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Abstract

This work presents an optimization of the road traffic in the city of Malaga. Our proposal consists
in the use of spots, called red swarm, which will be used to change the routes of the vehicles and
which will be placed on some of the existent traffic lights. An evolutionary algorithm is also proposed
in order to find a solution that reduce the travel time of the vehicles by using the red swarm. The
working map was obtained from the Open Street Map project and was enriched by adding traffic
lights, sensors, routes and vehicle flows. Finally, it has been imported into the SUMO traffic simulator
to be used like a method for calculating the fitness of solutions. The results achieved provide an
improvement over the original model such as lower travel times, middle stop steps and shorter route
length.

Resumen

Este trabajo presenta la optimizacién del trafico rodado de la ciudad de Malaga. Nuestra pro-
puesta consiste en la utilizacién de puntos de cambio de rutas, llamados red swarm, que se colocaran
en algunos de los seméforos existentes. También se propone un algoritmo evolutivo con el fin de
encontrar una solucién que reduzca los tiempos de desplazamiento de los vehiculos utilizando los
red swarm. La cartografia utilizada ha sido obtenida desde el proyecto Open Street Map y tuvo que
ser adaptada, afadiendo seméforos, sensores, rutas y trayectos para los vehiculos. Por iltimo, se
ha importado el escenario construido para ser utilizado por el simulador SUMO como método de
célculo del valor de la funcién de fitness de las soluciones. Los resultados obtenidos mejoran a los
del escenario real en cuanto a tiempos de viaje, nimero de esperas y longitudes de los trayectos
recorridos por los vehiculos.

Palabras Clave: trifico rodado, simulacién, optimizacién, algoritmo evolutivo, SUMO, M4élaga,
Red Swarm

1. Introduccion

El concepto Ciudad Inteligente (Smart City) [1] comprende seis dimensiones principales, con el objeto
de definir un modelo sobre el cual evaluar el desarrollo urbano teniendo en cuenta la sostenibilidad del
mismo. Estas dimensiones corresponden a: Economia inteligente (smart economy), Personas inteligentes
(smart people), Gobierno inteligente (smart governance), Movilidad inteligente (smart mobility), Medio
ambiente inteligente (smart environment) y Vida cotidiana inteligente (smart living).

Si bien el presente trabajo se concentra en mejorar la movilidad (Movilidad inteligente), una ciudad
que adolece de atascos también se ve seriamente afectada en su economia (Economia inteligente) porque
el trasporte, tanto de mercancias como de personas, pierde eficiencia. Ademas, un tiempo de trayecto
maés largo aumenta las emisiones de gases de efecto invernadero y contradice los principios deseables para



un Medio ambiente inteligente. Por ultimo, la fluidez del trafico también afecta a la vida cotidiana de las
personas (Vida cotidiana inteligente), porque éstas no sélo se hallardn de mejor humor cuando no han
tenido que padecer un atasco, sino que ademads dispondran de mas tiempo libre, mejorando asi su calidad
de vida. Por lo tanto el abordar aqui el problema de la Movilidad Inteligente de una forma innovadora,
representard un importante impacto, tanto en la sociedad como en la empresa.

La Unién Europea ha fijado entre sus objetivos para la Estrategia 2020 [2] una reduccién en las emi-
siones de gases de efecto invernadero de los paises miembros. Espana, en particular, se ha comprometido
a reducir estas emisiones un 10 % en 2020 respecto a los valores de 2005 en los sectores no cubiertos por el
régimen de comercio de los derechos de emisién. Mientras la implantacion del coche eléctrico se convierte
en una realidad, un sistema eficaz de gestion del trafico rodado que reduzca los tiempos empleados en
cada trayecto contribuird a la reduccién de las emisiones de CO5 que provenientes de los automotores.

Por otro lado, el problema de la optimizacién del trafico rodado ha sido abordado ampliamente
como tema de investigacién. Se pueden encontrar soluciones que van desde la variacién de los ciclos
de trabajo de los seméforos [3, 4, 5, 6], la prediccién del estado del trafico utilizando redes neuronales
[7], la combinacién de modelos matematicos con modelos basados en conocimientos previos [8], hasta
algoritmos enfocados en evitar la paradoja de Braess [9, 10].

Mas cercanos a la propuesta de este trabajo se encuentran la simulacién de agentes de trafico que
recogen datos mediante sensores de induccién, calculan el estado de congestién de una zona de la ciudad y
actualizan los datos del GPS de los vehiculos [11] o la reduccién de la congestion del trafico en situaciones
puntuales habilitando los carriles bus como vias de circulacién adicionales para los todos los tipos de
vehiculo [12]. Ambas propuestas utilizan técnicas de simulacién para validar los resultados obtenidos y
ofrecer politicas alternativas al diseniador de la red de circulacién urbana.

Actualmente se distinguen tres modelos de simulacién de tréfico: el modelo macroscépico [13] que se
encuentra basado en la dindmica de fluidos, el modelo mesoscépico [14, 15] que representa el movimiento
del tréfico por grupos de vehiculos y el modelo microscépico [16], en el que el tréfico se compone de
particulas individuales que se mueven segiin una reglas predefinidas. Luego, entre los simuladores que
siguen el modelo microscopico se encuentran los que discretizan el tiempo y el espacio de la simulacion
y los que trabajan con tiempo y espacio continuo. Estos tultimos suelen ser méas precisos pero por el
contrario requieren mas tiempo de cémputo durante la simulacién. Otros aspectos importantes de los
simuladores de trafico son la forma en que se define el modelo, pudiendo ser mediante edicién manual,
interfaz gréfica o importacion desde otros formatos. Se distinguen ademas por la forma en que se visualiza
la simulacién y cémo se presentan los resultados.

En este trabajo se propone una solucién innovadora para evitar la congestiéon del trafico rodado en
las horas pico, aprovechando parte de la infraestructura existente en muchas ciudades del Espana y del
mundo, como son la cobertura de red WiFi junto con la red de seméforos de trafico. Analizando la
distribucién del flujo de trafico que se produce diariamente, proponemos un algoritmo que precalcule
rutas alternativas para los vehiculos, evitando la sobre utilizaciéon de las vias mas rapidas como las
avenidas, utilizando en su lugar el resto del trazado urbano existente.

Luego, cuando un vehiculo provisto de una OBU! se aproxime a un seméforo dotado con red WiFi
establecera un enlace con el mismo comunicandole el destino final de su itinerario. El dispositivo de red
en el seméaforo junto a su unidad de cémputo, llamados de ahora en adelante Red Swarm, comunicard al
vehiculo una sugerencia de cambio de ruta por una alternativa segun la informacion previamente alma-
cenada obtenida de una optimizacién a medida del trazado urbano. Si el conductor decide seguir las
instrucciones recibidas, se beneficiard de una ruta alternativa hacia su destino o hacia otro Red Swarm
en el cual el proceso se repetird hasta alcanzar el destino final de su trayecto. En la Figura 1 se presenta
un esquema de funcionamiento en dénde un vehiculo es dirigido por una ruta alternativa evitando un
atasco mediante la comunicacién entre la OBU propia y los puntos Red Swarm.

Como alternativa a la comunicacién V212 se propone el uso de paneles electrénicos, también existentes
en muchas ciudades, como medio de comunicacién (visual en este caso) de los itinerarios disponibles a
los vehiculos que circulan por el trazado urbano.

Para llevar a cabo el cdlculo previo de las rutas entre Red Swarms asi como para disponer de un
escenario para comparar y valorar la solucién propuesta se dispondra del trazado urbano real de la
ciudad de Mélaga importado desde el proyecto Open Street Map [17], y sobre el cual se generardn una

10n Board Unit: Dispositivo de usos miltiples que se instala en los vehiculo y posee capacidad de comunicarse via WiFi
2 Vehicle to Infraestructure - Comunicacién entre Vehiculo e Infraestructura



RED SWARM

Figura 1: Esquema funcionamiento de los seméforos con redswarm integrados en la ciudad

serie de itinerarios para los vehiculos adecuandolo para realizar simulaciones utilizando el programa de
simulacién de tréfico SUMO (Simulation of Urban MObility) [18].

SUMO, en su versiéon 0.15.0, es un simulador que implementa el modelo microscépico de tiempo
discreto y espacio continuo junto con el modelo de seguimiento entre coches definido por Krauss en
[19]. Se pueden simular distintos tipos de vehiculos, calles con miltiples carriles y seméforos con giros a
la izquierda y con distintos planes de temporizaciéon. Los modelos pueden tener mas de 10000 calles y
cientos de miles de vehiculos. Los principales motivos para la eleccién se basan en que las caracteristicas
enunciadas se adaptan bien a las necesidades de este trabajo, en que es un software de cédigo abierto, y
en especial porque dispone de una interfaz de comunicacién con programas externos via TraCI (Traffic
Control Interface) [20] ademds de permitir la importacién de los escenarios desde varias fuentes, entre
ellas Open Street Map.

TraCI consiste en un conjunto de scripts escritos en lenguaje Python que se interconectan con SU-
MO a través de un puerto TCP y proporcionan una interfaz comun para obtener informacién sobre la
simulacién asi como para realizar modificaciones en la misma. Los cambios de rutas que forman parte de
la optimizaciéon que persigue este trabajo se realizaran mediante un programa Python que harad uso de
la biblioteca de funciones provistas por TraCIl. Ademds para mejorar la velocidad de ejecucién (Python
es un lenguaje interpretado) se utilizard la implementacién alternativa de este lenguaje llamada PyPy,
que dispone de un compilador Just-in-Time con el fin de optimizar los tiempos de ejecucién junto con
una disminucién del consumo de memoria principal.

La optimizacién serd llevada a cabo por un algoritmo evolutivo especialmente disenado para este
problema y para el cual se ensayaran diversos operadores de cruce y mutaciéon para hallar el que mejor
comportamiento presente. Cada evaluacion de la funcién de fitness para un individuo de la poblacién
requerird una simulacion del escenario sujeto a la configuracién impuesta por dicho individuo. Luego los
resultados se obtendran a partir del procesamiento de los ficheros de salida que son generados durante
la simulacién.

En la Figura 2 se presenta un esquema con el flujo de trabajo a realizar que parte de la importacién
de la informacién cartografia desde el proyecto Open Street Map a la obtencién de la configuracién para
los Red Swarm.

El resto de este trabajo se encuentra organizado en las siguientes secciones: A continuacién, en la
Seccién 2 se describe el mapa de la zona de la ciudad sobre la que se va a realizar la optimizacién y el
proceso llevado a cabo para su adecuacién e importacién. Posteriormente, en la Seccién 3 se plantea una
solucién para la optimizacién utilizando un algoritmo evolutivo definiendo los distintos componentes y
parametros del mismo. La experimentacion realizada junto con los resultados obtenidos se exponen en
la Seccién 4. Y por ultimo en la Seccién 5 se presentan las conclusiones obtenidas asi como las posibles
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2. Escenario de Trabajo

El escenario de trabajo seleccionado consiste en una zona de la ciudad de Malaga con alta concentra-
cién de trafico, la cual se encuentra delimitada por la calle Gutemberg al Este, el rio al Guadalmedina
al Oeste, el mar Mediterrdneo al Sur y la calle Carreterfa al Norte (Figura 3).
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(a) Zona de Malaga (b) Detalle Zona

Figura 3: Zona seleccionada en OpenStreetMap

La ciudad comprende a ocho entradas y ocho salidas que se corresponden con calles por las cuales
entran y salen vehiculos de la simulacién. Ademés se han dispuesto 28 sensores distribuidos entre las vias
de entrada a los diez Red Swarm dispuestos en los seméforos, los cuales representan dentro del escenario
simulado los puntos en los cuales los vehiculos establecen el enlace de radio. En la Figura 4 se incluye un
esquema del escenario correspondiente a la ciudad. En el mismo se representan los puntos de entradas
y salidas con circulos etiquetados con una letra. Las flechas indican si se trata de una entrada, salida
o de una calle de ambos sentidos. Luego, dentro del escenario se incluyen los 28 sensores representados
por una pentigono los cuales se encontrardn interconectados de acuerdo al trazado urbano propio de
la ciudad. Obsérvese que la entrada/salida denominada E representa al trafico que tiene como origen o
destino una ubicacién interna de la ciudad al encontrase situada en el interior de la misma. Por lo tanto
los vehiculos que sigan itinerarios que tengan como destino el salida E ingresan a la ciudad desde el
exterior de la misma y culminan su viaje en su interior. Por otro lado, los vehiculos que sigan itinerarios
que tengan como inicio la entrada E, representaran a vehiculos que abandonan la ciudad durante el
tiempo de simulacién. Por tltimo, el resto de rutas, al no incluir la entrada/salida E, representardn a
trayectos que atraviesan la ciudad por completo.

Para la construccién de la zona de simulacién se ha partido de los mapas disponibles en el proyecto
Open Street Map como fuente cartografica de la ciudad de Malaga importandolos mediante el progra-
ma NetConvert que acompana al simulador SUMO. Previamente a la importacién, ha sido necesario
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Figura 4: Esquema del escenario de simulacion

acondicionar los mapas para la simulacién mediante el editor de mapas JOSM (Java OpenStreetMap),
eliminando informacién irrelevante (puntos de interés, edificios, etc.), aniadiendo semaforos, actualizando
rutas, cambiando el tipo de vias, definiendo el nimero de carriles y velocidades méaximas, suprimiendo
los giros en U incorrectos y descartando calles no transitables por el trafico rodado o que carecian de
importancia para la simulacién. Ademaés, algunos seméforos tuvieron que ser ajustados en cuanto a los
giros a la izquierda, la duracién y el orden de sus fases. Para el caso de los seméforos de peatones con
pulsador manual, se definié un ciclo de operacién de 30 segundos en rojo para los vehiculos, por cada
diez minutos en verde.

Utilizando el programa Duarouter, también proporcionado con SUMO, se obtuvieron 64 itinerarios
entre las ocho entradas y las ocho salidas de la ciudad. Este programa emplea internamente una imple-
mentacién del algoritmo de Dijkstra [21] no escalable. Como funcién de coste, se utilizé el tiempo de
viaje, bajo la suposicién de que los conductores siempre escogen el camino més rapido hacia su destino.
Los itinerarios obtenidos tienen la finalidad de que SUMO realice la simulacién de forma auténoma,
seleccionando para cada vehiculo que ingresa al sistema uno de los ocho posibles destinos de forma
aleatoria segin una distribucién uniforme. Esta simulacién, que la llamaremos Simulacién SUMO,
sera la que utilizaremos mas adelante como referencia para comparar con los resultados obtenidos en la
experimentacién.

Habiendo definido las calles, semaforos e itinerarios, el siguiente paso consistié en anadir a la simula-
cion de la ciudad los vehiculos que se moveran por la misma. Con el fin de intentar proporcionar variedad
en el trafico rodado se han definido los cuatro tipos de vehiculos que se presentan en la Tabla 1 junto con
sus caracteristicas asociadas mediante las cuales influiran en la simulaciéon. Obsérvese que las velocidades
indicadas corresponden a las maximas que cada vehiculo puede desarrollar aunque luego éstas se veran
restringidas por el limite propio de cada tipo de via.

Tabla 1: Tipos de Vehiculos

Tipo Probabilidad Vel. Méxima  Aceleracién  Desaceleracién  Longitud

(Km/h) (m/s?) (m/s?) (m)
turismo 0,50 160 0,9 5,0 3,8
monovolumen 0,25 100 0,8 4.5 4.2
furgoneta 0,15 50 0,7 4,0 4.3
camion 0,10 40 0,6 3,5 4,5

Los viajes que estos vehiculos realizardan se han definido en base a los itinerarios existentes, como
se ha mencionado anteriormente, mientras que el tipo de vehiculo que es asignado al viaje también



serd escogido de forma aleatoria por SUMO, pero en este caso segun la probabilidad predefinida para
cada uno (Tabla 1).

Por otro lado, con el objeto de realizar la optimizacion de los viajes, se seleccionaron de acuerdo a su
ubicacion diez semaforos los cuales se comportaran como puntos Red Swarm. Estos propondran un cambio
en la ruta que recorre un vehiculo para alcanzar su destino escogiéndola entre las disponibles segiin la
calle por la que se aproxima y el destino final de su itinerario. Para ello se afiadieron a la simulacién los 28
sensores que dispararan el algoritmo de cambio de ruta, el cual le comunicara al vehiculo la propuesta del
nuevo itinerario. Para este trabajo se ha supuesto que el 100 % de los vehiculos aceptan las indicaciones
de cambio de ruta recibidas.

Junto con los itinerarios que seguirdn los vehiculos en la Simulacién SUMO, se calcularon todas las
rutas disponibles entre cada sensor asociado a los Red Swarms utilizando también el programa Duarouter.
Para generar todas las rutas posibles se emplearon las distintas funciones de coste para el algoritmo
de Dijkstra que Duarouter dispone. Estas magnitudes son: tiempo de viaje (traveltime), cantidad de
ruido (noise), emisiones de CO (CO), CO, (CO2), Particulas (PMz), Hidrocarburos (HC) y Oxidos
de Nitrégeno (NOz) y por ultimo, el consumo de combustible (fuel). El nimero total de rutas unicas
calculadas entre los sensores y entre los sensores y las salidas de la ciudad ha sido de 236.

Obsérvese que la configuracién de la simulacién se realiza en mayor parte de forma automética por
scripts sin intervencién humana. Esto fue disenado de este modo para facilitar las futuras extensiones
a otras ciudades como se propone més adelante en los trabajos futuros. En la Tabla 2 se presenta un
resumen de las caracteristicas de la zona de simulacién que llamaremos de ahora en mas, Malaga.

Tabla 2: Caracteristicas de Malaga

Numero de Red Swarms 10
Numero de sensores 28
Numero de entradas 8
Numero de salidas 8
Itinerarios diferentes 64 (8 x 8)
Tipos de vehiculos 4
Numero de vehiculos 800 (8 x 100)

3. Solucion Propuesta

La optimizacién de Malaga con el objeto de minimizar los tiempos de viaje de los vehiculos que
la recorren se ha abordado mediante un algoritmo evolutivo provisto de un conjunto de operadores de
recombinacién y mutacion a evaluar experimentalmente y asi determinar cual se comporta mejor con
este tipo de problema.

El pseudocddigo correspondiente al algoritmo evolutivo que se utilizard se presenta en el Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Algoritmo Evolutivo

generate(population)
while not (stopCondition()) do
parents < selection()
of fsprings < crossover(parents)
of fsprings < mutation(of fspring)
if evaluation(offsprings) then
old + worst(population)
replace(old, of fsprings)
end if
end while
return best(population)

La condicién de parada vendrda dada por una cota superior al nimero de iteraciones totales que
se determinard experimentalmente o por un nimero maximo de iteraciones para las cuales la mejor
solucién encontrada por el algoritmo no ha variado. Mientras esta condicién de parada no se cumpla, en



el algoritmo se seleccionan dos padres de forma totalmente aleatoria entre los individuos pertenecientes
a la poblacion. Mediante la funcién de recombinacion se obtienen dos nuevos individuos que sufrirdn una
posible mutacién. Luego se seleccionan desde la poblacién actual los dos individuos para los cuales el
valor devuelto por la funcién de fitness son los mayores de la poblacién. Estos individuos, considerados
los peores de la generacién, serdan reemplazados por los nuevos siempre y cuando éstos tltimos posean
una evaluacién mejor o igual que los antiguos, pasando asi a formar parte de la poblaciéon en la siguiente
generacién. Una vez finalizada la ejecucién del bucle principal al hacerse verdadera la condicién de
detencién, el algoritmo devolverd el mejor individuo de la poblacién hallado hasta el momento.

3.1. Sistema de Representacion

El sistema de representacién escogido para cada individuo contiene la configuracion de cada Red
Swarm de Malaga desglosado en los 28 sensores. Luego, cada sensor contiene a su vez los ocho destinos
finales posibles a los que se puede dirigir el vehiculo. Por tdltimo, cada destino contendra a su vez todas
las rutas disponibles desde el sensor actual hacia el resto de los sensores o salidas del sistema, pudiendo
existir una, varias o ninguna ruta, dependiendo del sensor, del destino y del trazado urbano.

En la Figura 5 se puede visualizar el sistema de representacién empleado para cada individuo de la
poblacién. En el mismo se dispone de los 28 sensores (S7 — S2g), cada uno con los ocho destinos (D —
Dsg) posibles, y en cada uno de los destinos, Kj; rutas posibles.

Sensor S1 Sensor st

Destino D1 Destino D Destino DB Destino D1 Destino D

‘P |P ...|P |P121|P ...|P ...‘P |P ...|P P

PZSSK

1m0 12 11K 122 12K 181 182 18K ‘stnlpzmz e -CET |P2881|P2882 -

Figura 5: Representacién del estado de un individuo

Luego las rutas tendran asociadas una probabilidad P, siendo estos valores los que diferenciardn un
individuo de otro y sobre los que operara el algoritmo evolutivo. La restriccion a la que se vera sometida
la configuracién de las rutas de cada destino dentro de un sensor es que la suma de las probabilidades
de sus rutas (Pg,p g,) sea siempre igual a 1,0 como se expone en la Férmula 1. Obsérvese en la parte
inferior de la Figura 5 una representacién a més bajo nivel del individuo en dénde se encuentra el vector
de ntimeros enteros que pueden variar entre 0 y 100 representando el rango de probabilidades entre 0,0 y
1,0, sujeto a las restricciones antes mencionadas. Se han utilizado niimeros enteros en vez de coma flotante
por cuestiones de velocidad y eficiencia a la hora de trabajar con estos nimeros en el computador.

K
Psypy = Pyagry + Pyairs + -+ Prasre, = Y Pvr, = 1,0 (1)
=1

Con esta representacién y suponiendo que se selecciona sélo una ruta (probabilidad igual a 1,0 para
la seleccionada y 0,0 para el resto) por cada destino del sensor, se tiene que la complejidad del problema
para el sistema de representacién escogido es de 1,34 x 10'2® configuraciones distintas, denotando la
explosiéon combinatoria que se produce a partir del niimero relativamente pequeno de entradas, salidas
y sensores, tal como se ejemplifica en la Férmula 2, en dénde R;; es el nimero total de rutas entre el
sensor ¢ y el destino j, mientras que N representa al nimero total de sensores y M al de destinos.

N M
C=][[[Ri;=134x10"" N=28M=8 (2)

i=1j=1

Para comprobar que el problema obedece a un crecimiento exponencial se incluyen las graficas que
se obtienen al incrementar el nimero de sensores asociados a los Red Swarms manteniendo constante



el nimero de entradas y salidas de la ciudad (figuras 6(a) y 6(b)) y las correspondientes al incremento
del nimero de destinos (salidas de la ciudad) manteniendo constante el nimero de sensores y entradas
(figuras 6(c) y 6(d)).
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Figura 6: Dimension del problema respecto al niimero de sensores y destinos

3.2. Funcién de Fitness

La evaluacién de los individuos de la poblaciéon viene dada por la funcién de fitness la cual requiere
un especial cuidado al definirla porque puede influir notablemente en la evoluciéon y convergencia del
algoritmo. La forma de evaluar cada configuracién consistird en realizar la simulacién del escenario
aplicando los cambios de ruta a los vehiculos segun los valores de probabilidad propios del individuo.
Luego de un tiempo de simulacién preestablecido, se obtendran a partir de los ficheros de salida de
SUMO los resultados de la simulacién, calculando en base a ellos el valor de fitness del individuo.

En la Férmula 3 se presenta la funcién de fitness propuesta, la cual consiste en la suma de cuatro
términos. Cada término cuenta con un parametro a; con el cual se definird la importancia o peso que se
le otorga al mismo.

Z tviajes + as Z tretraso (3)

N N

El primer término representa a la cantidad de viajes que se completan durante el tiempo de estudio,
siendo N el nimero total de vehiculos y 74iqjes €l niimero de vehiculos que han completado su itinerario.
El segundo término hace referencia al tiempo medio que han empleado los vehiculos en completar su
viaje, mientras que el tercero, representa el retraso medio que han sufrido los vehiculos en el momento
de ser emitidos por el simulador. Esta situacién se produce cuando la calle por la cual debe ingresar el
vehiculo al escenario se encuentra obstruida por vehiculos en un atasco y se contabiliza como un tiempo
de retraso extra en el viaje del vehiculo. Obsérvese que los tiempos presentes en la férmula son obtenidos
a partir de los ficheros de salida generados por SUMO y se encuentran medidos en segundos.

F= Oél(N - nviajes) + ag

3.3. Operadores de Recombinacién

A continuacién se establecieron dos operadores de recombinacién diferentes con el objetivo de com-
binar las buenas soluciones parciales obteniendo las siguientes generaciones durante la ejecucién del
algoritmo. Los mismos seran evaluados durante la experimentacién para seleccionar el mas apropiado
para el problema.

3.3.1. Cruce por Sensores

Como primera opcién para el operador de recombinacién se opté por el cruce de dos puntos. Con el
mismo es posible seleccionar la configuracién de las probabilidades pertenecientes a un subconjunto de
los sensores de un individuo y combinarlas con las configuraciones de los sensores del otro y viceversa,
dando lugar a dos descendientes. Los individuos objeto del cruce se escogen de forma aleatoria, siguiendo
una distribucién uniforme, de igual modo que los puntos de cruce para cada ejecucién del operador. De
esta forma se garantiza, con alta probabilidad, que los resultados obtenidos serdn diferentes a pesar de



que para el cruce se hayan seleccionado los mismos individuos en mas de una ocasién. En la Figura 7 se
presenta un ejemplo del cruce por sensores de dos individuos en donde se han escogido como puntos de
cruce desde el sensor Sy hasta el sensor Sg.

SE]S| 5555
s ]s.]s.[s.]s.]s.]s |8

Figura 7: Cruce de individuos en base a la configuracion de sus sensores

3.3.2. Cruce por Destinos

Como alternativa al operador de cruce por sensores, se evaluard el operador de cruce por destinos.
En este caso, se seleccionan aleatoriamente un subconjunto de destinos los cuales se intercambian entre
ambos individuos de la poblaciéon dando lugar a dos nuevos descendientes. De esta manera tras el cruce
se conservan la configuracion de las rutas completas que los vehiculos seguiran desde un origen hacia un
destino a través de los Red Swarm a diferencia del caso anterior en el cual las rutas variaban notablemente
porque se modificaba la configuracién de todo el sensor. En la Figura 8 se visualiza un ejemplo de cruce
por destinos en el que se han seleccionado los destinos Do y D3 como elementos de cruce. De esta forma
el primer individuo conserva las rutas para los destinos D; y desde D4 a Dg, mientras que reemplaza
las de los destinos Dy y D3 con las provenientes del otro. Lo mismo ocurre con el segundo individuo
generandose asi dos nuevos potenciales descendientes para la siguiente generacion.
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Figura 8: Cruce de individuos en base a la configuracion de sus destinos

3.4. Operadores de Mutacién

La mutacién en un algoritmo evolutivo evita un pronta convergencia a un minimo local anadiendo
diversidad genética a la poblacién. Este operador se aplica segin la probabilidad de mutacién, definida
como un parametro del algoritmo y actia directamente modificando la probabilidad de que las rutas
asociadas a cada sensor de los Red Swarm sea asignada a un vehiculo que es detectado por el mismo
cuando se dirige rumbo hacia su destino final.



En la Figura 9 se representan los posibles modos de cambio de probabilidad que serédn evaluados:
Mutacién Binaria (Figura 9(a)), en la cual siempre se selecciona una sola ruta asigndndole una pro-
babilidad de 1,0; Mutacién 0,25 (Figura 9(b), en dénde la probabilidad se asigna en cuatro porciones
fijas de valor 0,25. Obsérvese la posibilidad de repeticion, es decir que si se asigna un valor de 0,25 tres
veces a la misma ruta, se obtienen los 0,75 asignados a la Ruta 3 en el ejemplo de la figura; y por tltimo,
Mutacién Decimal (Figura 9(c)), en donde cada ruta puede tomar cualquier valor como probabilidad
de ser escogida en el rango 0,0 — 1,0 y sujeta a la condicién descrita en la Férmula 1 con anterioridad.

Sensor S Sensor S Sensor S

Destino D Destino D Destino D

| Ruta1(0,00) | Ruta 1 (0,25) Ruta 1 (0,20)
Ruta 2 (1,00) | Ruta2(0,00) | Ruta 2 (0,15)
| Ruta3(0,00) | Ruta 3 (0,75) Ruta 3 (0,50)

| RutaK(0,00 | | RutaK(0,00) | | Ruta K (0,00) )

(a) Mutacién Binaria (b) Mutacién 0,25 (¢) Mutacién Decimal
Figura 9: Tipos de Mutacién

Los diferentes operadores de mutacion que han sido propuestos para ser evaluados se describen a
continuaciéon. Cada uno de ellos determina cuales rutas del individuo seran modificadas mientras que la
magnitud del cambio (Binaria, 0,25 o Decimal) vendra dada por el tipo de mutacién seleccionado.

3.4.1. Mutacién de Todos los Destinos en un Sensor (MTDUS)

Este operador selecciona aleatoriamente una configuraciéon completa de un sensor del individuo y
modifica las probabilidades de las rutas de cada uno de los destinos empleando uno de los tipos de
mutacion propuestos. De este modo si se emplea Mutacién Binaria se seleccionara solo una de las rutas
para el sensor y destino, asignandole una probabilidad de 1,0. Si se emplea Mutacién 0,25, se repartira de
forma aleatoria entre las rutas cuatro veces el valor de 0,25, etc. En el Algoritmo 2 se presenta el
pseudocddigo de este operador y en la Figura 10(a), un ejemplo en el que se selecciona la configuracién
del sensor S; para ser modificada. Luego se recorren cada uno de los destinos, desde D; hasta Dsg,
modificando las probabilidades de todas las rutas disponibles para los vehiculos que se dirigen hacia
estos y que pasan por sensor Sy. Al realizar tantos cambios simultdneamente se espera que este operador
favorezca una rapida convergencia del algoritmo.

Algoritmo 2 Algoritmo MTDUS
sensors|| < getSensors(individual)
sensor < getRN D(sensors|))
destinations|| + getDestinations(sensor)
for all d in destinations|| do
routes|| < get Routes(d)
for all r in routes|| do
changeProbabilities(r, type) {type = Binaria, 0,25 or Decimal}
end for
end for
return ndividual

3.4.2. Mutacién de Varios Destinos en un Sensor (MVDUS)

Este operador selecciona aleatoriamente una configuracién de un sensor del individuo de igual modo
que el operador anterior, pero en este caso la modificacién de las probabilidad de las rutas se realiza sélo
para un subconjunto de destinos los cuales se seleccionan también de forma aleatoria. En este caso la
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convergencia del algoritmo no deberia ser tan rapida como en el caso anterior, permitiendo asi explorar
maés soluciones adyacentes a la actual. En el Algoritmo 3 se visualiza el pseudocédigo de este operador y
en la Figura 10(b), los elementos afectados en el individuo cuando este operador selecciona el sensor Sy
y las probabilidades de las rutas que se modificardn, corresponden a las de los vehiculos que se dirigen
a los destinos D; y Ds.

Algoritmo 3 Algoritmo MVDUS
sensors|| < getSensors(individual)
sensor < getRN D(sensors|])
destinations|| < getDestinations(sensor)
for all d in destinations[] do
if mutateDestination(RND) then
routes|] < getRoutes(d)
for all r in routes|] do
change Probabilities(r, type) {type = Binaria, 0,25 or Decimal}
end for
end if
end for
return ndividual

S’l SZ SE Sﬁ SG 87 SZE SI SZ Sﬁ 55 SG S7 28
D“ D1 D1 D1 D1 D1 D“ D| D| D| D“ D“ D“ D|
&)l e @ jllellle C ) Dl ellie @ llehe C
DI DI DI D2 D2 D2 D2 Dz 2 D2 D2 D2 D2 2 DZ
Dliejlle]l ® |e®jlejlle ¢ ) C ) D IED ] [
DB DB DB D:! D:! D:! D3 DB DB DB DB DB DB DB
C ) @, C ) S N ¢ ) C ) ) C C D) ) D)
o) || B || By o) || B || 5] D, D, || [0, ]||[o; D, | |[B; ][, D,
ollellle (Il HHie b olle|le »llelle >
(a) MTDUS: Todos los Destinos de Un Sensor (b) MVDUS: Varios Destinos en Un Sensor

Figura 10: Operadores de Mutacién (I)

3.4.3. Mutacién de un Destino en Todos los Sensores (MUDTS)

Es este caso el operador afecta siempre a todos los sensores, modificando solamente las probabilidades
de las rutas de los vehiculos que se dirigen a un mismo destino, el cual se escoge de forma aleatoria.
En el Algoritmo 4 se presenta el pseudocddigo de este operador y en la Figura 11(a), un ejemplo de la
aplicacién del mismo a un individuo. En este caso se ha seleccionado el destino Do para ser modificado
en todos los sensores. Obsérvese que el destino se selecciona aleatoriamente una sola vez y las rutas que
cambian en las configuraciones de todos los sensores son las disponibles para ese mismo destino.

3.4.4. Mutacién de Varios Destinos en Todos los Sensores (MVDTS)

De igual forma que el operador anterior, se modifican las probabilidades de las rutas en todos los
sensores, pero en este caso se selecciona aleatoriamente un subconjunto de destinos. En el Algoritmo 5
se presenta el pseudocddigo de este operador y en la Figura 11(b), un ejemplo de la aplicacién de este
operador a un individuo en el cual los destinos seleccionados aleatoriamente son Dy y Dg.
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Algoritmo 4 Algoritmo MUDTS

sensors[] < getSensors(individual)
selected + get RN D Destination(individual) {one destination randomly selected }
for all s in sensors[] do
destinations|] « getDestinations(s)
if d = selected then
routes|| < get Routes(d)
for all r in routes|] do
change Probabilities(r, type) {type = Binaria, 0,25 or Decimal}
end for
end if
end for
return ndividual

Algoritmo 5 Algoritmo MVDTS
sensors|| < getSensors(individual)
selected[] - get RN D Destinations(individual) {subset randomly selected}
for all s in sensors[] do
destinations|] « getDestinations(s)
for all d in destinations|] do
if d in selected]] then
routes|] « getRoutes(d)
for all r in routes[] do
changeProbabilities(r, type) {type = Binaria, 0,25 or Decimal}
end for
end if
end for
end for
return ndividual

(a) MUDTS: Un Destino en Todos los Sensores (b) MVDTS: Varios Destinos en Todos los Sensores

Figura 11: Operadores de Mutacién (II)

3.4.5. Mutacién de un Destino en un Sensor (MUDUS)

Con este ultimo operador propuesto se busca explorar las soluciones muy cercanas a la actual de
modo que el algoritmo no se aleje demasiado de la mejor solucién encontrada hasta el momento. Esto
tiene como inconveniente que la convergencia puede llegar a ser muy lenta. En la Figura 12 se presenta
un ejemplo de este operador en el cual se han seleccionado aleatoriamente el sensor Sy y el destino Dy
para ser objeto del cambio de probabilidades en sus rutas. Como consecuencia los vehiculos que pasen
por el sensor Sy y de dirijan a Dy tomaran un camino diferente en este nuevo individuo recién generado
que en los del resto de la poblacion.
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Algoritmo 6 Algoritmo MUDUS

sensors[] < getSensors(individual)
sensor < getRN D(sensors|])
destinations|| + get Destinations(sensor)
destination < get RN D(destinations|])
routes|| < get Routes(destination)
for all r in routes[] do
changeProbabilities(r, type) {type = Binaria, 0,25 or Decimal}
end for
return ndividual
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Figura 12: MUDUS: Mutacién de Un Destino en Un Sensor

3.5. Cambio Dinamico de la Ruta de los Vehiculos

Para que las distintas configuraciones puedan ser simuladas y evaluadas es necesario comunicar con
SUMO con el objetivo de modificar las rutas de los vehiculos. Para ello se ha utilizado la extensién
TraCI que consiste en una serie de médulos Python distribuidos junto con SUMO con el fin de facilitar
el acceso a todas las variables de la simulacién, incluido el estado de las carreteras, de los seméaforos y
de los vehiculos.

A continuacién se presenta en el Algoritmo 7 el pseudocddigo correspondiente a la rutina desarrollada
para la bisqueda y cambio de rutas de los vehiculos durante la simulacién. Este cédigo se ejecutara cada
vez que un vehiculo entre en una calle que conduce a uno de los semaforos asociado a un punto Red
Swarm, mediante la activacién del sensor incluido en la misma, emulando asi el enlace radial que se
realizaria en una implementacién real.

Algoritmo 7 Busqueda y cambio de rutas de los vehiculos

currentRoad < get Road(vehicle)
if isDestination(currentRoad) then
route < currentRoad

else
available Routes +— get Destination RoutesForSensor(current Road)
if availableRoutes = [] then

available Routes < getSensor RoutesForSensor(current Road)
route < get Route By Probability(available Routes)
end if
end if

set NewRoute(route, vehicle)

En primer lugar se obtiene la calle en la que se encuentra actualmente el vehiculo y si se trata de su
destino se mantiene la ruta actual ya que el vehiculo esta abandonando la ciudad. Por el contrario, si el
vehiculo no se encuentra en la calle final de su itinerario se obtienen todas las rutas hacia el destino final
del mismo desde el sensor en el que se encuentra (en la calle actual) y se almacenan en available Routes.

13



Si no se ha encontrado ninguna, lo que significa que desde esta posicién no se puede alcanzar el destino
final del vehiculo, se obtienen en su lugar las rutas hacia los otros sensores. Luego, se selecciona una de
estas rutas segun la probabilidad asociada a cada una de ellas. Finalmente, se asigna al vehiculo la nueva
ruta obtenida, modificando su itinerario.

4. Experimentacion y Resultados Obtenidos

Para considerar todas las situaciones posibles, se han definido tres escenarios de trabajo (Scenl, Scen2
y Scen3) que obedecen a una secuencia aleatoria diferente utilizada por SUMO para la generacién y
emisién de vehiculos en cuanto a tipos y tiempos de entrada a Mélaga como escenario para la simulacién.
Luego para evaluar cada escenario, se ha realizado una simulacion sobre cada una de ellos obteniendo el
comportamiento que presentan cuando no se interfiere externamente sobre los itinerarios seguidos por los
vehiculos. En estas condiciones, las rutas corresponderan a las calculadas en la construccion de Mélaga
utilizando el camino més rapido. Como se mencioné anteriormente a estas simulaciones en las cuales no
existen puntos Red Swarm en los semaforos las llamaremos Simulacién SUMO.

El ntmero de viajes completados, el tiempo de simulacién y la evaluacién que la funcién de fitness
devuelve para cada escenario de la Simulacién SUMO se presentan a continuacion en la Tabla 3. Mientras
que el resto de los valores obtenidos se pueden consultar en la Tabla 14 incluida en el Apéndice A y
donde se exponen los totales, valores medios, desviacion estdndar y mediana para los valores de tiempos
de entrada (tiempo de retraso que sufre un vehiculo al entrar en la simulacién), nimero de esperas
(ntimero de veces que un vehiculo sufre una detencién), tiempo de viaje (tiempo que emplea el vehiculo
en recorrer el itinerario) y distancia recorrida (longitud del itinerario).

Todas las ejecuciones de este trabajo han sido realizadas en un AMD Phenom™ II X4 955 en un
sistema GNU /Linux (Kernel 3.2.0-30) con 4GB de RAM.

Tabla 3: Caracteristicas de los tres escenarios de Simulacién SUMO

Meétrica Scenl Scen2 Scen3
Viajes completados 800 800 800
Tiempo de simulacién (s) | 1283,0 1253,0 1385,0
Valor de Fitness 532,9 530,8 549,0

Ademas, con los datos generados por las ejecuciones de los tres escenarios se ha obtenido la gréafica
de la Figura 13, en la que se visualiza la densidad de tréafico en la ciudad durante la simulacién. En la
misma se observa el comportamiento de los 800 vehiculos los cuales ingresan a la ciudad durante los
primeros 100 segundos en dénde se produce un pico en el nimero de vehiculos ya que la ciudad no es
capaz de conducirlos a destino al mismo ritmo que van ingresando. Luego las curvas van disminuyendo de
forma exponencial, siendo la cota temporal méxima para los tres escenarios inferior a los 1400 segundos
(1283.0, 1253.0 y 1385.0 para Scenl, Scen2 y Scen3 respectivamente).

Dado que la funcién de fitness penaliza fuertemente una solucién en la que permanecen vehiculos
dentro del la ciudad al finalizar la simulacién, se opté por fijar el tiempo méaximo de simulacién en
1800 segundos (30 minutos). Esta decisién se basa en que el objetivo principal es minimizar el tiempo
medio de viaje por lo que algunos pocos vehiculos podrian exceder los 1400 segundos de viaje (cota
superior de la Simulacién SUMO) si esto favorece a una disminucién en los tiempos para el resto de
modo que la media total en las simulaciones utilizando Red Swarm sea menor que la de las Simulaciones
SUMO. Esto favorecera a que el algoritmo contintie su convergencia incluyendo esta solucién dentro de
la poblaciéon aproximéndose al objetivo propuesto. Por otro lado el tiempo maximo de simulacién no
se puede prolongar en demasia porque como se debe realizar una simulacién completa cada vez que se
calcula el fitness de un individuo, un aumento de este tiempo repercutira negativamente en el tiempo
empleado por el algoritmo en obtener una generacién de individuos y por consiguiente, en hallar una
solucion.

El tamano de poblacién con el que se trabajard serda pequeno debido al elevado tiempo que toma
calcular la funcién de fitness y dado que sélo se va a realizar una recombinacién por generacién (2
descendientes) la probabilidad del mismo serd 1,0. De este modo el algoritmo evolutivo a utilizar serd un
10+42. A continuacién a los descendientes se les aplicard el operador de mutacién con una probabilidad
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Figura 13: Densidad de trafico para la Simulacién SUMO (3 escenarios)

de 0,75 la cual se ha determinado de forma empirica teniendo en cuenta los tiempos de evolucién y
convergencia.

Por otro lado, el nimero total de generaciones dependera de la convergencia del algoritmo y de la
estabilidad de la poblaciéon. Empiricamente se ha determinado que los valores que mejor se ajustan a la
condicién de parada son un nimero maximo de 5000 generaciones o que la mejor solucién encontrada se
mantenga invariante durante al menos 1000 generaciones.

Finalmente se definieron los valores para los parametros «; de la funcién de fitness penalizando con la
mitad del tiempo de simulacién a cada vehiculo que no abandona la ciudad antes de que haya terminado
la simulacién (o). Ademds, debido a que «y y a3 multiplican el niimero de medio de segundos que los
vehiculos permanecen en la ciudad (circulando o retrasados en las entradas), se les ha asignado a ambos
parametros el valor uno, de modo que estos tiempos guarden una relacién con el valor de devuelto por
la funcién de fitness tal que, un segundo equivalga a una unidad en dicha funcién.

Un resumen con los pardametros de configuraciéon del algoritmo evolutivo se presenta a continuacién
en la Tabla 4.

Tabla 4: Parametros Algoritmo Evolutivo

Tiempo de Simulacién (s) 1800
Tamano poblacién 10
Ntmero de descendientes 2
Probabilidad de cruce 1,0
Probabilidad de mutacién 0,75
Méximo numero de generaciones 5000
a1 900
[ 1
as 1

Antes de comenzar la optimizacién de las rutas para los puntos Red Swarm se llevaron a cabo tres
simulaciones (una sobre cada escenario) utilizando como configuracién, una especialmente realizada de
forma tal que todas las rutas tengan la misma probabilidad de ser asignadas. De este modo los itinerarios
que los vehiculos sigan dentro de la simulacién, vendran dados por la seleccion aleatoria de los mismos.
El objetivo de esta etapa previa a la optimizacién es obtener resultados previos sobre el comportamiento
de los tres escenarios para ser comparados con las soluciones obtenidas en el proceso de optimizacién. A
esta simulacién se la ha denominado Simulacién Random y los resultados obtenidos se comparan con
la Simulacién SUMO en la Tabla 5.

Obsérvese que en todos las escenarios de la Simulacion Random quedan vehiculos sin completar su
itinerario luego de los 1800 segundos de simulacién. Este es el principal motivo del valor elevado de fitness
de estas soluciones comparados con los de la Simulacion SUMO. El resto de las métricas de la simulacién
no se tienen en cuenta al no tener sentido en la comparativa porque la Simulacién Random carece de la
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Tabla 5: Comparacién entre Simulacion SUMO y Simulacién Random

Métrica Simulacién SUMO Simulacién Random
Scenl Scen2 Scen3 Scenl Scen2 Scen3
Viajes completados 800 800 800 489 444 472
Tiempo de simulacién (s) | 1283,0 1253,0 1385,0 1800,0 1800,0 1800,0
Valor de Fitness 532,9 530,8 549,0 | 280444,1 320927,6 295766,5

totalidad de valores al quedar vehiculos dentro de la ciudad pendientes de finalizar sus trayectos.

Con los pardmetros del algoritmo evolutivo ya definidos se procedié a evaluar los operadores de
recombinacién y mutacién para asi poder seleccionar los que mejores resultados producen para este
problema. Las simulaciones realizadas se presentan en la Tabla 6 en dénde se puede observar que se ha
seleccionado Scenl para realizar las simulaciones de la totalidad de los operadores dada la suposicién de
que éstos se comportan de manera similar en todos los escenarios al tratarse del mismo tipo problema.
Posteriormente se comprobaron que los operadores que mejores resultados ofrecieron en Scenl, también
lo hacian con Scen2 y Scen3, como se desprende también de la Tabla 6.

Tabla 6: Ejecuciones para la evaluacion de operadores
Escenario Cruce Mutacién Generaciones Fitness
MTDUS Binaria 3000 578,7
Sensor MTDUS 0,25 5000 129345,3
MUDTS Binaria 3000 622,0
Scenl MVDTS Binaria 3000 632,0
MTDUS Binaria 3000 601,6
Destino | MTDUS 0,25 3000 105977,9
MUDTS Binaria 3000 597,5
Sensor MTDUS B%naria 3000 613,0
Scen?2 MUDTS B}nar}a 3000 605,9
Destino MTDUS Binaria 3000 642,6
MUDTS Binaria 3000 590,1
Sensor MTDUS B%naria 3000 610,0
Seen3 MUDTS B}nar}a 3000 652,7
Destino MTDUS Binaria 3000 599,9
MUDTS Binaria 3000 609,0

De los resultados obtenidos se dedujo que ambas funciones de cruce se comportan de forma similar
en cuanto a la convergencia del algoritmo. Sin embargo, los operadores de mutacién, a excepcién de
la mutacién binaria de Todos los Destinos de un Sensor (MTDUS), necesitan demasiadas generaciones
para converger. Incluso la Mutacién 0,25 no fue capaz encontrar una solucién en la que los 800 vehiculos
abandonen la ciudad dentro de los 1800 segundos de simulacién luego de 5000 generaciones, razén por
la cual no se ha incluido la evaluacién de la Mutacién Decimal por ser una extensién de ésta que adolece
de un comportamiento mas lento atin respecto a la velocidad de convergencia.

Dado que se observé que lo que més esfuerzo demandaba al algoritmo era sobrepasar el escalén que
se produce en la funcién de fitness cuando se obtiene una solucién en la cual los 800 vehiculos terminan
su itinerario, se utilizara una funcién mixta de mutacion. El algoritmo comenzara utilizando la Mutacién
MTDUS Binaria que es la que converge en menos generaciones provocando una variacién de fitness mas
rapida que el resto. Una vez superado el escalén, se utilizard otro operador, de convergencia mas lenta,
para evitar caer en los minimos locales y explorar de forma mdas minuciosa el subespacio de busqueda en
el que se encuentra la poblaciéon en el momento del cambio.

Con motivo de seleccionar experimentalmente cual de los operadores de mutacién se comporta mejor
una vez que se ha alcanzado el escalén en la funcién de fitness, se realizaron los experimentos cuyos
resultados se presentan en la Tabla 7. Obsérvese que la columna Escalén hace referencia a la generacion
en la cual se conmuta de operador de mutacién y que es este caso se han tomado como punto de partida
los escalones de las mejores ejecuciones del experimento anterior (generaciones 350 y 575). Ademds para
estas ejecuciones se ha impuesto un nimero maximo de 3000 generaciones ya que no estamos realizando
una optimizacién si no un test de comportamiento de operadores y porque ademas se pudo comprobar
que la mayoria de las ejecuciones se estabilizaban antes de alcanzar este valor.

De los resultados del experimento se observa que la combinacion que mejor resultados ofrece es el
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Tabla 7: Ejecuciones con mutacién mixta (Scenl)

Cruce Segunda Mutacién | Generaciones Escalén  Fitness
MTDUS Binaria 3000 350 578,7
MVDUS Binaria 2350 350 550,8
MUDUS Binaria 2350 350 536,9
Sensor | MTDUS 0,25 2350 350 634,7
MUDTS Binaria 2350 350 594,5
MVDTS Binaria 2350 350 650.3
MUDTS 0,25 2350 350 639.9
MTDUS Binaria 3000 575 601,6
MVDUS Binaria 2575 575 590,1
MUDUS Binaria 2575 575 589,2
Destino | MTDUS 0,25 2575 575 689,5
MUDTS Binaria 2575 575 655,9
MVDTS Binaria 2575 575 729,1
MUDTS 0,25 2575 575 722,5

Cruce por Sensores, utilizando como operador de mutacién hasta que se alcanza el escalén a la mu-
tacién MTDUS Binaria. Luego el algoritmo conmutara a la mutacion MUDUS Binaria utilizandola
hasta finalizar su ejecucion.

El siguiente paso, disponiendo ya del algoritmo evolutivo plenamente afinado, ha consistido en co-
menzar el proceso de optimizacién de Malaga mediante multiples ejecuciones del algoritmo en busqueda
de obtener el mejor resultado (menor valor de fitness) para cada uno de los tres escenarios por separado.
Queda fuera del ambito de este trabajo la realizacién de un andlisis estadistico del algoritmo, dandose
mas prioridad a la optimizacién propuesta.

En la Tabla 8 se presentan los resultados obtenidos, ordenados segin la valuacién obtenida desde la
funcién de fitness, desde el peor valor hasta el mejor para cada uno de los escenarios. Obsérvese que las
simulaciones realizadas en esta etapa se las ha denominado Simulacién Red Swarm.

Tabla 8: Ejecuciones utilizando Simulacién Red Swarm

Escenario | Fitness Original | Generaciones Escalén  Fitness
5338 1380 605,0

Scenl 532,9 4757 757 549.9
5350 350 512,7

2000 — 475224

3000 - 15060,5

3950 950 611,3

5475 2475 570,6

Scen2 530,8 5019 1019 560,5
5454 454 559,3

4448 448 550,1

5424 1424 546,5

6228 1228 530,1

5024 1024 579,2

Scen3 549,0 4653 653 561,7
4605 605 545,4

En la Figura 14 se visualizan las graficas que representan la convergencia del algoritmo evolutivo para
los tres escenarios del problema. Obsérvese en las figuras 14(a), 14(b) y 14(c) que, como era de esperar,
la ejecuciones comienzan con un valor de fitness similar a la Simulacién Random para ir disminuyendo a
medida que las generaciones se suceden. Cada escenario presenta un escalén pronunciado en la funcién
de fitness correspondiente a la generacién en la cual los 800 vehiculos terminan su itinerario dentro de
los 1800 segundos simulados. En las gréficas de las figuras 14(d), 14(e) y 14(f), se visualiza en detalle las
generaciones proximas al escalén en el cual la Simulacién Red Swarm mejora a la Simulacién SUMO.

Con las tres soluciones obtenidas se procedi6é a confeccionar la Tabla 9 en dénde se presentan las
diferencias entre las métricas de la Simulacién SUMO y la Simulacién Red Swarm, mientras que en el
Apéndice A, en la Tabla 15, se incluyen el resto de los datos obtenidos. Por tltimo en la Figura 15 se
exponen de forma gréfica las mejoras conseguidas encontrandose en la regién de la izquierda (magnitudes
negativas) los valores en los que Red Swarm se comporta mejor que la Simulacién SUMO.

17



Fitness (Scen1)

500000

50000

5000

1000
2000
3000
4000

(a) Convergencia Scenl

Fitness (Scen1)

620

600

580

560

540

520

500

850
1350
1850

350
2350
2850
3350
3850

(d) Detalle Scenl

4350

5000

4850

— Mejor
——Media

Fitness (Scen2)

500000

50000

— Mejor
——Media

Sumo

——Random

5000

1000
2000
3000
4000
5000
6000

=

Fitness (Scen2)

700
680
660

640

SuMO o0

=—Random

580

560

540

520

500

1230
1730
2230
2730
3230
3730
4230
4730
5230
5730

(e) Detalle Scen2

Convergencia Scen2

Fitness (Scen3)

500000

50000
— Mejor
= Media
SUMO
—— Random

5000

500
1000
1500/
2000
2500
3000

Fitness (Scen3)

700
680
660
640
— Mejor 620
— Media
Sumo 600
= Random
580
560
540
520

500

605
1105
1605
2105
2605

3500

Convergencia

— Mejor

——Media
SUMO

——Random

4000
4500

Scen3

— Mejor

——Media
SuMo

——Random

3105

(f) Detalle Scen3

Figura 14: Convergencia del algoritmo evolutivo para los tres escenarios

Tabla 9: Comparacién entre Simulacion SUMO y Simulacién Red Swarm

Métrica Simulacién SUMO Simulacién Red Swarm
Scenl Scen2 Scen3 Scenl Scen2 Scen3
Viajes completados 800 800 800 800 800 800
Tiempo de simulacién (s) | 1283,0 1253,0 1385,0 | 1154,0 1201,0 1522,0
Valor de Fitness 532,9 530,8 549,0 512,7 530,2 545,4
Comparacion entre Simulaciones
Dist. Recorrida / 10 - |
Tiempo de viaje = |
Scen1
Numero de esperas ﬁ ® Scen?
Retraso de salida — m Scen3
Fitness q
T. de simulacion / 10 -_
-100,0 -80,0 50,0 -40,0 20,0 0.0 20,0

Figura 15: Comparacién entre la Simulacién SUMO y la Simulacién Red Swarm

Obsérvese que las soluciones presentan mejoras enfocadas en el tiempo de viaje, en el nimero de
esperas y en especial en la distancia recorrida. Estas dos ultimas métricas no se encontraban incluidas
en la funcién de fitness porque no son el principal objetivo de la optimizacion, sin embargo se han visto
también favorecidas en la solucién obtenida. La primera, gracias al rapido fluir del trafico y la segunda
por los caminos alternativos generados por los puntos Red Swarm. Por otro lado Scenl y Scen2 adolecen
de un retraso de entrada levemente superior que en el modelo original y Scen3 necesita de 137 segundos
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adicionales para finalizar la simulacién, sin que esto perjudique la evaluacion de los mismos.

En la Figura 16 se presentan los datos de la comparacién entre las simulaciones en forma graficas
de cajas en dénde se pueden comparar la mediana, los cuartiles y los valores anémalos para las cuatro
métricas consideradas en los tres escenarios del problema.
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Figura 16: Comparacién entre la Simulacion SUMO y la Simulacién Red Swarm

El siguiente experimento a realizar consiste en comparar la evolucién del tiempo maximo que necesitan
los vehiculos para abandonar la ciudad para los tres escenarios en la Simulacién SUMO y en la Simulaciéon
Res Swarm. Para ello se han obtenido los valores partiendo desde un escenario con diez vehiculos por
entrada (80 vehiculos) hasta llegar a los 800 utilizados durante la optimizacién (100 por entrada) en
saltos de 10 en 10 (80 en 80). Los resultados obtenidos que se presentan en la Tabla 10 y en las gréficas
de la Figura 17 demuestran que para Scenl y Scen2 a bajas concentraciones de vehiculos, la Simulacién
SUMO se comporta levemente mejor que el Red Swarm. Esto era lo esperado, ya que el SUMO utiliza
las rutas generadas por el algoritmo de Dijkstra el cual calcula la ruta més rapida en cada intersecciéon
de la ciudad, mientras que la Simulaciéon Red Swarm sélo toma decisiones en cada punto Red Swarm.

Sin embargo, a medida que la densidad de trifico va aumentando, se puede observar como en la
Simulacién Red Swarm los vehiculos finalizan su itinerario en un tiempo inferior a la Simulacién SUMO,
denotando una mejora frente a las situaciones de congestion que se producen dentro de las calles de
Milaga. Para Scen3, no se cumple lo observado en los otros dos escenarios, aunque los tiempos medios
son mejores (menores) que en el modelo sin optimizar. La explicacién se puede deducir observando la
Figura 16(c) en dénde se aprecia una serie de valores anémalos para los tiempos de viaje de este escenario
en la Simulacién Red Swarm (caja en el extremo derecho de la gréfica). Esto se puede interpretar como
que unos pocos vehiculos han sufrido un tiempo de viaje muy elevado, provocando que la simulacién se
extienda un tiempo mayor que en el modelo sin optimizar.

Habiendo mejorado los valores de la simulacién para los tres escenarios, se procedié a comprobar
si las éstas eran también véalidas para los escenarios para los cuales no fueron calculadas. Para ello se
realizé un Test de Robustez que consistié en se ejecutar cada solucién obtenida en la Simulacién Red
Swarm tres veces, cada una de ellas en un escenario distinto.

19



Tabla 10: Comparacién entre tiempos de Simulacién SUMO y Red Swarm (segundos)

Vehiculos Scenl . Scen2 Scen3

Sim. SUMO  Red Swarm | Sim. SUMO Red Swarm | Sim. SUMO Red Swarm
80 611 608 585 624 604 704
160 678 674 675 691 626 870
240 766 815 740 745 762 1063
320 837 953 820 827 822 1123
400 999 1013 936 934 812 1197
480 1013 1156 1013 1063 1182 1257
560 1063 1016 1126 1068 1127 1311
640 1175 1004 1175 1089 1278 1529
720 1193 1112 1278 1199 1197 1640
800 1283 1154 1253 1201 1385 1522

Tiempo Empleado (Scent) Tiempo Empleado (Scen2) Tiempo Empleado (Scen3)
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8 160 200 320 40 480 S60 640 720 800 8 160 260 30 40 40 560 60 720 800 & 160 260 %0 40 480 S60 640 720 600
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(a) Scenl (b) Scen2 (c) Scen3

Figura 17: Tiempo de simulacién vs Numero de vehiculos

Los resultados para la funcién de fitness obtenidos se presentan en la Tabla 11 y de forma gréfica en
la Figura 18. Obsérvese que la Solucién 1 de la Simulacién Red Swarm es la que mejor se comporta, no
sblo con la Scenl a partir del cual fue obtenida, sino que también para Scen2 y Scen3. Otro observacion
a destacar es que la Solucién 3 no es capaz de gestionar el trafico para Scen2 no consiguiendo que todos
vehiculos finalicen sus itinerarios antes de los 1800 segundos de simulacién.

Tabla 11: Fitness obtenidos para el Test de Robustez

. Simulacién Red Swarm .
Escenario Soluciéon 1 Solucién 2 Solucién 3 Sim. SUMO
Scenl 512,7 552,2 585,1 532,9
Scen2 523,5 530,2 5103,1 530,8
Scen3 533,3 546,4 545,4 549,0

Habiendo determinado cual de las tres soluciones obtenidas es la mejor de forma absoluta, se repitieron
los ensayos para Scen2 y Scen3 utilizando en esta ocasién la Solucion Red Swarm correspondiente a
Scenl. A continuacién se presentan en la Tabla 12 el nimero de vehiculos, el tiempo de simulacién y el
valor de la funcién de fitness para la simulacién de la Soluciéon Red Swarm comparada con la Simulacion
SUMO. En el Apéndice A se incluyen el resto de los valores del experimento dispuestos en la Tabla 16.

Tabla 12: Comparacién entre Simulacién SUMO y Solucién Red Swarm

Métrica Simulacién SUMO Soluciéon Red Swarm
Scenl Scen2 Scen3 Scenl Scen2 Scen3
Viajes completados 800 800 800 800 800 800
Tiempo de simulacién (s) | 1283,0 1253,0 1385,0 | 1154,0 1164,0 1206,0
Valor de Fitness 532,9 530,8 549,0 512,7 523,5 533,3

En las gréficas de la Figura 19 se presentan nuevamente la comparacién de las métricas obtenidas
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Figura 18: Valores de fitness obtenidos en el Test de Robustez

como resultado mediante el uso de diagrama de cajas, en dénde se destaca la ausencia de valores anémalos
para los Tiempo de Viaje de las simulaciones con la Solucién Red Swarm (Figura 19(c)).
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Figura 19: Comparacién entre la Simulacién SUMO y la Solucién Red Swarm

En la Figura 20 se presentan las mejoras que se han obtenido en la simulacién utilizando la Solucién
Red Swarm. Obsérvese que se mejoran los tiempos medios de viaje, los tiempos de simulacién (los
vehiculos abandonan la ciudad antes), el ndmero de esperas y sobre todo la distancia recorrida, la cual
ha disminuido notablemente respecto a la Simulaciéon SUMO. Por el contrario el tiempo de retraso de
entrada nuevamente se presenta algo mayor que en la Simulacién SUMO, influido especialmente por
los valores anémalos, aislados mas alla del tercer cuartil y que no tienen el suficiente peso como para
repercutir en los tiempos medios de viaje. Por lo tanto la evaluacién general de la simulacién utilizando
como configuracién la Solucién Red Swarm es superior a la original, en la cual no se dispone de los puntos
de cambio de ruta Red Swarm, y que hemos denominado Simulacién SUMO.
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Comparacién entre Simulaciénes (Solucién Red Swarm)
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Figura 20: Comparacién entre la Simulacién SUMO y la Solucién Red Swarm

Finalmente, se repitio el estudio de los tiempos de simulacion respecto al niimero de vehiculos en la
ciudad, pero en este caso utilizando la Solucién Red Swarm para simular los tres escenarios. Como se ha
volcado en la Tabla 13, ahora el comportamiento de los tres escenarios es consistente en cuando al niimero
de vehiculos de modo que cuando no hay congestion, la ciudad gestiona el trafico de forma mas eficiente
que cuando se utilizan los seméaforos con puntos Red Swarm incorporados, pero en el momento en que
se sobrepasa un umbral, el cual toma el valor de 480, 320 y 400 vehiculos para los escenarios Scenl,
Scen2 y Scen3 respectivamente, se comienzan a hacer visibles las mejoras de la simulacién utilizando la
Solucion Red Swarm.

Tabla 13: Comparacién entre tiempos de Simulacién SUMO y Solucién Red Swarm (segundos)

Vehiculos Scenl Scen2 Scen3

Sim. SUMO  Sol. RS | Sim. SUMO Sol. RS | Sim. SUMO Sol. RS
80 611 608 585 580 604 541
160 678 674 675 742 626 670
240 766 815 740 811 762 754
320 837 953 820 875 822 808
400 999 1013 936 883 812 834
480 1013 1156 1013 946 1182 884
560 1063 1016 1126 1013 1127 960
640 1175 1004 1175 1019 1278 1130
720 1193 1112 1278 1166 1197 1157
800 1283 1154 1253 1164 1385 1206

A continuacion en la Figura 21 se incluyen las graficas que indican en los puntos de cruce el umbral
a partir del cual la Soluciéon Red Swarm comienza a ser efectiva a la hora de lidiar con la congestién del
trafico de la ciudad de Malaga.
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Figura 21: Tiempo de simulacién vs Nimero de vehiculos
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5. Conclusiones y Trabajo Futuro

En este trabajo se han importado los datos cartograficos de la ciudad de Malaga desde Open Street
Map, se han anadido seméforos y puntos Red Swarm, se han calculado 64 itinerarios entre las ocho
entradas y ocho salidas existentes, para finalmente definir tres escenarios correspondientes a otras tantas
distribuciones de trafico rodado con el objeto de ser simulados y optimizados atendiendo al tiempo medio
de viaje de los vehiculos que circulan por los mismos.

Para ello se definié un algoritmo evolutivo partiendo de dos posibles operadores de cruce, cinco
posibles operadores de mutacién y tres métodos para el cambio de los valores, seleccionando los que mejor
comportamiento presentaban para este tipo de problema. Luego se realizaron ejecuciones del algoritmo
en busca de una configuraciéon para los puntos Red Swarm que mejore las métricas de la simulacion
original.

La solucién obtenida, denominada Solucién Red Swarm, mejora los tres escenarios del problema
en cuanto al tiempo total que necesitan los vehiculos para abandonar la ciudad, el tiempo medio de
desplazamiento de los mismos, la distancia media recorrida y el nimero medio de detenciones a lo largo
de los trayectos que cada vehiculo sigue durante su itinerario.

Los resultados que se presentan tanto en forma de tablas numéricas como en gréaficas demuestran que
si bien para bajas concentraciones de vehiculos el algoritmo de Dijkstra presenta mejores resultados, al
seleccionar la ruta més rapida previamente calculada, tal como era previsible. Pero cuando el modelo
comienza a recibir un nimero mayor de vehiculos, se presentan situaciones de congestién en las que los
vehiculos no avanzan rumbo a su destino. En esta situacion, la seleccién de itinerarios alternativos que
no se encuentran incluidos dentro del camino més rapido, provoca un aumento en la fluidez del trafico
rodado mejorando las métricas antes mencionadas.

Adicionalmente, unos tiempos de viajes menores asi como una menor distancia recorrida, tienen
como consecuencia la disminucion de las emisiones de gases de efecto invernadero, asi como una mejora
en la vida cotidiana de las personas que pasardn menos tiempo en atascos, y por dltimo un ahorro en
el consumo de combustible que repercutird directamente en el bolsillo de los habitantes de la ciudad
inteligente que proponemos.

Como trabajo futuro se propone abordar la optimizacién de ciudades de tamafio medio, la obtencién
de informacion real del flujo de trafico por horas para implementarlo como escenario de simulacién y el
desarrollo de un algoritmo que determine cuales son las mejores intersecciones para la localizacion de los
puntos red swarm.

Si bien los resultados obtenidos en este primer enfoque son satisfactorios, en cuanto mejoran a los de
los escenarios originales, seria interesante explorar otras alternativas en cuanto a metaheuristicas tales
como PSO, ACO u otros Algoritmos Evolutivos.

Por 1ltimo, para independizar los resultados obtenidos de la implementacién del simulador sobre el
cual se basan los resultados, seria deseable el empleo de otro simulador microscépico diferente de SUMO
como TRANSIMS (TRansportation ANalysis and SIMulation System) o VISSIM.
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Tabla 14: Métricas de los vehiculos en los tres escenarios de Simulacién SUMO

A. Tablas con los Resultados de las Simulaciones Realizadas

Escenario | Métrica Total Media Desviacién = Mediana
Retraso de entrada (s) 98394,0 123,0 103,1 92,0

Seenl Numero de esperas 121431,0 151,8 130,3 121,0
Tiempo de viaje (s) 327902,0 409,9 237,8 389,5

Distancia recorrida (m) | 1163894,5 1454,9 749,0 1551,6

Retraso de entrada (s 99748,0 124,7 102,5 96,5

Scen?2 Numero de esperas 117039,0 146,3 1274 113,0
Tiempo de viaje (s) 324883,0 406,1 234,1 388,0

Distancia recorrida (m) | 1152487,7  1440,6 760,3 1492,4

Retraso de entrada (s 101572,0 127,0 107,3 94,0

Seen3 Numero de esperas 128972,0 161,2 153,3 114,0
Tiempo de viaje (s) 337627,0 422.0 260,3 392,5

Distancia recorrida (m) | 1177399,7  1471,8 735,8 1557,2

Tabla 15: Comparacion entre métricas de Simulacién SUMO y Simulaciéon Red Swarm

Scen | Métrica Simulaf:ién SUMO . Simulacién Red Swarm .

Total Media Desv. Mediana Total Media Desv. Mediana

Retraso de entrada (s) 98394,0 123,0 103,1 92,0 98745,0 123,4  104,1 95,0

1 Numero de esperas 121431,0 151,8  130,3 121,0 | 102876,0 128,6 106,4 112,0

Tiempo de viaje (s) 327902,0 409,9 2378 389,5 | 311390,0 389,2 214,2 383,5

Dist. recorrida (m) 1163894,5 1454,9  749,0 1551,6 | 519009,7 648,8 421,6 475,0

Retraso de entrada (s) 99748,0 124,7 102,5 96,5 | 104158,0 130,2 104,4 100,5

9 Numero de esperas 117039,0 146,3 127,4 113,0 | 108284,0 135,4 116,4 109,0

Tiempo de viaje (s) 324883,0 406,1  234,1 388,0 | 319960,0 400,0 219,2 400,5

Dist. recorrida (m) 1152487,7 1440,6  760,3 1492,4 | 474632,5 593,3  390,5 438,4

Retraso de entrada (s) 101572,0 127,0  107,3 94,0 | 101436,0 126,8 105,3 95,0

3 Numero de esperas 128972,0 161,2 153,3 114,0 | 109109,0 136,4 114,5 109,0

Tiempo de viaje (s) 337627,0  422,0  260,3 392,5 | 334872,0 418,6 259,5 397,0

Dist. recorrida (m) 1177399,7 1471,8 735,8 1557,2 | 513395,0 641,7 4326 470,8
Tabla 16: Comparacién entre métricas de Simulacién SUMO y Soluciéon Red Swarm

Scen | Métrica Simula.cién SUMO . Soluciép Red Swarm .

Total Media Desv. Mediana Total Media Desv. Mediana

Retraso de entrada (s) 98394,0 123,0 103,1 92,0 98745,0 123,4 104,1 95,0

1 Numero de esperas 121431,0 151,8 130,3 121,0 | 102876,0 128,6 106,4 112,0

Tiempo de viaje (s) 327902,0 409,9 2378 389,5 | 311390,0 389,2 214,2 383,5

Dist. recorrida (m) 1163894,5 1454,9  749,0 1551,6 | 519009,7 648,8 421,6 475,0

Retraso de entrada (s) 99748,0 124,7 102,5 96,5 | 102266,0 127,8  104.8 98,0

9 Numero de esperas 117039,0 146,3 127,4 113,0 | 103288,0 129,1 98,1 110,0

Tiempo de viaje (s) 324883,0 406,1  234,1 388,0 | 316557,0 395,7 213,8 377,0

Dist. recorrida (m) 1152487,7 1440,6 760,3 1492,4 | 503425,9 629,3 432,2 4420

Retraso de entrada (s) 101572,0 127,0 107,3 94,0 | 106144,0 132,7 111,2 98,5

3 Numero de esperas 128972,0 161,2  153,3 114,0 | 107312,0 134,1 110,9 1125

Tiempo de viaje (s) 337627,0 4220  260,3 392,5 | 320509,0 400,6 213,7 405,0

Dist. recorrida (m) 1177399,7 1471,8 735,8 1557,2 | 518856,8 648.6 432.6 471.3
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B. Instantaneas de la Simulacién

SIMULACION
SUMO

SIMULACION
RED SWARM

Figura 22: Captura del entorno grafico del simulador SUMO, para el instante ¢ = 475s, en dénde se
comparan el estado del trafico entre la Simulacién SUMO y la Simulacién Red Swarm. Obsérvese
el menor nimero de vehiculos en espera en los seméforos en el escenario de Simulacién Red Swarm

26



A g

Vehicle: 002.23

Type: sedan

Speed: 39.5 Km/h

Max. Speed: 180.0 Km/h

Acceleration: 0.9 m/s~2

Deceleration: 5.0 m/s™2

Length: 3.8 m

Width: 2.0 m Sensor: 01.0502 0
Angle: -60.3 Deg.

e P 4

Figura 23: Exportaciéon de una instantanea de la simulaciéon a Google Maps en la que se visualiza el

instante t = 475s correspondiente a la Simulacién Red Swarm

001.54

Vehicle: D01.54

Tyne: van

Speed: 42.5 Kmih

thax. Speed: 100.8 Kmih
Aceeleration: 0.8 mfs*2

Deceleratian: 4.5 mis*2
Length: 4.2 m

Width: 2.0 m

Angle: -48.3 Deg.

Directions: To here - From here <
00T, =005
00248 2
10402145
01.0402_0

012050254
01.0502_0

-
= 001.68
001.74™=

001.82
001.65 % "=
001.63™&

. 0078
001.85 = &=

00250 003,20

32 G
550 00275 002.74

002.88

001.64

002.72 502166 002:80001.66
29200160 002.89

Figura 24: Exportacién de una instantdnea de la simulacién a Google Farth en la que se visualiza el

instante t = 475s correspondiente a la Simulacién Red Swarm
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