafico
SUMO. Asi, cuando el algoritmo PSO genera una
nueva solucién con un nuevo programa de ciclos, se
inicia SUMO para simular la instancia con calles,
direcciones, obstaculos, seméaforos, vehiculos, veloci-
dades, rutas, etc., respecto al nuevo programa de
ciclos. Tras la simulaciéon, SUMO devuelve los va-
lores necesarios para computar la funcién de fitness
(Ecuacién 1). Cada evaluacién de solucién requie-
re una unica simulacién pues las rutas de vehiculos
en SUMO se generan de manera determinista. Ca-
da nuevo programa de ciclos se carga estaticamente
en cada proceso de simulacién. En este sentido, lo
demandado actualmente en ingenieria civil para la
planificacién de seméforos son programas de ciclos
constantes para areas especificas y para franjas ho-
rarias preestablecidas (hora punta, horario nocturno,
festivos, etc.), lo cual nos llevé a abordar el problema
con este enfoque.

IV. EXPERIMENTOS

Puesto que estamos interesados en desarrollar un
optimizador capaz de tratar con areas urbanas lo
mas realistas posibles, hemos utilizado en este tra-
bajo dos escenarios generados a partir de informa-
ciéon real en mapas digitales. Tales escenarios cu-
bren &areas similares de aproximadamente 0,75 km?
y estan fisicamente localizados en las ciudades de
Malaga y Sevilla. La informacién utilizada para ello
consiste en: reglas de trafico regulado, situacién de
las senales y otros elementos, edificios, direcciones,
calles, intersecciones, etc. Ademas, se ha determina-
do el ntimero de vehiculos circulando, asi como sus
velocidades a partir de las especificaciones de la De-
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Fig. 2. Instancias de Mélaga y Sevilla exportadas a formato de SUMO

legacion de Movilidad del Ayuntamiento de Mélaga
(http://movilidad.malaga.eu/). Esta informacién se
obtuvo en esta delegacion a partir de puntos sen-
sorizados en ciertas calles de la ciudad, calculando
asi una medida de la densidad de trifico en varios
intervalos temporales. Para el caso de Sevilla, se con-
sulto la Delegacion de Movilidad de este ayuntamien-
to (http://www.trajano.com/).

La ilustracién de Fig. 2 muestra las areas seleccio-
nadas para las dos ciudades tratadas con sus corres-
pondientes capturas de OpenStreetMap y SUMO,
describiendo el proceso de generaciéon de los esce-
narios urbanos. Dichas areas urbanas contienen las
siguientes caracteristicas:

1. Sewilla. Situada en el popular distrito de Ner-
vién en el centro de dicha ciudad (Fig. 2, arriba).
Estd compuesta por intersecciones entre calles inclu-
yendo cada una de 4 a 17 semaforos. El area com-
pleta, de organizacion regular, tiene todos sus cruces
conectando entre tres y cuatro calles. Las principa-
les avenidas que cruzan este escenario son: Menéndez
Pelayo, Eduardo Dato, San Francisco Javier, Mon-
toto, Galvan y Buharia.

2. Madlaga. Situada en la zona entre el centro de la
ciudad y el puerto. Con un trazado irregular (Fig.
2, abajo). Estd compuesta por calles con diferentes
anchuras y longitudes, ademaés de va rias rotondas.
Contiene intersecciones con un nimero de seméaforos
entre 4 y 16. Las principales avenidas encontradas
en esta instancia son: Alameda Principal, Andalucia,
Manuel Agustin Heredia, Colén y Aurora.

En concreto hemos elegido estos dos escenarios de-
bido a que constituyen diferentes areas metropolita-
nas con estructuras heterogéneas. El nimero de in-
tersecciones estudiadas es de 70, con 500 vehiculos
circulando en cada una de las instancias. Es necesa-
rio clarificar que, a pesar de tener los dos escenarios
el mismo numero de intersecciones (70), el nimero

de semaforos no es el mismo ya que dichas inter-
secciones son muy diferentes entre si, sumando 368
semaforos en Sevilla y 312 en el caso de Mélaga.

En las simulaciones, cada uno de los vehiculos re-
corre su propia ruta desde el origen hasta su destino
circulando con una velocidad méxima de 50 km/h
(velocidad tipica en la dreas urbanas). Las rutas fue-
ron generadas a priori aleatoriamente. El tiempo de
simulacién es de 500 segundos (iteraciones de mi-
crosimulacién) para cada instancia. Este tiempo de
duracién fue determinado como el tiempo méaximo
que tarda un coche en completar su ruta, incluso si
éste debiera parar en todos los semaforos que en-
contrara, es decir, si encontrara todos los seméforos
iniciando fase en rojo. Cuando un vehiculo abandona
el recorrido del escenario, ya no volverd a aparecer
de nuevo durante la simulacién.

Para la ejecucion del algoritmo hemos utilizado la
implementacién en C++ de PSO que provee la bi-
blioteca MALLBA [6]. La fase de simulacién se reali-
za mediante el simulador SUMO en su versién 0.12.0
para Linux. Los experimentos se realizaron en las
computadoras de los laboratorios del departamento
de Lenguajes y Ciencias de la Computaciéon de la
Universidad de Mélaga. La mayoria de estas maqui-
nas estan equipadas con procesadores dual core, con
1GB de RAM y sistema operativo Linux Devian. To-
das estas maquinas operan bajo la plataforma mid-
delware Condor [14], que actiia como un planificador
de tareas distribuido (cada tarea se encarga de una
ejecucién independiente de PSO).

Para cada escenario se realizaron 30 ejecucio-
nes independientes de nuestro PSO. El tamano del
cimulo es de 100 particulas, realizando 300 itera-
ciones de optimizacién (resultando de esta manera
unas 30.000 evaluaciones, e.g., simulaciones de SU-
MO) por ejecucién e instancia. Como ya comenta-
mos en la seccion anterior, el tamano de la particula



TABLA I
PARAMETROS DE SIMULACION Y DE PSO

Mélaga — 70 Intersecciones — 500 Vehiculos

Fase Parametro Valor
Tiempo de Simulacién (pasos) 500 s
Area de Simulacién 0,75 km?

Simulacién ~ Numero de Vehiculos 500
Velocidad de Vehiculo 0-50 km/h
N. de Intersecciones 70
Max. N. de Evaluaciones 30.000
Tamaiio del Ctimulo 100
Tamarfio de Particula (N. Seméforos) 3?3

PSO Coeficiente Local (¢1) 2,0
Coeficiente Social (¢2) 2,0
Maximo de Inercia (Wmaz) 0,5
Minimo de Inercia (W, in) 0,1

Fitness

depende directamente del nimero de seméforos de
la instancia. El resto de pardmetros estan resumidos
en la Tabla I, siendo éstos el resultado de ejecuciones
preliminares de nuestra estrategia de optimizacién
con el escenario de Mélaga. Respecto a los pardme-
tros especificos de PSO, se utilizaron aquellos reco-
mendados en el estudio sobre la convergencia de este
algoritmo en [15].

Con el fin de poder establecer comparaciones, he-
mos implementado ademaés un algoritmo de Random
Search, también en el &mbito de la biblioteca MALL-
BA. De esta forma, sometiendo a este algoritmo al
mismo procedimiento experimental que a PSO es-
peramos obtener algunos indicios sobre el poder de
nuestra propuesta, es decir, cémo de inteligente es
respecto a un algoritmo que no utiliza informacién
heuristica en su funcionamiento. El pseudocédigo del
algoritmo de Random Search (RANDOM) se mues-
tra en Algoritmo 2. El nimero maximo de evaluacio-
nes a realizar por RANDOM fue también iniciado a
30.000.

Algoritmo 2 Pseudocédigo de RANDOM
: inicializaSolucién(z)
10
while ¢ < maxEvaluaciones do

genera(z;) //nueva solucién

if f(z) > f(z;) then

T < T;

end if

i1+ 1
end while

Por otra parte, SUMO provee de un algoritmo de-
terminista para la generacion de programas de ciclos
(SCPG). Por tanto, podemos asi{ comparar los pro-
gramas de ciclos obtenidos por nuestro PSO contra
aquellos generados por SUMO. Este ltimo algorit-
mo consiste basicamente en asignar a las duraciones
de fase de los seméforos nuevos valores en el rango
[6,31], de acuerdo a tres factores diferentes:

1. La proporcién de estados en verde de las fases,
2. el niimero de vias de entrada en las intersecciones,
3. el tiempo de frenado de los vehiculos cuando se
acercan a los semaforos.

La informaciéon completa sobre el funcionamiento
del algoritmo SCPG puede ser encontrada en [12].
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A. Resultados y Comparaciones

En primer lugar, en esta seccién analizamos el
comportamiento interno de nuestro PSO en la pro-
gramacién optima de ciclos de semaforos.

Gréficamente, en Fig. 3 podemos observar las tra-
zas de progreso de las 30 ejecuciones independien-
tes de PSO en la planificacién de la instancia de
Malaga. Podemos ver en esta figura como para to-
das las ejecuciones nuestro algoritmo converge tras
las primeras 200 iteraciones (20.000 evaluaciones),
utilizando el resto del tiempo en pequenas mejoras
de refinamiento de soluciones. Todos las soluciones
finales resultaron con cierta dispersiéon en cuanto a
la calidad del fitness y en cuanto a su composicién.
Casi todos los valores de fitness resultantes estan en
el rango entre 1 y 3. En términos de convergencia y
robustez, éstas son caracteristicas deseables ya que
asi podemos ofrecer a los expertos en el area un con-
junto variado de programas de ciclos desde un estado
inicial de la optimizacién.

Mas en profundidad, respecto a cada ejecucion
independiente, la figura Fig. 4 muestra un ejemplo
representativo de traza donde podemos observar la
frecuencia absoluta de la distribucién de fitness del
ciumulo completo. En concreto, se refiere a una eje-
cucién de nuestro PSO en la resolucion del escenario
de Malaga. En esta grafica, las particulas iniciales
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TABLA II

VALORES DE FITNESS OBTENIDOS POR PSO, RANDOM v

SCPG PARA LAS INSTANCIAS DE SEVILLA Y MALAGA

Instance Value PSO RANDOM SCPG
Méximo 6.53E400 9.04E400 7.24E400
Mediana 5.06E4-00 8.45E400 7.24E4-00

Sevilla Minimo 3.08E+00 7.73E4+00 7.24E400
Media 4.95E-+400 8.43E+400 7.24E4-00
Desv. Tip. 6.68E-01 2.58E-01 0.00E+400
Maéaximo 3.01E+4-00 4.67E+00 5.19E+00
Mediana 1.80E+-00 4.43E+00 5.19E+00

Maélaga Minimo 1.10E+400 3.63E+00 5.19E+00
Media 1.81E+400 4.37TE+00 5.19E+00
Desv. Tip. 4.22E-01 2.55E-01 0.00E+4-00

presentan valores de fitness diversos y altos (~ 8),
para ir convergiendo durante la segunda mitad del
proceso de optimizacion hacia soluciones con valores
de fitness (< 1,5) similares y bajos.

En cuanto a los resultados generales, la Tabla II
contiene: el maximo, la mediana, la media, el minimo
y la desviacion estandar de los valores de fitness ob-
tenidos (en las 30 ejecuciones independientes) por la
estrategia propuesta para las dos instancias: Malaga
y Sevilla. Junto a éstos se presentan también en la
misma tabla los resultados referentes a los algorit-
mos RANDOM y SCPG, para asi poder establecer
comparaciones facilmente. De este modo, podemos
comprobar en esta tabla que PSO obtuvo los mejo-
res resultados (en negrita), ya que incluso los méxi-
mos valores obtenidos por nuestra propuesta son mas
bajos (estamos minimizando) que los valores medios
mostrados por los otros dos algoritmos.

Con la intencién de dotar a estas comparaciones
de significado estadistico hemos aplicado diferentes
t-tests [16] a los valores numéricos y las distribu-
ciones de los resultados. Hemos utilizado estos tests
paramétricos ya que las distribuciones resultantes
mostraron condiciones de normalidad e igualdad de
varianzas adecuadas. El nivel de confianza utilizado
fue del 95 % (p-value=0,05), lo cual nos permite ase-
gurar que dichas distribuciones son estadisticamente
diferentes si los test resultan con un p-value<0,05.

Efectivamente, el t-test para muestras indepen-
dientes aplicado a las distribuciones de PSO y RAN-
DOM (Table II) result6 con p-values < 0,05, para
las dos instancias: Mdlaga y Sevilla. De manera si-
milar, el t-test para una muestra aplicado a la media
de la distribuciéon de PSO contra el valor de SCPG
también resulté con p-values < 0,05. Por tanto, po-
demos destacar que PSO obtuvo resultados estadisti-
camente mejores que los otros dos algoritmos com-
parados: RANDOM (con bisqueda totalmente es-
tocdstica) y SCPG (determinista); lo que nos lleva a
confirmar que nuestra estrategia de optimizacion es
inteligente y adecuada en comparacién con algorit-
mos de informacién dvida y con conocimiento de los
expertos en el area.

Desde un punto de vista grafico, Fig. 5 muestra
los boxplots de las distribuciones resultantes de PSO
y RANDOM. Los resultados de SCPG estan repre-
sentados mediante un punto (s) ya que ésta técnica
siempre devuelve un mismo valor determinista para
cada instancia. Como era de esperar, las distribu-
ciones de PSO muestran mejores quartiles inferio-
res, medianas y quartiles superiores que RANDOM
y SCPG. Para la instancia de Sevilla, el algoritmo
RANDOM obtuvo peores resultados que SCPG. Po-
siblemente, el alto nimero de seméaforos en el caso de
Sevilla hace que SCPG obtenga programas de ciclos
mas eficientes que los obtenidos por RANDOM, lo
cual muestra el mal comportamiento de este ultimo
algoritmo para la instancia mds compleja (Sevilla).
El uso de informacion heuristica adicional en los al-
goritmos resulta imprescindible a la hora de resolver
este problema.

V. ANALISIS DE LOS PROGRAMAS DE CICLOS
RESULTANTES

Esta seccién estd dedicada al andlisis de progra-
mas de ciclos ejemplos resultantes de nuestro PSO,
asi como los posibles beneficios que pueden ofrecer
a los usuarios en este campo. De esta forma mostra-
mos el impacto real que se deriva de la utilizaciéon
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de nuestra estrategia de optimizacién en la compu-
tacién de programas de ciclos de seméforos.

Con esta idea en mente, para cara iteracion de
PSO y cada particula del cimulo, hemos tomado to-
da la informacién obtenida de cada simulacién (eva-
luacién de una solucién) realizada. Esta informacion
consiste en el nimero de vehiculos que alcanzan su
destino durante el tiempo de simulacidn, la duracién
media de sus viajes y el momento en el que abando-
naron el escenario. De esta forma podemos distinguir
la mejora progresiva en el flujo del trafico con res-
pecto a las soluciones iniciales.

Un ejemplo representativo puede observarse en el
proceso de optimizacién de la instancia de Malaga.
En primer lugar, en la figura Fig. 6 se muestra la
traza (ejecucién de la mediana) respecto al nime-
ro de vehiculos que alcanzaron sus puntos de des-
tino (curva continua superior) versus el nimero de
vehiculos que no alcanzaron sus destinos (curva dis-
continua inferior), para cada paso de iteracién de
PSO. Las curvas solapadas muestran el nimero me-
dio de vehiculos (en 30 ejecuciones independientes)
que llegaron (y no llegaron) a sus destinos. Ademas,
los resultados de SCPG estan mostrados para la mis-
ma instancia mediante lineas rectas discontinuas.

A partir de Fig. 6 se puede observar facilmente
cémo la cantidad de vehiculos que llegaron (no lle-
garon) a sus destinos crece (decrece) hasta que el al-
goritmo alcanza su condicién de parada a las 300 ite-
raciones. De hecho, en los pasos iniciales del proceso
de optimizacion, el nimero de vehiculos que llegaron
a sus destinos era menor que aquellos resultantes del
programa de ciclos generado por SCPG. Sin embar-
go, en los pasos intermedios y finales de PSO, las
soluciones resultantes muestran una mayor calidad
en términos de flujo de trafico, ya que 349 vehiculos
de los iniciales 500 (69.8 %) finalizaron satisfactoria-
mente sus trayectos. Mds atn, en las soluciones fina-
les de PSO, una media de 340 vehiculos completa-
ron sus viajes (media de 30 ejecuciones). Esto iltimo
contrasta con los 314 vehiculos que completaron sus
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trayectos con el programa de ciclos de SCPG, resul-
tado una mejora del 10.13% de PSO sobre SCPG.

Desde un punto de vista diferente, la grafica pre-
sentada en Fig. 7 nos muestra la traza del tiempo
medio de viaje empleado por los vehiculos con los
programas de ciclos generados por PSO durante to-
das las evaluaciones de una ejecucion. En este caso,
el tiempo de viaje es cada vez mas corto a medida
que el algoritmo alcanza su condicién de parada. Es
necesario senalar que, en el cadlculo del tiempo de
viaje, los vehiculos que no llegaron a sus destinos
durante el tiempo de simulacién tomaron un tiempo
de 500 segundos, es decir, el tiempo de simulacién
completo. Por este motivo, las soluciones de SCPG
mostraron un tiempo medio acumulado de 660 se-
gundos mientras que las de PSO obtuvieron tiempos
de 557 segundos, lo cual representa una mejora del
15.7% de los programas de PSO con respecto a los
de SCPG.

Finalmente, con la intenciéon de comprender mejor
las implicaciones de utilizar (o no utilizar) un pro-
grama de ciclos optimizado, en Fig. 8 se muestran
las trazas de simulacién del flujo de trafico resul-
tante tras aplicar programas generados por SCPG
(izquierda) y PSO (derecha). Estas imdgenes corres-
ponden a capturas del iltimo paso de simulacién
(segundo 500) para dos dreas seleccionadas de si-
mulaciones de Mélaga que incluyen: la avenida An-
dalucia, la avenida Aurora y la calle Guadalmedia.
Como podemos observar, la densidad en el trafico
generado por el programa de ciclos de SCPG es cla-
ramente mayor que con el programa generado por
PSO (mediana de la 30 ejecuciones independientes),
incluso mostrando el primero algunas intersecciones
con atascos severos. En el caso del programa gene-
rado por PSO, no se registré ningin atasco en sus
intersecciones al final de la simulacién.

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo presentamos una estrategia de op-
timizacién basada en PSO capaz de encontrar pro-
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gramas de ciclos eficientes para semaforos de manera
automatica. Como casos de estudio hemos utiliza-
do dos instancias realistas localizadas en los centros
metropolitanos de Mélaga y Sevilla. Los experimen-
tos y analisis realizados con el sistema propuesto se
presentan desde dos enfoques diferentes: el compor-
tamiento de la técnica de optimizacién utilizada y
la calidad de las soluciones generadas en el domi-
nio de la planificacién de seméforos. Las principales
conclusiones que podemos extraer son los siguientes:
1. Nuestra estrategia muestra un comportamien-
to satisfactorio en escenarios de trafico extensos y
de diseno realista. Para las dos instancias estudia-
das, nuestro PSO obtiene resultados estadisticamen-
te mejores que los otros dos algoritmos compara-
dos: el generador de programas de ciclos de SUMO
(SCPG) y el de Random Search (RANDOM).

2. Las soluciones finales obtenidas por PSO mejoran
tanto en el nimero de vehiculos que llegan a sus
destinos como en la duracién de viaje, para las dos
instancias. En particular, para el caso de Mélaga,
la mejora obtenida ronda el 10.13% en el nimero
de viajes completados y el 15.7% en la duracién de
dichos viajes, respecto a SCPG.

3. El analisis en cuando a la congestién del trafico
muestra que los programas de ciclos generados por
nuestro PSO mejoran en general el flujo de vehiculos
en la red vial. Todo esto supone una mejora real en
el trafico para los ciudadanos.

Como trabajo futuro, con el propdsito final de asis-
tir a los expertos en la toma de decisiones, preten-
demos abordar el problema de la planificacién de ci-
clos de seméforos con versiones més modernas PSO
y otras metaheuristicas. También estamos interesa-
dos en abordar el problema desde un punto de vista
multiobjetivo y con nuevas instancias de redes viales.
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