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1. Titulo
Técnicas Inteligentes para la Generacion de Mapas de Ubicacion de Sefiales Semaforicas

gue Minimicen el Trafico en la Ciudad de Loja



2. Resumen

La movilidad urbana e inteligente se presenta como una alternativa, que apunta a reducir
las emisiones contaminantes, optimizar la gestion de transito en las urbes a nivel mundial y
mejorar la calidad de vida de todos los ciudadanos.

El presente Trabajo de Titulacion, tomando en cuenta las consideraciones mencionadas
anteriormente, tiene como proposito la creacion de una herramienta, que permita realizar la
optimizacion de la ubicacion de las sefiales semafdricas en las intersecciones de las redes viales,
para ello, se basa principalmente en la aplicacion de técnicas metaheuristicas, como lo es, el
modelamiento de un algoritmo genético, laimplementacion de una funcion para evaluar el coste
de las soluciones y el uso de un simulador de microtrafico para simular los mapas de red viales.

La funcion de evaluacién es aplicable al conjunto de soluciones que se obtienen
mediante la ejecucion del algoritmo genético, la finalidad es poder seleccionar la solucion con
mejor coste entre las demas. Dicha solucion se utiliza para modificar el fichero de la red vial,
que se simula mediante la herramienta de microtrafico SUMO (Simulation of Urban MObility).
Cada una de las soluciones estan dirigidas a minimizar el consumo de combustible, emisiones
de gases contaminantes, duracion de tiempo de viaje de los vehiculos, y los tiempos de espera
que los automotores deben permanecer frente a los seméaforos en las redes viales de las
ciudades.

Palabras clave: movilidad urbana, , SUMO, algoritmo genético, metaheuristicas,

intersecciones, sefiales semaféricas.



Abstract.

The concept of urban and intelligent mobility is presented as an alternative that reduces
pollution, improves traffic management in cities worldwide, and improves citizens' quality of
life.

The following research was conducted considering the considerations mentioned above.
The purpose of the tool is to optimize traffic signal locations at intersections of road networks.
To accomplish this goal, metaheuristic techniques are applied, such as modeling a genetic
algorithm. It also includes the implementation of a function to evaluate the cost of solutions. It
also includes the use of a microtraffic simulator to simulate road network maps.

Evaluation functions are applied to the set of solutions obtained by executing genetic
algorithms. The purpose is to select the solution with the highest cost from the others. This
solution modifies the road network file, which is simulated using the SUMO (Simulation of
Urban MObility) micro-traffic tool. Each of the solutions aims to minimize fuel consumption,
pollutant gas emissions, vehicle travel time, and motorist waiting times in front of traffic lights.
This is on city roads.

Keywords: urban mobility, SUMO, genetic algorithm, metaheuristics, intersections,

traffic signals.



3. Introduccion

El crecimiento de las areas urbanas se relaciona con la actividad econémica que se
concentra y desarrolla en estas localidades, esto provoca que la poblacion rural se desplace
hacia las ciudades en busca de nuevas oportunidades, tales como: empleo, salud y educacion.
Sin embargo, el aumento de la poblacion en las ciudades ha generado un problema complicado
de solucionar, como lo es, la movilidad vehicular. La falta de una adecuada planificacion
urbana, provoca que las ciudades presenten cada dia mayor indice de congestion vehicular, lo
que dificulta la fluidez del transporte, aumenta los tiempos de desplazamiento de los habitantes
y desencadena un aumento de escenarios incomodos y contaminados para las personas que
circulan por las urbes.

En décadas anteriores, las redes viales que se construian carecian de estudios previos
para su desarrollo, lo que actualmente produce una limitante para la movilidad vehicular. Las
sefiales semafdricas que se instalaban anteriormente, se basaban en los habitos de los
conductores, y la instalacion de las sefiales semaforicas con este enfoque, permitia gestionar el
pequefio parque automotor que circulaba por las ciudades en aquella época. Sin embargo, en la
actualidad, el aumento del trafico vehicular limita estas configuraciones. Por tal razon, es
indispensable el estudio y desarrollo de herramientas que permitan reducir la congestion
vehicular en los diferentes escenarios de las ciudades, especialmente en las horas de mayor
concentracion vehicular, de la mafiana, tarde y noche.

La investigacion sobre la adecuada gestion del trafico vehicular a nivel mundial y en
Latinoamérica es una preocupacion constante, ya que es un problema que aumenta diariamente
debido al crecimiento del parque automotor y la mala planificacion en el desarrollo de las redes
viales de las ciudades. En Ecuador, el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (2021) reporta
un crecimiento anual promedio del 9,3% en el parque automotor, con un registro de 134
vehiculos por cada mil habitantes. En la ciudad de Loja-Ecuador, se observa un constante
aumento del flujo de vehiculos y trafico en las intersecciones de la urbe, proyectando un
crecimiento vehicular para el afio 2025 de 97.534 vehiculos, como lo sefialan Ogofio et al.,
(2020).

El objetivo principal de este proyecto es simular la distribucién de los seméaforos en la
red vial haciendo uso de un software de simulacion de trafico que permita comparar la
distribucion semaférica actual de la ciudad de Loja-Ecuador con la distribucion propuesta

mediante la utilizacion de técnicas inteligentes.



Realizando un adecuado tratamiento de toda esta informacion, se pueden generar
soluciones viables en un entorno controlado, lo que permite tomar decisiones fundamentadas y
eficientes para la correcta gestion vehicular. Este proyecto busca mejorar la movilidad urbana
y reducir los impactos ambientales asociados al transporte en la ciudad de Loja-Ecuador.

Para el desarrollo de este proyecto investigativo, se ha propuesto los siguientes
objetivos, los cuales se mencionan a continuacion:

Objetivo General

e Desarrollar una herramienta que permita la generacion de mapas de ubicacion
de sefiales semafdricas mediante técnicas inteligentes para el estudio, aplicacion
y adaptacidon en los diferentes escenarios de vialidad en la ciudad de Loja.

Objetivos Especificos

e Investigar acerca del uso del simulador de microtrafico SUMO, su middleware,
arquitectura, funcionamiento, y como puede ser utilizado para desarrollar
herramientas que permitan disminuir el tréfico vehicular en las ciudades.

e Emplear técnicas inteligentes para disefiar modelos mediante situaciones de
trafico vehicular de la ciudad de Loja, utilizando el simulador de microtrafico
SUMO con diferentes ubicaciones de las sefiales semaforicas.

e Analizar los resultados tanto del simulador de microtrafico como de la
herramienta desarrollada para compararlos con base en los parametros utilizados

para su evaluacion.



4. Marco tedrico

La generacion de herramientas para la gestion de la movilidad urbana forma parte de
una creciente area de interés en la actualidad, como lo es la Inteligencia Atrtificial (1A), esto
gracias a los beneficios que presenta para resolver problemas complejos de distintas ramas o
enfoques. En este apartado trataremos ciertas propiedades de los seméaforos, y como la
Inteligencia Artificial estd siendo utilizada para mejorar la movilidad en las grandes urbes,
estudiando principalmente las técnicas inteligentes. Ademas, se realiza una caracterizacion
acerca del simulador de trafico SUMO, donde expondremos sus caracteristicas primordiales y
los motivos por los cuales ha sido elegido para esta investigacion acerca de la generacion de
mapas de ubicacion de sefiales semafdricas utilizando técnicas inteligentes.

4.1.  Seméforos

Los seméforos son dispositivos de sefializacion luminosa que se pueden complementar
mediante la utilizacidn de sefiales y demarcaciones, estas se posicionan en las intersecciones de
una red vial para mostrar indicaciones y controlar la circulacion tanto de vehiculos y peatones,
esto con la finalidad de que puedan cruzar las intersecciones con un minimo de dificultades,
peligros y retrasos, como lo sefiala Valencia (2000).

Los semaforos mas comunes que se instalan son de tres secciones, que pueden ser
verticales u horizontales, situdndose su conjunto de luces de arriba abajo o de izquierda a
derecha respectivamente, y manteniendo siempre el siguiente orden: roja, amarilla y verde,
como lo indica Moreno et al., (2021).

Segin Toronto (2021) las sefiales que intervienen en la gestion de trafico son
dispositivos inteligentes que cumplen con la mision de permitir el paso a los peatones y
conductores en las diversas intersecciones, ademas de informar a los usuarios sobre las normas
que se deben de cumplir en determinada zona, advertir sobre posibles riesgos y precautelar en
todo momento la seguridad de las personas y conductores que se desplazan por dicha area.
4.2.  Tipos de Seméforos

Existen varios tipos de seméaforos que se implementan en diferentes intersecciones y
qgue cumplen determinados roles para realizar la gestion de la circulacién vehicular,
dependiendo del escenario en el cual sean instalados, entre ellos tenemos los siguientes:

4.2.1. Semaforos Peatonales
Los semaforos peatonales son dispositivos dotados con sefiales luminosas y tienen la

finalidad de informar y controlar el transito de las personas en las intersecciones. Las sefiales



tienen leyendas que indican que se puede pasar (PASE) o que hay que detenerse (ALTO) como
lo indica Valencia (2000).
4.2.2. Seméaforos Vehiculares

Los semaforos vehiculares estdn conformados por tres secciones que forman una sola
unidad o seméforo, y dependiendo de la complejidad de la interseccion se puede instalar
modulos adicionales para realizar virajes. Este tipo de semaforos tienen tres colores de luces
circulares, las cuales se encuentran instalados verticalmente y siguen el siguiente orden
descendente: rojo, amarillo y verde, como lo sefiala EI Reglamento Técnico Ecuatoriano INEN
004 PARTE 5 SEMAFORIZACION.

4.2.3. Seméforos de Prevencién

Este tipo de semaéforos tiene la finalidad de advertir a los conductores acerca de posibles
eventos o riesgos que se pueden presentar en las carreteras, son utilizados primordialmente en
zonas escolares y en entradas o salidas de vehiculos pesados. Ademas, permiten que los
conductores puedan tomar decisiones anticipadas de seguridad en las vias, como lo indica
Construccion y Sefializacién Vial en Quito (2023).

4.3.  Sistema Semaforico

Segin Hernandez (2021), el sistema semafdrico es un conjunto de dispositivos
luminosos que trabajan de manera interconectada y coordinada para regular el trafico vehicular
y peatonal en las vias de las ciudades. Ademas, cada semaforo tiene diferentes caracteristicas y
propiedades, como el ciclo semaférico, que es el tiempo que transcurre al repetirse una misma
fase en un grupo de semaforos después de haber cumplido una sucesién de acciones, este ciclo
se repite continuamente y puede ser controlado de forma proporcional o mediante datos
recolectados del entorno.

En cambio, la fase se refiere a cada una de las divisiones del ciclo en donde la
configuracién de colores de los seméaforos permanece constante, asi las fases se delimitan en la
via cuando existe un cambio de derecho de paso, es decir, cuando un movimiento peatonal o
vehicular es detenido y otro inicia, como lo indican (Ruiz, 2015; Valencia, 2000).

4.4. Grupos de Sefales Semaforicas

Actualmente para realizar una gestion eficiente del trafico vehicular que cursa por las

diferentes intersecciones de las ciudades, se hace uso de dos grupos de sefiales semafdricas, las

cuales son:



4.4.1. Seméforos de Tiempo Fijo

Los semaforos de control de tiempo fijo tienen un programa preestablecido para cambiar
la duracion del ciclo, intervalo, secuencia y desfasamiento del semaforo, esto es una limitante
puesto que pueden llevar a tiempos de espera innecesarios para los vehiculos en la interseccion,
especialmente durante los lapsos de baja concurrencia de automotores. Este tipo de seméaforos
son principalmente implementados en zonas que controlan una baja tasa de trafico, volumen
minimo de peatones y donde se tiene experiencia sobre accidentes, como lo sefiala Franco
(2014).

4.4.2. Seméforos de Tiempo Actualizado

Este tipo de semaforos implementan sensores de trafico, software avanzado de
monitoreo e infrarrojos para realizar el conteo de vehiculos y ajustar la duracion de cada fase
de los ciclos semaforicos de manera automatica y en tiempo real, todo esto en funcién de la
carga de tréfico vehicular, como lo indica Valencia (2000).

4.5. Inteligencia Artificial en el Transporte

Segun Rouhiainen (2018) la inteligencia artificial tiene la capacidad de automatizar un
gran namero de procesos en diversos sectores, dado que es la capacidad que poseen las
maquinas para ejecutar algoritmos y aprender de los datos suministrados para la toma de
decisiones, de manera idéntica a como lo realizan los seres humanos.

En gran parte la Inteligencia Artificial (1A) esta siendo implementada en el sector del
transporte, ya que se utiliza para la modelacién de diferentes rutas, analisis de patrones de
trafico y, al utilizar la Inteligencia Artificial junto con sensores, cdmaras y dispositivos
electrénicos se puede crear sistemas de transporte inteligente que contribuyan a detectar y
prevenir situaciones de riesgo para los peatones y conductores, como lo indica Pabon et al.,
(2023).

4.5.1. Técnicas Metaheuristicas

Las técnicas metaheuristicas han demostrado ser una herramienta efectiva para
encontrar soluciones a problemas complejos en poco tiempo, esto gracias a la exploracion de
un conjunto de soluciones mediante un proceso inteligente, como lo sefiala Guananga et al.,
(2023).

Segun Gutiérrez et al., (2016), a diferencia de otras técnicas de optimizacion, las
técnicas metaheuristicas no necesitan de un modelo matematico riguroso del problema, en su
lugar se trabaja con reglas generales para guiar el proceso de exploracion para descubrir las

soluciones.



Las técnicas metaheuristicas tales como la inteligencia de enjambre y los algoritmos
evolutivos, trabajan como alternativas eficientes a los métodos de optimizacion habituales para
resolver problemas de diferentes sectores, que pueden ser tanto en: salud, transporte, educacion,
produccién agricola, militar y muchos méas, como lo manifiesta Jamal et al., (2021).

Entre algunos de los ejemplos de técnicas metaheuristicas tenemos los siguientes:
algoritmos genéticos, recocido simulado, optimizacion por enjambre de particulas,
optimizacion por colonia de hormigas, busqueda tabd y evolucién diferencial, los cuales se
basan principalmente en procesos naturales y comportamientos sociales, como lo indica Abarca
(2018).

4.6.  Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos son una técnica de optimizacion inspirada en la teoria de la
evolucion de Charles Darwin, los cuales se modelan para resolver diferentes problemas en
funcion de su complejidad, la finalidad de este tipo de algoritmos es descubrir la mejor solucion
dentro de un conjunto de posibles soluciones para optimizar un problema, como lo sefialan
(Yarasca et al., 2021; Moréan, 2021).

Para realizar el proceso de optimizacion los Algoritmos Genéticos operan con una
poblacion aleatoria de soluciones, donde cada solucidn representa un punto de busqueda en el
espacio de las soluciones posibles a un problema. El desempefio de una solucion se evalta
segun una funcion de coste. Esta funcidn permite ordenar de mejor a peor las soluciones de la
poblacién en un continuo proceso de adaptacion, como lo indica Valencia (1997). Ademas, el
proceso de busqueda de soluciones de mejor calidad para el problema se realiza mediante un
proceso iterativo, es decir, en cada iteracion el Algoritmo Genético aplica probabilisticamente
operadores genéticos de seleccion, cruce y mutacién a la poblacién actual, y el criterio de parada
para el proceso iterativo del Algoritmo Genético usualmente se establece mediante un nimero
determinado de iteraciones, tiempo limite de ejecucion, una cota de calidad en los valores de
coste y la deteccion de una condicion de convergencia, como lo manifiesta Abarca (2018).
4.6.1. Términos de un Algoritmo Genetico

A continuacion, se detalla algunos de los términos cominmente utilizados cuando se
trabaja con Algoritmos Genéticos, que son importantes de conocer en el desarrollo de esta
investigacion:

e Poblacion: la poblacion hace referencia a un conjunto de soluciones generadas de
manera aleatoria, que constituyen las posibles soluciones al problema, esta poblacion

deber ser lo suficientemente grande para que garantice una diversidad en las



soluciones.

e Cromosoma: una solucion codificada en forma binaria se denomina cromosoma, a lo
largo de este trabajo se conoce a los cromosomas como soluciones.

e Genotipo: se denomina genotipo al conjunto completo de soluciones que permiten su
tratamiento mediante el uso de un computador.

e Gen: es la posicion de cada parametro dentro de una solucion.

e Alelo: se conoce como alelo, al valor que toma un pardmetro dentro de una solucion.

e Operador genético: se encarga de alterar las propiedades genéticas de la poblacion de
soluciones y de asegurar soluciones con nuevas caracteristicas.

e teracion: las soluciones de la poblacion experimentan un proceso repetitivo de
evolucion, lo que permite obtener una nueva poblacion de soluciones mediante la
utilizacion de operadores genéticos.

e Coste: es una funcion que permite evaluar cada una de las soluciones al problema y
brindar un valor de coste de dichas soluciones.

En la Figura 1 se presenta algunos de los términos empleados en la representacion de

un algoritmo genético.
Figura 1.

Términos comunes en un Algoritmo Genético

A1 [oToloTo[dlo]| | Gen a1 [o]o]ofo]o]o

A3 [1(0(1(0|1]1

Ad |1/1/0/1/1/0| | Poblacion

A6 [0(0(0(1/1/1

Nota. Los términos basicos de los algoritmos genéticos son: Gen, cromosoma y poblacién.
imagen tomada de Algoritmos genéticos: Funcionamiento, Pasos y Aplicaciones (2018).
4.6.2. Operadores Genéticos

Un Algoritmo Genético utiliza operadores genéticos de seleccion, cruce y mutacion para
generar una nueva poblacion a partir de una poblacion existente. A continuacién, se describen
los operadores que intervienen en cada una de las etapas de evolucién de los Algoritmos
Geneticos.
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4.6.3. Seleccion

El proceso de seleccidn escoge las soluciones mas aptas para que existan en la siguiente
poblacién. La seleccion compara el coste de una solucién en relacion con otras soluciones y
decide qué solucion pasa a la siguiente poblacion. A través de la seleccion, las "buenas
soluciones™ son beneficiadas para avanzar con alta probabilidad, mientras que las "malas
soluciones™ avanzan a la siguiente generacion con baja probabilidad. La presion de seleccion
es el grado en que se favorece a las mejores soluciones: cuanto mayor es la presion de seleccion,
mas se favorece a las mejores soluciones, como lo sefiala Jamshidi et al., (2017).

Un algoritmo genético puede utilizar diversos métodos para seleccionar aquellas
soluciones que deben conservarse en la siguiente poblacion. A continuacion, se describe
algunos de los métodos que son mas utilizados:

e Laseleccion por torneo elige n soluciones de manera aleatoria para que compitan entre
si, aquella solucion que presente un mejor coste en la evaluacién pasa a la siguiente
etapa del algoritmo, dicho proceso se repite hasta haber alcanzado la cantidad de
soluciones deseadas, como lo sefiala Gonzélez (2020).

e La seleccion proporcional normaliza los valores de coste de todas las soluciones de la
poblacion y asigna dichos valores como probabilidades para que sus respectivas
soluciones sean seleccionadas, como indica Kicinger et al., (2005).

e La seleccion por rueda de ruleta es un método en el que los individuos se eligen en
funcién de su probabilidad proporcional a su valor de coste, y funciona idénticamente
como una ruleta, como lo manifiesta Rawat et al., (2022).

e La seleccién de elitismo permite mejorar el rendimiento de la seleccion por rueda de
ruleta, y basa su funcionamiento en asegurar que una solucion elitista de una poblacion
siempre se propague a la proxima poblacion automéaticamente, como lo sefiala Katoch
etal., (2021).

e EIl método de seleccidn por rango ordena primero todas las soluciones de la poblacion
segun su coste Yy, luego asigna el valor de coste a cada solucion de acuerdo con aquella
clasificacion, como lo indica Joshi, (2021).

4.6.4. Cruce

En un Algoritmo Genético, el operador de cruce, también Ilamado operador de
recombinacion o en inglés crossover, es uno de los metodos para generar nuevas soluciones en
una poblacién. Este operador trabaja seleccionando dos soluciones de la poblacién y mezclando

su material genético para crear nuevos descendientes, como lo sefiala Canales (2021).
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A continuacion, se describen los tipos de operadores de cruce que se suelen utilizar con
frecuencia, estos son:

e Cruce en un punto: este operador selecciona un punto de cruce en una posicion aleatoria
de la cadena de genes de las dos soluciones a cruzar, una de las soluciones transfiere
toda su cadena de genes anterior hasta ese punto, mientras que la otra solucion
contribuye toda su cadena de genes a partir de ese punto, con esto se logra producir una
nueva descendencia a partir de la cadena de genes de las soluciones seleccionadas, como
lo sefiala Aladdin et al., (2023). El proceso de cruce en un punto se puede apreciar en la

Figura 2.
Figura 2.

Operador de cruce en un punto

mo o fa Jou | N (v (o [N

Nota. El operador de cruce en un punto, es el responsable de realizar la operacion de cruce en

un lugar especifico para crear una nueva solucién, imagen tomada de Gonzalez (2020).

e Cruce en dos puntos: En este tipo de cruce, existen dos puntos de cruce en donde las
secciones de las soluciones entre dichos puntos se intercambian, como lo indica
Zainuddin et al., (2020). El proceso del operador de cruce en dos puntos se muestra en

la Figura 3.
Figura 3.

Operador de cruce en dos puntos

Solucién 1 1/1/1§o/0fo 00 Descendientel (o/0|0o o/0|1/1 0
" 1 1 T 222> ) 1 1 1 1
Solucion2 o/ o oflo| 181 1 o Descendiente2 |1/1/1/0 /1|0 0 0

Nota. En la imagen anterior se puede visualizar el proceso que realiza el operador de cruce en

dos puntos para crear descendientes, imagen tomada de Aladdin et al., (2023).
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e Cruce multipunto: este tipo de operador utiliza n puntos de corte en las soluciones y
luego intercambia una parte de cada cadena de genes de las soluciones seleccionadas
para crear descendencia y finalmente forma la cadena de genes de los nuevos
descendientes, como lo indica Kumari et al., (2022). El proceso del operador de cruce

multipunto punto se muestra en la Figura 4.
Figura 4.

Operador de cruce multipunto

Padrel O 1.4 0 0 1 1 0

PadreZﬂlUO;’oHo%l\loﬂoﬂ

Hijo 1 o] + [NolNoN 1] 2] 0
Hijo2 1lo]Jolo]1]o0] o]

Nota. El operador de cruce multipunto realiza una seleccion aleatoria de varios puntos para
realizar la combinacion del material genético, imagen tomada de Fonseca (2018).

e Cruce uniforme: en el operador de cruce uniforme la solucion no puede dividirse en
segmentos, es decir, se debe tratar cada gen por separado de la solucion, por ende, cada
gen del descendiente se forma de manera aleatoria de los genes de las dos soluciones
seleccionadas para crear descendencia, como lo sefiala Katoch et al., (2021). El proceso

que realiza el operador de cruce uniforme se muestra en la Figura 5.

Figura 5.
Operador de cruce uniforme

Solucion1 | | | Descendiente 1 ([100011010100100111101]
233

Solucion 2 [111111111111111111111) Descendiente 2 ([0 111 1101111 1

Nota. El operador de cruce uniforme permite modificar los genes de las soluciones de manera
en que la descendencia tiene la misma probabilidad de pertenecer a uno u otro antecesor,
imagen tomada de Crossover in Genetic Algorithm (2019).
4.6.5. Mutacion

El proceso de mutacion se realiza con la finalidad de mantener la diversidad de la

poblacién de soluciones, evitar la convergencia prematura y encontrar la mejor solucion. La
13



mutacion dentro del algoritmo genético produce una variacion aleatoria en el gen de una
solucidn, dicho proceso se ejecuta con una probabilidad pm (probabilidad de mutacién) que se
fija antes del proceso de optimizacion. Para cada solucidn se calcula un valor aleatorio entre 0
y 1, el cual se compara con la probabilidad de mutacion, y si este valor aleatorio es menor o
igual que la probabilidad de mutacion el gen de la solucion mutard, con lo sefiala (Fonseca,
2018; Jamshidi et al., 2017).
4.6.6. Estructura de un Algoritmo Genético

Inicialmente un Algoritmo Genético parte generando una poblacion de soluciones de
manera aleatoria, luego las soluciones de la poblacion son evaluadas mediante una funcién con
la finalidad de obtener el valor de coste que poseen las soluciones para resolver el problema,
posteriormente si el criterio de parada establecido para el algoritmo genético se cumple, se
detiene el algoritmo y se presenta la mejor solucion de la poblacion actual, en caso de no
cumplir el criterio de parada, se crea una nueva poblacion aplicando los operadores genéticos
de seleccion, cruce y mutacion, la nueva poblacion se volverd a evaluar, generando asi, un
proceso iterativo que finalizara cuando se cumpla con el criterio de parada, como lo indica
Guerra et al., (2013). La estructura de un Algoritmo Genético se puede apreciar en el siguiente

diagrama de flujo de la Figura 6.
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Figura 6.

Diagrama de flujo para un algoritmo genético

' ™
Poblacién Inicial
N vy
' l ™
> Evaluacion
A A

Criterio Soluciones Mejor
de Optimas Solucién
Parada

No
v
' ™
Seleccion
A l vy
' ™
Nueva c
Poblacion ruce
A l A
' Y
Mutacidn
L A

Nota. La imagen presenta un diagrama de flujo que ilustra la secuencia de operaciones
necesarias para alcanzar una solucion éptima mediante la ejecucion del algoritmo genético. Este
diagrama es (til para entender el proceso y las etapas implicadas en la ejecucion de un algoritmo
genético, lo cual es fundamental tener en mente para su correcta implementacion.

4.7.  Introduccién a SUMO (Simulation of Urban MObility)

El entorno de simulacion que se utiliza en este trabajo de investigacion, se conoce como
Simulation of Urban MObility (SUMO), el cuél es un simulador de trafico microscépico en
donde cada vehiculo se describe explicitamente mediante un identificador, esto permite tener
un registro de todos los atributos relevantes del vehiculo, tales como tamario, peso, diametro y
propiedades de salida y llegada, tal como lo indica Srivstava et al., (2020).

SUMO también incluye una amplia variedad de herramientas de soporte para tareas,
tales como la visualizacion, la busqueda de rutas, la importacién de redes y el calculo de
emisiones contaminantes, ademas, es una herramienta de simulacion de trafico gratuito y de

codigo abierto que permite simular sistemas de trafico intermodal con vehiculos, transporte
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publico y peatones, de la misma manera proporciona diversas interfaces de programacion de
aplicaciones (APIs), que permiten controlar las simulaciones en tiempo real, tal como se sefiala
en Eclipse SUMO - Simulation of Urban Mobility (2022).

Una de las principales caracteristicas que hacen que el simulador SUMO sea
ampliamente utilizado en diferentes investigaciones, es su interfaz gréafica TraCl (Traffic
Control Interface) que facilita la comunicacion externa y la visualizacion de la simulacion en
tiempo real. Esta interfaz utiliza una arquitectura cliente-servidor en donde el cliente se puede
programar en el lenguaje de programacion Python, permitiendo consultar el peso de las
variables de los objetos simulados y modificar el comportamiento de la simulacién, como lo
indica Behrisch et al., (2011). La interfaz gréfica del entorno del Simulador SUMO se muestra

en la Figura 7.

Figura 7.

Interfaz gréfica del simulador SUMO
[ dema0030sm.sumocfg - SUMO 1.14.1 - o X
|J File Edit Settings Locate Simulation Window Help =& X
| & & | P LD |Tine ] || Detay (ms): | 100%] '.—j = - - - H Scale Traffic 1= | [ = |

#Q.f@‘ma\wor\d '|0|ﬂ‘ |

o= 12| £44320,:391.49 |It-4.002092, lon-79.200049

Nota. En la Figura 7 puede observar la interfaz grafica del entorno del Simulador SUMO vy el
mapa de red vial.

16



Los archivos de configuracion de las simulaciones en SUMO, la topologia de las redes
viales y las rutas de los vehiculos estan en formato XML, este formato permite leer y modificar
facilmente los datos de estos archivos, ya sea mediante software o de manera manual, esto
facilita la aplicacion de nuevas soluciones para la gestion del trafico vehicular, como lo sefialan
(Coloma, 2019; Hernandez, 2021).

4.8. Topologia de Red Vial en SUMO

El simulador de microtrafico SUMO, necesita un archivo de red con extension XML
(net.xml) que debe estar previamente cargado y establecido en el archivo de configuracion, este
archivo de red, contiene la informacion y describe la parte que tiene relacién con el tréfico de
un mapa de red obtenido mediante la web de OpenStreetMap, asi como de las carreteras e
intersecciones por donde circulan los vehiculos que forman parte de la simulacion. El archivo
de red dentro del entorno de SUMO esta formado por nodos que también se denominan cruces,
mismos que representan las intersecciones, y bordes que denotan a las carreteras.

La mayoria de las intersecciones que se encuentran modeladas en un archivo de red, o
solo algunas de estas pueden contar y estar controladas por un seméaforo o sistema semaforico
dependiendo de la complejidad del disefio de la interseccidn. Dado el caso de que los cruces se
encuentren controlados, el conjunto o sistema semafdrico contara con un programa establecido
de funcionamiento, el cual se encarga de indicarle las instrucciones que debe de seguir durante
la simulacion.

4.8.1. Seméforos en SUMO

Los seméforos que se establecen en el archivo de red con extension net.xml para ejecutar
la simulacion en SUMO, se generan inicialmente con la herramienta netconvert y netgenerate,
al extraer el mapa de red desde OpenStreetMap, los programas calculados difieren de los que
se encuentran en la realidad y se generan con ciclos fijos, para solucionar este problema, existe
la opcién de cargar a la configuracion de SUMO archivos con definiciones de programas
adicionales.

El archivo que almacena toda la informacion acerca de la logica de los semaforos se
conoce como tlLogic, en la Figura 8 se muestra la estructura y los atributos que se utilizan

dentro del elemento tlLogic.
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Figura 8.

Estructura del archivo tlLogic con extension XML

Nota. El archivo tlLogic estd conformado por dos etiquetas, en la primera etiqueta llamada

tILogic

se establece los valores de identificacion, el tipo de semaforo que controla la

interseccion, es decir, si el seméaforo es estatico o actuado en funcion de la carga de trafico

vehicul

y fases
tILogic

4.8.2.

4.9.

ar. La etiqueta secundaria llamada phase establece la duracion, los estados de los ciclos
del seméforo.

A continuacidn, se describen los atributos adicionales con los que cuenta el fichero
en el archivo de red.

Atributos TILogic

id: es el identificativo con el que cuenta el semaforo, la identificacion de un seméforo
se encuentra establecido dentro de un archivo net.xml y es idéntico al id que identifica
a la interseccion.

type: este parametro establece el tipo de semaforo, si es de duraciones de fase fija o en
brechas de tiempo activadas por el aumento o disminucion del trafico vehicular.
programID: aqui se establece la identificacion del programa de los seméforos.

offset: es el desplazamiento de tiempo inicial del programa.

Atributos Phase

duration: este parametro indica la duracion de la fase.

state: son los estados de la sefial de fase.

minDur: valor de duracién minima de la fase cuando el semaforo es de tipo accionado.
maxDur: valor de duracion maxima de la fase cuando el seméaforo es de tipo accionado.
name: es una descripcion que es de tipo opcional para la fase.

next: indica la siguiente fase del ciclo después de la procesada anteriormente.
Intersecciones en SUMO

La distribucion de la ubicacion de los semaforos que controlan las intersecciones se

genera directamente de los datos de la red extraida, esto mediante programas que se encuentran

almacenados como archivos XML dentro del archivo que contiene toda la informacion de la
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red del simulador SUMO. El archivo que lleva por nombre junction, contiene toda la

informacion de las intersecciones, la estructura de este archivo se muestra en la Figura 9.

Figura 9.
Estructura del archivo junction

000010001" fo

Nota. La estructura del programa que se encarga de la ubicacion de los semaforos dentro de la
red, esta conformada por un elemento principal (junction), que es el area donde se cruzan
diferentes carriles, y un conjunto de elementos secundarios (request), que describen, para cada
uno de los enlaces, cual de los flujos consta de una prioridad mas alta, obligando al vehiculo en
el indice indicado a detenerse, lo que permite conocer que flujos estan en conflicto.

El archivo junction consta de varios atributos adicionales, los cuales se describen a
continuacion.
4.9.1. Atributos de Junction

e id: es el identificador de la union a la que estéa asociado el programa.

e type: es el tipo de interseccidn que se genera en la red vial, donde dependiendo del tipo
de la interseccion, puede ser: traffic_light, priority, dead_end o internal.

e X:es laposicion o coordenada x real de la interseccion.

e y:es laposicion o coordenada y real de la interseccion.

e z: eslaposicion o coordenada z real de la interseccion, esta puede ser opcional.

e incLanes: esto nos muestra los identificadores de los carriles que terminan en la
interseccion, se encuentran ordenados por direccién en el sentido de las agujas del reloj.

e intLanes: indica los ID de los carriles dentro de la interseccion.

e shape: es un poligono el cual describe los limites viales de la interseccién.

4.9.2. Atributos de Request

e index: es el indice de la conexidn descrita en la matriz de derecho de paso.

e response: es una cadena de bits que describe para cada una de las conexiones, la
prohibicion del paso sin desaceleracion en la interseccion para los vehiculos en aquellas
conexiones. El bit m&s a la derecha corresponde al indice 0.
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o foes: es una cadena de bits que describe para cada conexion el conflicto que se puede
producir con esta conexion.
e cont: describe para cada vehiculo la autorizacion de que puede pasar la primera linea de
parada, y esperar dentro de la conexidn hasta que se carezca de vehiculos con mayor
prioridad.
4.10. Conexiones en SUMO

El archivo de conexiones de una red vial utilizada para realizar la simulacién en SUMO,
describe cdmo y cuales son los bordes entrantes y salientes de un nodo o cruce conectado. Estas
conexiones también pueden ser especificadas por el usuario, esto siempre que se detalle cual o
cuales son los carriles entrantes que se conectaran a los carriles salientes en una interseccion.
En la Figura 10 se puede observar la estructura del archivo para las conexiones que llevan el

nombre de connection:

Figura 10.
Estructura del archivo connection XML

4.10.1. Atributos de Connection

Los atributos que se establecen para la etiqueta connection, hacen referencia a las
conexiones existentes entre los diferentes componentes de la red vial, como los nodos, enlaces
y giros. Los atributos mas comunes se detallan a continuacion:

o from: este atributo nos indica el identificador del enlace de origen de la conexion.

e to: este atributo es el identificador del enlace donde termina la conexion.

e fromLane: indica el carril del borde entrante en el que inicia la conexion.

e toLane: es el carril del enlace saliente en donde termina la conexion.

e via: este atributo es el identificador de un enlace intermedio opcional que se utiliza para
conectar el enlace de origen y el enlace de destino

o tl: este atributo es el identificador del seméaforo que controla la conexion, este atributo
no serd asignado en el caso que la interseccion carezca de un semaforo.

¢ linkindex: este atribute establece el indice de la sefial responsable de la conexion dentro
del semaforo, el atributo no se asigna en el caso de que una conexion carezca de un

semaforo.
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dir: es el atributo que establece la direccion de la conexion, que puede ser 's™ (straight)
para una conexion recta o "I" (left) o "r" (right) para una conexién de giro, "L" =
parcialmente izquierda, R = parcialmente derecha, "invalido" = sin direccion.

state: indica el estado de la conexion, que puede ser "-" = callejon sin salida, "=" = igual,
"m" = enlace menor, "M" = enlace principal, semaforo solamente: "O" = controlador
apagado, "o" = parpadeo amarillo, "y" = enlace menor amarillo, "Y" = enlace principal

amarillo, "r" = rojo, "g" = menor verde, "G" mayor verde.
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5. Metodologia

En este apartado iniciaremos describiendo la manera en que se trabajara para solucionar
el problema planteado al inicio de este proyecto de investigacion, mismo que trata acerca de la
optimizacion de la ubicacion de los semaforos en las intersecciones de la red vial de la ciudad
de Loja, para ello es importante iniciar describiendo como estan codificados los seméaforos
dentro del archivo de red que nos proporciona el simulador de microtrafico SUMO y como se
realiza la distribucion de los seméaforos en las distintas intersecciones, seguidamente trataremos
la manera en que se han obtenido los datos de entrada para alimentar nuestro algoritmo
genético, los mismos que comprenden desde los mapas de red de carreteras de la ciudad, las
rutas que deberan tomar los vehiculos y los archivos de configuracion inicial necesarios para
realizar las simulaciones.

Finalizando este apartado se explicard como se ha trabajado la propuesta de solucién
mediante la ejecucién del algoritmo genético, la representacion de la poblacién que se ha
proporcionado para su analisis y los operadores genéticos que han sido implementados con la
finalidad de que brinden un 6ptimo desempefio en la obtencion de la mejor solucién.

5.1.  Area de Estudio

El escenario escogido para el desarrollo de nuestro trabajo de investigacion,
corresponde a la zona urbana de la ciudad de Loja — Ecuador, tomando en cuenta las areas mas
conflictivas, esto con la finalidad de contribuir a minimizar el trafico vehicular en las
intersecciones y reducir los indices de contaminacion generados por el parque automotor que
circula por las vias de la urbe durante todos los dias del afio.

La ciudad de Loja estd ubicada en la parte sur de Ecuador, a una altitud de
aproximadamente 2100 metros sobre el nivel del mar. En términos geograficos, se encuentra
entre las latitudes sur de 03° 39' 55" y 04° 30" 38" y las longitudes oeste de 79° 05' 58" y 79° 05'
58". Una caracteristica que la distingue de otras ciudades del pais es su relieve variado, con
altitudes que van desde los 700 metros hasta mas de 3700 metros sobre el nivel del mar. Esto
le da a Loja una gran diversidad de ecosistemas y lugares turisticos interesantes, como lo sefiala
Instituto Geografico Militar-Ecuador (2022).

A continuacién, en la Figura 11 se muestra la ubicacién geografica de la ciudad de Loja,

misma que perteneciente a la provincia de Loja de la region sur del pais:

22



Figura 11.

Area de estudio, ubicacion geografica de la ciudad de Loja-Ecuador
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Nota. La Figura 11 permite visualizar la ubicacion geografica de la ciudad de Loja-Ecuador e
identificar la zona urbana, Elaborado por el autor mediante el Software ArcGIS.
5.2.  Implementacién de la Solucion

A continuacién, se explica los pasos a seguir para obtener la solucion al problema,
iniciando con la descripcion acerca de las caracteristicas que presenta la Topologia de Red de
SUMO, la cual esta conformada por intersecciones, logicas de semaforos, bordes, distritos,
descriptores de rotondas y la manera en que los seméaforos son distribuidos en el mapa de red
gue hemos previamente obtenido con la herramienta OpenStreetMap. Luego hablaremos de la
técnica con la cual han sido obtenidos los datos de entrada para alimentar nuestro algoritmo
genético. Posteriormente detallaremos los archivos con extension XML que hemos generado,
tanto de mapas de carreteras, rutas que deberan tomar los vehiculos, y de configuracion inicial,

indispensables para poder realizar las simulaciones en SUMO.
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Finalizando este apartado, abordaremos las técnicas que hemos utilizado para
representar la poblacion, la funcion de evaluacion considerada para el anélisis de las soluciones
y los operadores genéticos que se han utilizado en el algoritmo genético.

5.2.1. Obtencion de los Datos de Entrada

El simulador de microtrafico SUMO puede realizar la simulacion de diferentes
escenarios de trafico vehicular de distintas ciudades del mundo, para ello debe contener un
conjunto de archivos para su ejecucion, el primer archivo que se le asigne debera contener el
mapa de la red por donde van a desplazarse los vehiculos, un segundo archivo acerca de las
rutas por donde deberan circular los vehiculos dentro de la simulacion y un tercer archivo de
configuracién en donde se indique las instrucciones para realizar la simulacion. Al simulador
SUMO se le podra cargar archivos adicionales a los tres antes mencionados, pero esto ya
dependera de los escenarios que se quieran analizar y de los propositos para lo cual se haga uso
de esta herramienta.

5.2.2. Extraccion de Red Vehicular Mediante OpenStreetMap

La extraccion del archivo de red vehicular que se utiliza para realizar la simulacion
dentro del entorno de SUMO, se obtiene mediante la utilizacién de OpenStreetMap que es una
plataforma que cuenta con datos a nivel global acerca de las redes viales, haciendo uso de esta
herramienta se puede extraer una red de carreteras para realizar la experimentacion y las
simulaciones respectivas para poder abarcar cada una de las etapas de la investigacion.

A continuacion, en la Figura 12 se muestra la zona delimitada que se puede extraer

haciendo uso de OpenStreetMap.
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Figura 12.
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Nota. La herramienta OpenStreetMap nos permite seleccionar el tamafio y los componentes que
se desea formen parte del mapa de red vial que se genera para realizar las simulaciones.
El asistente de SUMO (OSMWebWizard) permite acceder y exportar determinadas
areas de una manera sencilla desde la pagina web de OpenStreetMap, para ello simplemente
generamos un escenario desde la interfaz grafica de OpenStreetMap de la ciudad que deseamos
analizar, el mapa que se genera ya contiene el formato requerido por el simulador, por ello no
es necesario realizar conversiones de formato.
Una de las funciones con las que cuenta SUMO, es NETEDIT que nos permite editar el
mapa de red vial, y corregir algunos de los errores que se pueden presentar al momento de
generar y exportar el mapa de red vial. Ademas, esta funcidén nos permite agregar, eliminar

aristas o elementos innecesarios de acuerdo a los pardmetros requeridos para la simulacién. En
la Figura 13 se muestra el aspecto final del mapa de red vial.
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Figura 13.

Red vial de la ciudad de Loja, mapa editado mediante la funcién NETEDIT del simulador
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Nota. La herramienta NETEDIT nos permite modificar manualmente varias estructuras del
archivo de red mediante la interfaz grafica de SUMO, ya que, en muchos casos, las redes que
se extraen mediante OpenStreetMap pueden diferir de las redes reales.

5.2.3. Generacioén de Rutas para los Vehiculos

Luego de la seleccidn y creacion de la red vial que vamos a simular, se debe proceder a
generar un archivo de rutas para la red vial. Existen varias formas en las que se puede crear
estos archivos, una de ellas, es la eleccion del archivo de rutas que genera automaticamente el
asistente de SUMO, pero en este caso por motivos de analisis y pruebas, hacemos uso de la
funcién RandomTrips.py para generar dicho archivo de rutas. Esta funcién nos sirve para
generar y almacenar de forma répida las rutas en un archivo XML, las rutas obtenidas son las
que deberan de seguir cada uno de los vehiculos dentro de la simulacion.

Adicionalmente, a los aspectos antes mencionados, podemos ajustar la frecuencia con
la cual aparecen los vehiculos, brindandonos la posibilidad de generar escenarios con una alta
0 baja tasa de tréafico. Es importante recalcar que RandomTrips.py genera el conjunto de rutas
de manera aleatoria para una red vial determinada. La estructura del archivo de rutas obtenido

lo podemos observar en la Figura 14.
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Figura 14.

Estructura del archivo de rutas

id="0" depart=".00">
edges="52229689%2 52229689#3 52229689#4 32698374#4 32695037#1 32695037#2"/>

Nota. El archivo de rutas con extension rou.xml que se presenta en la Figura 14, describe el
conjunto de rutas para los vehiculos en la red vial, también contiene el identificador para cada
uno de los vehiculos, la hora de salida y los bordes que atraviesa a lo largo de la ruta hacia su
destino en la red vial.

SUMO permite simular emisiones contaminantes de vehiculos en base a datos del
Manual de Factores de Emision HBEFAZ3, la clase HandBook Emission FActors (HBEFA), y
realizar la simulacion principalmente de los siguientes contaminantes: Didxido de Carbono
(CO2), Mondxido de Carbono (CO), Hidrocarburos No Quemados (HC), Oxidos de Nitrogeno
(NOx), Material Particulado (POXx) y consumo de combustible.

Los vehiculos que cursan las rutas generadas por RandomTrips.py para la red vial
configurada, utilizan la definicion eclass= "HBEFA3/PC_G_EU4", la cual es una clase de
emisién de contaminantes que se utiliza para el tipo de vehiculos de pasajeros con motor de
gasolina basados en la norma euro 4, dicha normativa establece los limites de emisiones
contaminantes que los automoviles deben de cumplir una vez que salgan a circular en la Unién
Europea, como lo sefiala Box Repsol (2021).

5.2.4. Archivo de Configuracion

El archivo de configuracion con extensién osm.sumocfg debera contener las instancias
necesarias para permitir ejecutar la simulacion tanto de manera grafica o mediante consola, para
ello, el archivo de configuracién debera apuntar a los archivos de red y rutas en la carpeta que
contiene estos registros. La estructura del archivo de configuracién la podemos apreciar en la

Figura 15.
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Figura 15.
Estructura de archivo de configuracion SUMO para realizar la simulacion

1/XMLSchema-instar

En el archivo de configuracion como parametros de entrada se debe agregar en la
etiqueta net-file el nombre del archivo de mapa de red vial que vamos a simular y en la etiqueta
route-files se asigna el archivo de rutas generados para el mapa de red vial. EIl parametro ignore-
route-errors con valor igual a true permite ignorar las rutas que por motivos de la generacion
de mapas se pueden crear con algunos errores o tramos de vias incompletas, que de ser necesario
deberan ser corregidas para poder realizar la simulacién.

Finalmente, el indicador time-to-teleport con un valor de -1 se configura con la finalidad
de evitar que los automoviles se teletransporten dado que han permanecido mucho tiempo
parados frente a una interseccion. Los demas atributos que contine el archivo de configuracion
son opcionales para ejecutar la simulacion y se configuran por defecto una vez que ha sido
descargado el archivo de mapa de red vial.

5.3. Desarrollo del Algoritmo Genético

Luego de haber obtenido todos los archivos necesarios para realizar las simulaciones,
tenemos que empezar a desarrollar el Algoritmo Genético (AG) que se encargara de optimizar
la ubicacion de las sefiales semaforicas en el mapa de red vial, y junto con la herramienta SUMO

realizar la simulacion de las mejores soluciones, donde cada una de las simulaciones que se
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ejecuten le permitiran al AG evaluar que tan buena es una solucion en comparacién a otra de la
poblacion.

El algoritmo genético ha sido modelado mediante el entorno Anaconda Navigator que
nos proporciona diferentes aplicaciones de programacion, y para este trabajo se ha hecho uso
de la aplicacion Jupyter Notebook que funciona bajo el Software Python 3. Para complementar
al software se hace uso de las librerias de TraCl (Interfaz de control de Trafico) de SUMO, ya
que permiten el acceso a una simulacion de trafico rodado en curso, permitiendo recuperar
valores de objetos simulados y manipular su comportamiento mediante consola.

El algoritmo genético que estaremos ejecutando seguira la estructura que se muestra en
la Figura 6, en el cual se establecen las operaciones y la secuencia que debera de seguir el
algoritmo para su correcto funcionamiento.

5.3.1. Codificacion de la solucion inicial

En nuestro trabajo de investigacion se realiza la codificacion de la solucién inicial a
partir del archivo de mapa de red vial con extension osm.net.xml esto para extraer los datos
acerca de la ubicacion de las sefiales semaforicas en las intersecciones, la informacion obtenida
permitira realizar la codificacion para cada gen de la solucion.

En el simulador de microtrafico SUMO las etiquetas de tipo type = traffic_light indican
que la interseccion esta controlada por un seméaforo, en cambio las etiquetas del tipo type =
priority sefialan que la interseccion no esta controlada por un semaéforo, las etiquetas de tipo
type = dead_end indican puntos terminales de la red vial y las etiquetas de tipo type = internal
indican que en dicha interseccion se utiliza una logica interna para evitar que los vehiculos
invadan la interseccion en una situacion de atasco.

La solucién codificada en base al archivo de mapa de red vial obtiene una codificacion
de nameros enteros, en principio se analiza y se manipula la etiqueta junction contenida en el
archivo de mapa de red vial , aquellas etiquetas de tipo type = traffic_light seran representadas
mediante un gen que tomara un valor de 1, las etiquetas de tipo type = priority seran
representadas mediante un gen que tomara un valor de 0, las etiquetas de tipo type = dead_end
seran representadas mediante un gen que tomara el valor de 2 y finalmente las etiquetas de tipo
type = internal seran representadas mediante un gen que tomara un valor de 3, de esta manera
todos los genes se agruparan en una cadena de informacidn para codificar la solucion inicial.

Las etiquetas de tipo type = dead_end y tipo type =internal al ser tomadas en cuenta

para codificar a la solucidn inicial, permiten trabajar y simular redes viales mucho mas cercanas
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a la realidad, ya que permiten agregar tramos de fin de via y enlaces internos en las
intersecciones de las redes viales de las ciudades.

En la Figura 16 se muestra como se encuentran codificadas y decodificadas cada una de
las intersecciones, en este caso practico se trabaja con el parametro type para conocer el tipo de

la interseccion y poder asignar los valores de cero, uno, dos y tres respectivamente a cada uno
de los genes de la solucién.

Figura 16.

Codificacion de la solucién en base a lo datos de la red vial
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Nota. La Figura 16 nos permite apreciar como estan codificados cada uno de los genes para

formar la solucion inicial, esto dependiendo del tipo de interseccion que se encuentre

establecida en el archivo de mapa de red, imagen elaborada por el autor.
5.3.2. Poblacion Inicial

A partir de la solucion inicial que se obtiene del proceso anterior, se genera una
poblacién de soluciones de manera aleatoria para alimentar a nuestro Algoritmo Genético, con
esto se logra que las nuevas soluciones tengan las mismas dimensiones que la solucion que se

obtiene inicialmente del archivo de mapa de red, dicho proceso se puede observar en la Figura
17.
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Figura 17.

Generacion de Poblacion inicial aleatoria
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5.3.3.

Funcion de Evaluacién Utilizada

A continuacion, se describe la funcion de evaluacion utilizada para conocer el nivel de
coste que tiene cada solucién al problema, para ello las soluciones se evaltan utilizando SUMO,
y luego de cada simulacién se extrae un conjunto de pardmetros para determinar el coste de las
soluciones.

Los parametros que se extraen en cada una de las simulaciones son los siguientes:

Emisiones de Diéxido de Carbono (CO2): cantidad total de CO2 generado por
todos los vehiculos en la simulacion.

Duracion (D): sumatorio total del tiempo que necesita cada vehiculo para
completar el viaje en la red.

Consumo de combustible (FC): cantidad total de combustible que consumen
todos los vehiculos en la red.

Tiempo perdido (TL): sumatoria del tiempo perdido de todos los vehiculos de la
red.

Vehiculos en destino (\Vd): nameros total de vehiculos que llegan a su destino.
La siguiente funcion matematica sera utilizada para evaluar la poblacion de soluciones,
esto para obtener los valores de coste de cada solucion, dicha funcion ha sido modelada en base

a la representacion utilizada en Olivera et al., (2015), donde las variables consideradas de trafico
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para conformar la funcién de evaluacion, tienen como finalidad, minimizar el tiempo de espera
(W), el consumo de combustible (FC) y reducir las emisiones de gases contaminantes.

(aFC+ BD +yTL)
(6Vd)

Los parametros utilizados en la funcion, necesitan ser normalizados, esto se realiza con

Coste =

la finalidad de igualar la escala de los diferentes parametros y que todos tengan el mismo
impacto en la funcién. Esto se realiza ya que algunos valores pueden ser muy grandes en
comparacion con otros, lo que puede llegar a un sesgo en la seleccion de las soluciones. Con
este proceso logramos que todas las variables tengan una igualdad matematica en la funcion,
asegurando asi, una busqueda mas eficiente y precisa de la mejor solucion.

Las variables adicionales a, 8,y, y 6 que estan presentes en la funcion, permiten asignar
pesos a cada variable y se establecen en funcién de los valores maximos que pueden obtener
cada uno de los parametros dentro de la simulacidn, con esto se puede establecer la importancia
de cada uno de estos en la funcion.

Los parametros que se mencionan anteriormente, estan contenidos en diferentes
archivos, para obtener cada uno de ellos, se puede utilizar la consola o también mediante
instrucciones de codigo, los archivos que contienen los datos que alimentan la funcion, son los
siguientes:

Tripinfo-output. Con el parametro tripinfo-output obtenemos un archivo output-
tripinfos.xml que contiene informacion sobre la hora de salida de cada vehiculo, la hora a la
que queria partir el vehiculo y la hora de llegada del vehiculo.

Fcd-output fcd_out.xml. Mediante este parametro se puede generar un archivo que
contiene la ubicacién y velocidad para cada uno de los vehiculos en la simulacion.

Amitran-output armitran_out.xml. Haciendo uso de este pardmetro podemos obtener
un archivo que contenga informacion sobre el tipo, la velocidad actual y la aceleracion que
realiza cada vehiculo durante el tiempo que dura la simulacion.

gueue-output queue_out.xml. El pardmetro queue-output permite obtener un archivo
con informacion de la cola de vehiculos que se puede presentar frente a una interseccion que
puede tener un controlador semaférico o carecer de uno.

Device.emissions.probability 1. Este parametro se puede configurar para aumentar o

reducir el conjunto de vehiculos que pueden generar emisiones en la simulacion.
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emission-output value = ""emisiones.xml"". Este pardmetro se lo debe establecer en el
archivo de configuracion de SUMO, para construir un archivo de salida sobre las emisiones
generadas en la simulacion.
5.4. Operadores Genéticos Aplicados
Los operadores genéticos son técnicas utilizadas en los algoritmos genéticos para
simular el proceso de evolucion que se da en la naturaleza, estos operadores permiten la
creacion de nuevas soluciones con mejor valor de coste a partir de los existentes y fomentar la
diversidad en la poblacién. En este trabajo incluimos los siguientes operadores genéticos para
permitir que nuestra poblacion de soluciones mejore con el tiempo.
5.4.1. Seleccion
El proceso de seleccion aplicado para escoger las soluciones de la poblacién, es la
técnica de seleccion por regla de la ruleta, a través del siguiente proceso:
e Calcular el valor de coste: se calcula el valor de coste para cada solucion en la poblacion.
e Suma Total: se calcula la suma total del valor de coste de todas las soluciones de la
poblacién.
e Valores de costes relativos: Se calcula los valores de costes relativos de las soluciones
dividiendo sus valores de coste entre la Suma Total.
e Generar nimero aleatorio: Generamos un nimero entre 0 y la Suma Total.
e Seleccion de soluciones: Seleccionar la solucion cuyo segmento cubre el nimero
aleatorio.
e Numero de Soluciones: Repetir el proceso de seleccion hasta obtener el nimero deseado
de soluciones.
En la Figura 18 se puede observar el método de seleccion por ruleta utilizado en el
algoritmo genético.
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Figura 18.
Grafica de operador de seleccion por rueda de ruleta
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Nota. Cada color representado en la rueda de ruleta significa la porcién de ruleta que se asigna
a cada solucion dependiendo de su valor de coste, se puede observar que las soluciones con
menor valor de coste tienen mayor probabilidad de ser seleccionadas por que estamos
minimizando la funcion.

5.4.2. Cruce

Una vez realizado el proceso de seleccion de las soluciones, se debe proceder a realizar
la recombinacién de los genes que conforman las soluciones, de esta manera se puede producir
nuevas soluciones las cuales estaran presentes en la nueva poblacion.

El tipo de operador de cruce que se ha tomado en cuenta para realizar la reproduccion,
es el cruce en dos puntos, esta técnica inicialmente selecciona dos soluciones, para luego
proceder a cortar dichas soluciones en dos puntos seleccionados al azar y realizar el intercambio
de las colas para obtener las nuevas soluciones. En la Figura 19 se muestra el método de cruce

en dos puntos utilizado en el algoritmo genético.
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Figura 19.

Grafica de operador de cruce en dos puntos

| Solucienl ||[1|o0|0|3|0|1j0|1|0|1|2(0f3|[1[0|2|1]0
| Solucin2 | |1|0o|1|3|1|1)1|1|l0|l0|2|0[3|0|0|2]|1]1

| Descendiente1 | |1 (0|0 |3 |0 |1[1]|1|0f0|2[0[3|1]0]|2|1]0

| Descendiente2 | |1 |0 |1 |3 |1|1|0|1|0|1|2|0|3|0]|0|2|1]|1

Nota: Se ha elegido esta técnica de cruce, dado que cada solucién proporciona una distribucion
de los seméforos en las intersecciones de la red vial, mismos que se encuentran codificados en
una lista de numeros enteros de (0, 1, 2, 3), logrando de esta manera, generar soluciones que
tengan una mayor diversidad en la poblacién.
5.4.3. Mutacion

El operador de mutacién en el algoritmo genético permite introducir cambios aleatorios
en las soluciones de la poblacién y sirve para evitar la pérdida de diversidad en las soluciones.
El proceso de mutacion que se aplica es el siguiente, inicialmente se selecciona de manera
aleatoria los n posibles genes a modificar de la solucion. Aquellos genes seleccionados contaran
con una probabilidad minima de mutar, el gen que mutara es elegido aleatoriamente y el valor
aleatorio se le es asignado, tanto sumando y restando valores dentro de un rango determinado,
y como nuestras soluciones estan conformadas por valores de 0 y 1, manteniendo fijo los
valores 2 y 3, al realizar el proceso de mutacién los valores de 0 cambiaran a 1 y viceversa. En
la Figura 20 se puede observar el proceso que realiza el operador de mutacion utilizado en el

algoritmo genético.
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Figura 20.

Grafica de operador de mutacion
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Nota: En la Figura 20 se muestra el proceso que realiza el operador de mutacién, en donde la
probabilidad de mutacidn que se establece esta directamente relacionada con la naturaleza del
problema a solucionar. La finalidad del operador de mutacion es evitar la pérdida de diversidad
en las soluciones de la poblacion.

5.5.  Algoritmo Genético

Luego de haber definido las caracteristicas del mapa de red vial a simular, el archivo de
rutas, asi como el nimero de vehiculos que circularan por la red vial y establecer los operadores
genéticos, el algoritmo genético comienza su proceso con la inicializacion de la poblacién. Para
ello, se genera una poblacion inicial de posibles soluciones al problema. La primera solucion
que sirve como base para crear la poblacion inicial se obtiene a partir de la solucién con la que
se extrae el mapa de red vial que se simula en SUMO.

Luego se evallan todas las soluciones que abarca la poblacion mediante el simulador
SUMO vy con la funcién disefiada para medir el coste de las soluciones. Posteriormente
establecemos el criterio de parada mediante el nimero de iteraciones que nos permita llegar a
la convergencia de las soluciones, de no cumplirse con el criterio de parada se aplica los
operadores genéticos para obtener nuevas soluciones.

Finalmente, luego de cumplirse con el criterio de parada se presenta la mejor solucion
encontrada por el algoritmo genético, la cual contiene la nueva distribucion de las sefiales
semaforicas de la red vial para ser simuladas utilizando SUMO. En la Figura 21 se presenta la

secuencia que sigue el algoritmo genético.
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Figura 21.

Diagrama de flujo del Algoritmo Genético
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Nota. El diagrama de flujo de un algoritmo genético, nos permite comprender la secuencia de
las operaciones que se realizan una y otra vez en la busqueda de soluciones al problema,
mientras no se cumpla con el criterio de parada establecido.

El codigo fuente utilizado para el desarrollo del Algoritmo Genético del presente

proyecto de investigacion, se puede encontrar en el Anexo 1.
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5.6. Disefo de Pruebas

La etapa de disefio de pruebas es importante en un algoritmo genético porque permite
identificar problemas, ajustar parametros y evaluar el rendimiento del algoritmo antes de su
implementacién. Lo que se busca con esta etapa es garantizar que el algoritmo produzca
resultados precisos y confiables en un tiempo razonable de ejecucion.

5.7. Zona Escogida

Para este trabajo de investigacion la zona elegida corresponde a una parte céntrica de la
ciudad de Loja, conformada por distintos tipos de intersecciones, que pueden ser de tipo
traffic_logic, priority, internal y dead_end. El mapa vial extraido de OpenStreetMap cuenta
solamente con 8 intersecciones que se encuentran controladas por un semaforo, lo que indica
que la informacidén contenida en la Web de OpenStreetMap no se encuentra actualizada y se
debe utilizar la herramienta NETEDIT del simulador SUMO para modificar y afiadir los
semaforos faltantes en las intersecciones correspondientes, esto con la finalidad de configurar
el mapa de red vial en todo lo posible al escenario actual. La zona escogida se encuentra
delimitada de la siguiente manera, desde la parte Norte (N) con la calle Vicente Rocafuerte, en
la parte Sur (S) la calle Lourdes, en la parte Este (E) con la Avenida 24 de mayo y finalmente
al Oeste (W) con la calle Antonio José de Sucre. La longitud de la solucion corresponde al
namero de intersecciones de la red vial, en este caso tenemos 68 intersecciones que forman el
mapa de red vial ya que estamos tomando en cuenta todos los tipos de intersecciones que se
han generado en el mapa de red vial. La solucion que se menciona anteriormente sirve para la
generacion de la poblacion inicial para el algoritmo genético. En la Figura 22 se puede observar

el mapa de red vial que sera utilizado para la presente etapa de pruebas.
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Figura 22.

Mapa vial de la zona céntrica de la ciudad de Loja extraida de OpenStreetMap
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Nota. En la Figura 22 se puede visualizar una parte de la zona céntrica de la ciudad de Loja que
ha sido seleccionada para realizar el trabajo de investigacion, esto debido a que se busca brindar
una solucién dirigida a disminuir la congestién vehicular en la ciudad, imagen obtenida de
OpenStreetMap.

En lo que concierne a la generacion de rutas para los vehiculos utilizaremos la funcion
ramdomTrips.py como se menciono en el apartado de Generacion de Rutas para los Vehiculos
y, el tiempo de simulacion se ha configurado en 500 segundos (s), por qué sera el tiempo
maximo que puede tardar un vehiculo desde su punto de partido hacia su punto de llegada. Este
valor de tiempo ha sido determinado por que se utiliza el simulador SUMO para evaluar las

soluciones y el calculo del valor de coste debe ser lo suficientemente rapido ya que debe

realizarse una y otra vez, como lo indica Rawat et al., (2022).

Los parametros que se configuran para cada simulacion se presentan en la Tabla 1.

39



Tabla 1.

Parametros de simulacién de la red vial

Parametros Valor
Tiempo de Simulacién 500 s
NUmero de vehiculos 100
Velocidad Méxima de Vehiculo 50 km/h
NUmero de Intersecciones 68

Nota. EI numero de vehiculos indica la cantidad de automoviles que circulan por la red vial
durante el tiempo que dura la simulacion. Ademas, se establece la velocidad maxima permitida
en vias urbanas en 50 km/h.
5.8.  Parametros del Algoritmo Genético

Para determinar la configuracion optima de los parametros del algoritmo genético, se
debe realizar varias simulaciones con valores previamente definidos. EI primer pardmetro
considerado en la evaluacion del Algoritmo Genético es el tamafio de la poblacién de
soluciones, ya que este pardmetro puede afectar su rendimiento y la calidad de la solucion que
se obtiene.
5.8.1. Tamafio de la Poblacion

Iniciamos variando el tamafio de la poblacion inicial desde 10 hasta 200 soluciones, con

los demas parametros que se muestran en la Tabla 2.
Tabla 2.

Parametros de simulacion para evaluar el tamafio de la poblacion

Parametros Valor
NUmero de Iteraciones 100
Probabilidad de Mutacion 0,06 %
Tamario de Poblacion 10 — 200 Soluciones
Operador de Seleccion Ruleta

Nota. La probabilidad de mutacion se establece en un valor intermedio en el rango recomendado
entre 0,005% y 0,10%, esto se realiza por el motivo que al configurar un valor muy bajo en el
operador de mutacion las nuevas soluciones seran las mismas que existian tras la reproduccion,
en cambio al configurar un valor alto en el operador de mutacion las nuevas soluciones
cambiaran la mayoria de sus genes provocando soluciones aleatorias en la poblacién limitando
la diversidad de la poblacion de soluciones. Lo que se busca con el operador de mutacién es

realizar pequefios cambios en las soluciones para conservar la diversidad en la poblacion.
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Luego de ejecutar el algoritmo, en la Figura 23 se observa, que el incremento del tamafio
de la poblacién de soluciones tiene un impacto directo en el valor de coste que se obtiene de
cada solucidn, y se puede evidenciar que, al aumentar el nimero de soluciones en la poblacion,
también aumenta el tiempo de procesamiento del algoritmo genético. Por esta razon, se elige
un tamafio de poblacién de 100 soluciones, que permite tener una diversidad aceptable en la

poblacion sin incrementar excesivamente el tiempo de procesamiento del algoritmo genético.

Figura 23.
Algoritmo genético evaluando el tamafio de la poblacién
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Nota. En la Figura 23 se muestra en color azul la variacion del valor de coste de las soluciones
cuando se modifica el tamafio de la poblacién, ademas se puede evidenciar en color naranja
como el aumento del tamafio de la poblacion de soluciones también incrementa el tiempo de
procesamiento del algoritmo genético.
5.8.2. Probabilidad de Mutacion

Con los resultados anteriores, se fija los pardmetros segin se muestran en la Tabla 3 y
se procede a realizar las pruebas variando la probabilidad de mutacion en un intervalo
comprendido entre 0,005 %y 0,10 %.
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Tabla 3.

Parametros de simulacion para evaluar la probabilidad de mutacion

Parametros Valor
Cruce 2 puntos
Probabilidad de Mutacion 0,005 -0,10 %
Tamario de la Poblacion 100
Operador de Seleccion Ruleta

Luego de realizar las pruebas con respecto a la probabilidad de mutacién, en la Figura
24 se puede apreciar los valores de coste que se obtienen al aplicar distintas tasas de
probabilidad de mutacion, también se evidencia como aumenta y disminuye el tiempo de
procesamiento del algoritmo genético para cada valor de probabilidad de mutacidon que se ha

configurado.

Figura 24.
Algoritmo genético variando la probabilidad de mutacién
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5.8.3. Numero de iteraciones
Para realizar las pruebas con respecto al nimero de iteraciones, se fija el tamafio de la
poblacion de soluciones en funcidn de los resultados anteriores y se modifica entre un rango de
10 a 150 el ndmero de iteraciones. Los parametros que se configuran en el algoritmo genético
para determinar un nimero de iteraciones adecuado se muestran en la Tabla 4.
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Tabla 4.

Parametros de simulacion para evaluar el nimero de iteraciones

Parametros Valor
Cruce 2 puntos
Tamario de la Poblacion 100
Probabilidad de Mutacion 0,06 %
NUmero de iteraciones 10 -150
Operador de Seleccion Ruleta

En la Figura 25 se puede apreciar que a medida que se incrementa el nimero de

iteraciones, los valores de coste de las soluciones de la poblacion empiezan a mantener cierta

estabilidad, en cambio, el tiempo de procesamiento del algoritmo genético sigue incrementado

conforme aumenta el nimero de iteraciones, con esto se puede establecer un valor intermedio

de nimero de iteraciones basandonos en el valor de coste que se obtiene de las soluciones y del

tiempo de procesamiento del algoritmo genético.
Figura 25.

Algoritmo genético variando el nimero de iteraciones

Algoritmo Genético

—@—Valor de Coste ©— Tiempo de procesamiento AG (s)

2600

2400 °
2200 /—o—o
2000 d

1800

1600 IS
1400

1200 o

1000 o

800 o

600 @

400

200 —@

VALOR DE COSTE

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 120 140 150

NUMERO DE ITERACIONES

5.9. Parametros Finales de Evaluacién para el AG

33000
30000
27000
24000
21000
18000
15000
12000
9000

6000

3000

TIEMPO DE PROCESAMIENTO AG (S)

Los valores finales que se utilizan para evaluar el desempefio del algoritmo genético se

presentan en la Tabla 5, estos valores se configuran en base a los resultados de las pruebas

realizadas anteriormente.
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Tabla .

Parametros establecidos para el algoritmo genético

Parametros Valor
Cruce 2 puntos
NUmero de lteraciones 60
Operador de Seleccion Ruleta
Probabilidad de Mutacion 0,06 %
Tamario de la Poblacion de Soluciones 100

Nota. Los pardmetros que se presentan en la Tabla 5 permiten configurar el algoritmo genético
con la finalidad de encontrar la mejor solucién en el menor tiempo posible.

Luego de realizar diez ejecuciones del algoritmo genético con los pardmetros
presentados en la Tabla 5, en la Figura 26 se muestra el proceso de convergencia, en donde se
puede analizar que antes de la iteracién nimero 50 las soluciones empiezan a converger y se

mantienen constantes hasta que se cumple con el nimero de iteraciones establecido.

Figura 26.
Proceso de evolucidn del algoritmo genético
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Nota. ElI niumero de iteraciones es el criterio de parada que se establece para terminar el
algoritmo genético, y el valor de coste en cambio indica como se va encontrando mejores

soluciones a medida que avanza el proceso iterativo que realiza el algoritmo genético.

44



A continuacion, en la Tabla 6 se presenta un promedio de los resultados tanto de las

variables de valor de coste de las soluciones, tiempo de espera, vehiculos en destino, y de las

emisiones de Didxido de Carbono (CO2), Mondxido de Carbono (CO), Hidrocarburos No
Quemados (HC), Oxidos de Nitrogeno (NOx), Material Particulado (PMx), y Consumo de

Combustible, que se generan de las diez ejecuciones del algoritmo genético realizadas con los

pardmetros presentados en la Tabla 5.
Tabla 6.

Emisiones registradas de evaluacién de soluciones del Algoritmo Genético

Parametros Valor

Valor de Coste 2129,90

Tiempo Espera 48,34 (s)

Duracion del viaje 126,51 (s)

Vehiculos en Destino 87/100

Dioxido de Carbono (CO2) 18440,63 (mg/s)
Monoxido de Carbono (CO) 4253,09 (mg/s)
Hidrocarburos No Quemados (HC) 2149,29 (mg/s)
Oxidos de Nitrogeno (NOXx) 4084,73 (mgls)
Material Particulado (PMx) 2188,65 (mg/s)

Consumo de Combustible

14704,89 (mg/s)

Nota. Se debe tener en cuenta que la unidad de salida relacionada a las emisiones de

combustible cambié en SUMO desde la version 1.14.0 de litros a miligramos por segundo

(mg/s).
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6. Resultados

En este apartado se realiza una comparacion entre los resultados que se generan
utilizando el Simulador de Microtrafico SUMO con la distribucién de los semaforos con la que
cuenta el escenario actual, y de utilizar el Simulador SUMO con la solucién propuesta mediante
el algoritmo genético.

En la Figura 27 se muestra el escenario actual a simular, en este se puede observar la

distribucion de los seméaforos con los que actualmente cuenta la zona seleccionada de la ciudad
de Loja.

Figura 27.

Escenario con distribucién actual de sefiales semaféricas
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En la Figura 28 en cambio tenemos el segundo escenario, en el cual se presenta la
distribucion de los seméaforos utilizando la solucion propuesta por el algoritmo genético.
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Figura 28.

Escenario con distribucion de sefiales semaféricas con solucion propuesta
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6.1. Valor de Coste

El valor de coste es el primer parametro que se analiza, en la Figura 29 se muestra una
comparacion entre el valor de coste del escenario actual y del escenario con la solucion
propuesta. Como se puede observar, el primer escenario tiene un valor de coste alto con la
distribucion de seméforos que actualmente cuentan las intersecciones de la zona elegida, en

cambio el segundo escenario minimiza el valor de coste con la solucién propuesta para la
distribucion de las sefiales semaforicas en la red vial.
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Figura 29.
Comparacion del valor de coste de las soluciones del escenario actual y escenario con la solucién propuesta
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Nota. Se debe considerar que el simulador de microtrafico SUMO, se utiliza tanto para evaluar
y simular las soluciones generadas mediante el algoritmo genético, por tal razon, el tiempo de
procesamiento del algoritmo genético puede aumentar.
6.2. Tiempo de Espera

En este apartado, se realiza una comparacion del tiempo en que la velocidad de los
vehiculos fue inferior o igual a 0,1 m/s, es decir, el tiempo de espera que los vehiculos deben
permanecer detenidos frente a los semaforos antes de que puedan volver a circular. La

comparacion realizada entre los dos escenarios se muestra en la Figura 30.

Figura 30.
Comparacion del tiempo de espera de los automéviles
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6.3.  Duracion del Viaje

La duracion del viaje indica el tiempo que el automovil necesita para completar la ruta, en la
Figura 31 se muestra la comparacion de la duracion del viaje, tanto para el escenario actual y
escenario con la solucion propuesta, tomando en cuenta que se utilizan las mismas rutas

generadas aleatoriamente mediante RamdomTrips.py para ambos escenarios.
Figura 31.

Comparacion de la duracion del viaje de los vehiculos
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6.4. Emision de Diéxido de Carbono (CO2)

En esta etapa se muestra una comparativa acerca de las emisiones de Didxido de
Carbono (CO2), en la Figura 32 se puede apreciar que se logra minimizar la cantidad de Di6xido
de Carbono generado por los vehiculos en el escenario con la solucion propuesta, a diferencia
de lo que ocurre en el escenario actual.
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Figura 32.
Comparacion emisiones de dioxido de carbono
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6.5. Emisién de Monoxido de Carbono (CO)

En esta fase se presenta una comparacion sobre las emisiones de Mondxido de Carbono
(CO), el cual es un gas toxico que en grandes concentraciones puede perjudicar la salud de las
personas, en la Figura 33 se puede visualizar que el escenario actual presenta un alto valor de
emisiones de mondxido de carbono y en el segundo escenario con la solucion propuesta se logra

disminuir las emisiones de este tipo de gas.

Figura 33.
Comparacion de mondxido de carbono
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6.6.  Emision de Hidrocarburos No Quemados (HC)
La presente etapa incluye una evaluacion comparativa acerca de la Emision de
Hidrocarburos No Quemados, el escenario actual genera niveles altos de HC y el segundo

escenario con la solucion propuesta logra minimizar las emisiones de HC, esta comparativa se

puede apreciar en la Figura 34.

Figura 34.
Comparativa de emision de hidrocarburos no quemados
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6.7. Emision de Oxidos de Nitrogeno (NOXx)

A continuacion, la Figura 35 presenta una comparacion acerca de las emisiones de
Oxido de Nitrégeno de los dos escenarios, el escenario actual da origen a niveles altos de 6xido
de nitrégeno, en cambio el escenario con la solucién propuesta permite la reducir este tipo de
emision, la razén por la cual se busca minimizar este tipo de gas contaminate, es porque
contribuye a la formacion ozono, y al reaccionar con otro tipo de compuestos en la atmosfera

puede formar 4cido nitrico, lo que aporta a la generacion de lluvia acida.
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Figura 35.

Comparacion de emisiones de 6xido de nitrégeno
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6.8. Emision de Material Particulado (PMx)

La etapa actual presenta una comparativa acerca de los niveles de Material Particulado,
la Figura 36 muestra la cantidad de material particulado que se genera tanto del escenario actual
y del escenario con la solucion propuesta. Se puede visualizar que, en el escenario actual genera
una alta cantidad de material particulado, y en cambio en el escenario con la solucién propuesta

se evidencia una disminucidn en los niveles de material particulado.
Figura 36.

Comparacion de emisiones de material particulado
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6.9. Consumo de Combustible
En la Figura 37 se muestra los niveles de consumo de combustible tanto para el
escenario actual y el escenario con la solucion propuesta, el escenario actual genera un alto
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consumo de combustible y, por otro lado, el escenario con la solucion propuesta logra disminuir

el consumo de combustible.

Figura 37.
Comparacion consumo de combustible
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6.10. NuUmero de vehiculos

En esta etapa se presenta una comparativa de los niveles de emisiones y del nimero de
vehiculos que Ilegan a su destino, tanto para el escenario actual y el escenario con la solucion
propuesta. Para realizar esta prueba se aumenta a 201 el nimero de vehiculos que se simulan
en la red vial. En la Tabla 7 se presenta los niveles de emisiones registrados para el escenario

actual y el numero de vehiculos que llegan a su destino para el escenario actual.

Tabla7.
Emisiones registradas del escenario actual

Pardmetros Valor
Vehiculos en Destino 120/201

Dioxido de Carbono (CO2) 30950,41 (mg/s)
Monéxido de Carbono (CO) 7408,24 (mg/s)
Hidrocarburos No Quemados (HC) 3730,30 (mg/s)
Oxidos de Nitrogeno (NOXx) 6885,08 (mg/s)
Material Particulado (PMx) 3709,82 (mgls)
Consumo de Combustible 24680,48 (mg/s)
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En la Tabla 8 se presenta los niveles de emisiones registrados y el nimero de vehiculos

que llegan a su destino para el escenario con la solucion propuesta.

Tabla 8.
Emisiones registradas del escenario con la solucién propuesta

Parametros Valor
Vehiculos en Destino 158/201

Dioxido de Carbono (CO2) 22637,73 (mg/s)
Monoxido de Carbono (CO) 4629,63 (mg/s)
Hidrocarburos No Quemados (HC) 2369,86 (mg/s)

Oxidos de Nitrogeno (NOXx) 4962, (mg/s)
Material Particulado (PMx) 2585,53 (mg/s)
Consumo de Combustible 18051,60 (mg/s)

A continuacién, en la Figura 38 se presenta una comparacién acerca de las emisiones
contaminantes de los dos escenarios, se puede observar que el escenario actual presenta niveles
de emisiones contaminantes altos y el escenario con la solucion propuesta ayuda a reducir las

emisiones contaminantes.
Figura 38.

Comparacion de emisiones entre el escenario actual y escenario con solucién propuesta
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Nota. En la Figura 38 se puede apreciar los niveles de emisiones contaminantes del escenario
actual y escenario con solucion propuesta, la unidad de medida que se utiliza para medir los
niveles de emisiones contaminantes es miligramos por segundo (mg/s).

En la Figura 39 se muestra una comparacion del nimero de vehiculos que llegan a su
destino durante el tiempo que dura la simulacion, tanto para el escenario actual y el escenario
con la solucion propuesta, se puede apreciar que el escenario con la solucion propuesta
maximiza el numero de vehiculos que llegan a su destino y en cambio en el escenario actual el

numero de vehiculos que llegan a su destino es menor.

Figura 39.
Vehiculos en destino, escenario actual y escenario con solucién propuesta
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7. Discusion

El escenario seleccionado de la red vial de la ciudad de Loja consta de 68 intersecciones
0 cruces, el principal objetivo de este trabajo de investigacion, se enfoca en encontrar la mejor
solucion para la distribucion de las sefiales semaforicas para las intersecciones del area
delimitada.

Los resultados generados en el apartado de pruebas son prometedores y permiten
asegurar que las técnicas metaheuristicas con el adecuado tratamiento y modelamiento de los
datos, pueden ayudar en el disefio y desarrollo de herramientas para la optimizacion del trafico
vehicular de las redes urbanas, como lo respalda, Oliviera et al. (2015) que propuso un enfoque
de Inteligencia de Enjambre, para la programacién 6ptima de los programas de sincronizacién
de seméforos para urbes de tamafio metropolitano y que obtuvo reducciones significativas en
las tasas de emisiones y consumo total de combustible.

Sumado a lo expuesto anteriormente, Abu-Shawish et al. (2020) demostré que la
integracion de técnicas de optimizacion en el campo de control de sefiales semafdricas tiene un
gran impacto en el rendimiento del control del trafico vehicular en muchas ciudades del mundo,
en este trabajo su principal objetivo fue maximizar el nimero de vehiculos que llegaban a su
destino o abandonaban la red en un periodo de tiempo determinado, con la finalidad de
disminuir la congestion vehicular en las carreteras.

Esto demuestra que las técnicas Metaheuristicas permiten solucionar problemas que
presentan un alto valor de complejidad y que utilizando otras técnicas serian muy dificiles de

solucionar.
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8. Conclusiones
El presente trabajo de investigacion basado en la aplicacion de técnicas metaheuristicas,

utilizando el enfoque de un algoritmo genético, para desarrollar una herramienta que permita

generar mapas de ubicacion de sefiales semaforicas, permite obtener las siguientes

conclusiones:

En base a los objetivos planteados para dar cumplimiento a este trabajo de investigacion,
se ha desarrollado una herramienta que permita realizar la ubicacion de las sefiales
semafdricas en las intersecciones de una red vial de manera 6ptima para la ciudad de
Loja, ademas, se ha logrado analizar y estudiar la arquitectura y I6gica en la cual se basa
el simulador de microtrafico SUMO, y el andlisis de los resultados en base a los
pardmetros utilizados para su evaluacion fueron favorables, ya que permiten reducir de
manera satisfactoria los niveles de emision de gases contaminantes en un 18,46% el
Dioxido de Carbono CO2, Monoxido de Carbono CO un 22,56%, Hidrocarburos No
Quemados HC un 22,13%, Oxidos de Nitrégeno NOx un 18,90%, Material Particulado
PMx un 19,46 y el Consumo de Combustible en un 18,46%.

La utilizacion de Simuladores de microtrafico para emular escenarios de trafico
vehicular, son una herramienta muy importante para analizar maltiples pardmetros de
contaminacion de manera sencilla, pero se debe tener presente que el tiempo de
procesamiento de los datos mediante el algoritmo genético puede incrementar, debido
a la cantidad de parametros gue se analizan y del tamafio de las redes viales que se vayan
a simular.

El algoritmo genético desarrollado implementa una funcién multi-objetivo, que, junto
al simulador de microtrafico SUMO, permite relacionar varios pardmetros de emisiones
contaminantes, lo que facilita el tratamiento de los datos que se desea minimizar.

El estudio de las variables utilizadas en el modelamiento de la funcion de coste, sirve
para evaluar las soluciones generadas por el algoritmo genético, lo que permite indagar
que, el consumo de combustible es uno de los parametros mas importantes, en el analisis
de las emisiones de gases contaminantes que se generan del parque automotor en una
ciudad, esto en vista de que una disminucion en el consumo de combustible por parte
de los automotores que circulan por la red vial, tiene relacion directa con la reduccion
de las emisiones de gases nocivos que afectan a la salud de las personas y cuidado del

medio ambiente.
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9. Recomendaciones

Las siguientes sugerencias que se detallan a continuacién, se encaminan hacia futuras

investigaciones para ayudar a la optimizacion del trafico vehicular.

Realizar multiples pruebas con diferentes cantidades de vehiculos y haciendo variar la
probabilidad de aparicion de los vehiculos en la red vial, para analizar el funcionamiento
y desempefio de la herramienta.

El tamafio de los escenarios viales a extraer dependera de la zona y complejidad del &rea
que se desea analizar, es preferible que las redes viales que se vayan a simular, limiten
el nimero de poligonos o adornos que se extraen de la red inicial, ya que estos, pueden
aumentar el tiempo de procesamiento y ejecucion del algoritmo genético.

La exportacion de mapas viales mediante la herramienta OpenStreetMap es una manera
sencilla en que se puede extraer la red vial para ser simulada mediante SUMO, es
importante considerar que por motivo de falta de investigaciones o datos concernientes
a movilidad urbana en muchas partes del mundo, las redes viales extraidas pueden
presentar incongruencias con las redes originales, por tal razon, es aconsejable
asegurarse que cumplan con las caracteristicas reales, y realizar las correcciones
adecuadas antes de realizar la simulacion.

El trabajo desarrollado para la optimizacion de la ubicacion de las sefiales semaforicas,
puede ser utilizado en estudios futuros con investigaciones relacionadas a los programas
de sincronizacion de seméaforos de areas metropolitanas, una solucién hibrida de dichos
enfoques podria mejorar la gestion del trafico vehicular en las ciudades.
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11. Anexos

Anexo 1. Codigo fuente utilizado para el desarrollo del algoritmo genético

# Importamos librerias a utilizar en el Algoritmo Genético #
FHAH A A
import random

import numpy as np

import csv

import xml.dom.minidom

from xml.dom.minidom import parse, parseString
import os

from 1lxml import etree

import time

import xml.etree.ElementTree as ET

from xml.dom import minidom

from bs4 import BeautifulSoup as bs

import matplotlib.pyplot as plt

import psutil

import plotly.offline as offline

import plotly.graph objs as go

import lxml.etree as ET

FHAFH A R A A

# Técnica utilizada para editar un archivo con extensidén XML #
FHAFHH AR A
global waitingTime # configuramos variable waitinTime como global
def editXML (filename) :
tree = ET.ElementTree (file=filename)
root = tree.getroot ()
waitingTime=duration=timeLoss=CO2=fuel=routelength=0 # inicializaciodn
de variables utilizadas para la funcidén de evaluacidn #
Vehiculos destino=1l # se iguala el valor a 1 para poder realizar la
evaluacidén, y para que los Veh destino no sean 0 #
for vehiculo in root.iter ("tripinfo"):
waitingTime+=float (vehiculo.get ('waitingTime'))
duration+=float (vehiculo.get ('duration'))
timelLoss+=float (vehiculo.get ('timeLoss'))
CO2+=float (vehiculo.find('emissions') .get ('CO2 abs'))
fuel+=float (vehiculo.find('emissions') .get ('fuel abs'))
routeLength+=float (vehiculo.get ('routeLength'))
Vehiculos destino+=1
tree = ET.ElementTree (root)
return waitingTime,duration,timeLoss,C02, fuel,Vehiculos destino
FHAF A

# Obtencidén de ficheros para la extraccién de datos #

SRR R i Rk i i



f=os.popen ("sumo -c demo0O03osm.sumocfg --device.emissions.probability 1 --
amitran-output armitran out.xml --queue-output queue out.xml --fcd-output
fcd out.xml --lanechange-output change carril.xml --no-step-log true")
log out = f.read()

FHEF AR R R

# Creacidén de ficheros para su anadlisis y extraccién de datos necesarios
para el modelamiento #
FHAF AR
# archivo queue permite detectar la cola frente al cruce controlado/no
controlado #
fichero 1 = parse('queue out.xml')
# red vial a simular, esta fichero reemplaza al fichero de red original en
cada simulaciéni
fichero 2 = parse('redmodificada.net.xml')
# fichero fcd out.xml, contiene la ubicacién y la velocidad junto con otra
informacién para cada vehiculo en la red #
fichero 3 = parse('fcd out.xml')
# fichero de rutas para los vehiculos #
fichero 4 = parse('alexander.routes.rou.xml')
# obtener elementos por nombre de etiqueta tlLogic #
tlLogic = fichero 2.getElementsByTagName ("tlLogic")
# obtener elementos por nombre de etiqueta junction #
junction = fichero 2.getElementsByTagName ("junction")
#Extraccion de individuo a partir de la red inicial #
# este fichero modifica la red vial#
tree = ET.parse ("redmodificada.net.xml")
#Afladimos a la raiz el fichero de red #
root = tree.getroot ()
# Codificacién del individuo inicial que permite generar la poblaciédn
inicial #
individual = []
# Recorremos todas las etiquetas junctions #
for junction in root.findall ("junction"):
# Codificamos en funcidén del tipo de junction #
junction type = junction.get ("type")
# Junction controlada por semaforo #
if junction type == "traffic light":
individual.append (1)
# Junction que carece de semaforo #
elif junction type == "priority":
individual.append (0)
# Junction de fin de via #
elif junction type == "dead end":
individual.append (2)
# junction internas #
elif junction type == "internal": # Jjunction internas #
individual.append (3)
# Se muestra el individuo codificado #
print ("Individuo Inicial:")
print (individual) # Mostramos codificacién del individuo #
print(len(individual)) # Muestra la ongitud del individuo #
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#Analizamos el archivo tripinfos.xml#

FHAFHH A AR S HH

filename = "demoOO3output-tripinfos.xml"

tree = ET.ElementTree (file=filename)

root = tree.getroot ()

timeLossInd=[]

for vehiculo in root.iter ("tripinfo"):
#print (type (vehiculo.get ('duration')))
#print (type (vehiculo.get ('waitSteps')))
#print (vehiculo.get ('waitingTime'))
timeLossInd.append (float (vehiculo.get ('duration')) -

float (vehiculo.get ('waitingTime')))

tree = ET.ElementTree (root)

duration no ws=(sum(timeLossInd))

print (sum(timeLossInd))

S i A

#Elementos por nombre de etiqueta de los ficheros que se han generado#
HHAH A F AR
# fichero de redmodificada.net.xml, etiqueta connection

connections = fichero 2.getElementsByTagName ("connection")

# fichero de redmodificada.net.xml, etiqueta vehicule

vehicle routes = fichero 4.getElementsByTagName ("vehicle")

FHAFH A

# Esta funcidén permite modificar el archivo de red de SUMO y permite
calcular el valor de Fitness de las soluciones#

FHE A S
def calcularFitnessSUMO (individuo) :

Fit=0

linkIndex = 0

tl = None

tree = ET.parse ("redmodificada.net.xml")
root = tree.getroot ()

# list to store the intLanes values
intLanes = []

# Inicio de creacion de junction
for i, junction in enumerate (root.findall ("junction")):
if individuol[i] ==
junction.set ("type", "traffic light")
elif individuo[i] ==
junction.set ("type", "priority")
elif individuo[i] ==
junction.set ("type", "dead end")
elif individuo[i] ==
junction.set ("type", "internal")
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# Iteramos sobre todos los elementos conexidn
for connection in root.iter ("connection"):
# eliminar los atributos tl y linkIndex existentes
if "tl" in connection.attrib:
del connection.attrib["tl"]
if "linkIndex" in connection.attrib:
del connection.attrib["linkIndex"]

# Iteramos sobre todos los elementos Jjunction
for junction in root.findall ("junction"):

if junction.get ("type") == "traffic light":
tl id = junction.get ("id")
intLanes = junction.get ("intLanes")
for connection in root.findall ("connection") :
via = connection.get ("via")
if via:

if via in intLanes:
connection.set ("tl", tl id)
connection.set ("linkIndex", str(linkIndex))
linkIndex += 1
linkIndex = 0

#Intrucciones para insertar los tlLogics en la red

# Numero de fases

num phases = 4

# Duracidédn del verde, estado, duracidén minima y duracidén méxima

green duration = 42
state = 'GGrr'
min dur = 5

max dur = 50

# Contar cuantos elementos junction con type="traffic light" existen y
almacenar sus IDs

tl ids = [Jjunction.get('id') for junction in
root.findall (".//junction[Qtype="traffic light']")]
junction count = len(tl ids)

#print (tl ids)
#print (len(tl ids))

# Obtener todas las etiquetas tlLogic
tl logics = root.findall('.//tlLogic")

# Eliminar todas las etigquetas tlLogic excepto la primera
for tl logic in tl logics[l:]:
root.remove (tl logic)

# Contar cuédntas etiquetas tlLogic existen y modificar sus IDs
for i, tl logic in enumerate (root.findall('.//tlLogic')):

tl logic.set('id', tl ids[i])

#print (len(tl logic))
# Configuracién de las fases

phases = [{'duration': '40', 'state': 'GGrr', 'minDur': '10', 'maxDur':
'50'"}, {'duration': '5', 'state': 'yyrr'}, {'duration': '40', 'state':
'rrGG', 'minDur': '5', 'maxDur': '50'}, {'duration': '5', 'state':
'rryy'}]
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# Generar etiquetas tlLogic adicionales, si es necesario
if junction count > len(root.findall('.//tlLogic')):
# Encontrar la ultima etiqueta tlLogic para insertar las etiquetas
faltantes
last_tl logic = root.findall('.//tlLogic') [-1]
for tl1 id in tl ids[len(root.findall('.//tlLogic')):]:
tl logic = ET.Element ('tlLogic', attrib={'id': tl id, 'type':

'actuated', 'programID': '0O', 'offset': '0'})
for phase in phases:
phase attribs = {'duration': phase['duration'], 'state':

phase['state']}
if 'minDur' in phase:

phase attribs['minDur'] = phase['minDur']
if 'maxDur' in phase:
phase attribs['maxDur'] = phase['maxDur']

phase element = ET.Element ('phase', attrib=phase attribs)
tl logic.append(phase element)
root.insert (root.index(last tl logic) + 1, tl logic)

# Escribimos los datos actualizados en el archivo de red que se carga a
SUMO para la simulacidn

tree.write("redmodificada.net.xml", xml declaration=True,
encoding='UTF-8', method="xml")

# la siguiente funcidédn nos permite realizar la evaluacién de las
soluciones mediante el simulador, con esto se puede obtener el valor de
fitness de cada solucion

f=os.popen ("sumo -c demo003osm.sumocfg --device.emissions.probability 1
--no-step-log true --tripinfo-output demoOO3output-tripinfos.xml --
duration-log.statistics")

log out = f.read().split('\n')[-15:-2]

# Extraccion de parédmetros de simulacidén para el calculo de la aptitud,
mediante la funcién editXML definidad al inicio
waitingTime,duration, timeLoss,CO2, fuel,Vehiculos destino =
editXML ("demoOO3output-tripinfos.xml")

# Calculo de la aptitud de las soluciones como una combinacidén de las
variables de consumo de combustible, duration, tiempo perdido y wvehiculos
en destino

Fit+=((duration/1000)+ (fuel/5000)+ (timeLoss/1000)) *Vehiculos destino/100
return (Fit)
Fddts st E AR AR

# Algoritmo Evolutivo con criterio de minimizacidén de fitness para las
soluciones #

S i o o i
#Tamanho de la poblacidn
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size = 100
# Numero de individuos que seran seleccionados en la poblacidn
num = 100
def generate_population(size, individual):
# Creamos una lista vacia para almacenar la poblacién

poblacion = []

# Obtenemos los indices de las posiciones que deben variar

indices = [i for i in range(len(individual)) if individual[i] not in
(2, 3]]

# Generamos la poblacidén de tamafio size
for i in range(size):
# Creamos una copia del individuo original
new_individual = individual.copy ()
# Intercambiamos aleatoriamente las posiciones de los genes en el
individuo
random.shuffle (indices)
# Actualizamos los valores en las posiciones que deben variar
for j, index in enumerate (indices):
new_individual[index] = individual[index] if j < len(indices)
// 2 else 1 - individual [index]
# Ahadimos el nuevo individuo a la poblacidn
poblacion.append (new individual)
return poblacion

#Funcién de seleccidn por ruleta utilizando el simulador SUMO #
def roulette_select SUMO (poblacion, num):

""" Roulette selection, implemented according to:
<http://stackoverflow.com/questions/177271/roulette
-selection-in-genetic-algorithms/177278#177278>

fitness=[10/calcularFitnessSUMO (i) for i in poblacion]

total fitness = float (sum(fitness))

rel fitness = [f/total fitness for f in fitness]

# Generate probability intervals for each individual

probs = [sum(rel fitness[:i+1l]) for i in range(len(rel fitness))]

# Draw new population

new_population = []

for n in range (num) :

r = random.uniform (0, 1)
for (i, individuales) in enumerate (poblacion) :
if r <= probs[i]:
new population.append(individuales)
break
return new population

# Funcidén de seleccion y reproducidn con cruce en dos puntos
padres selecc=2

fitnessFinal=1[]

fitness optimo = float('inf')

def selection_and_reproduction (poblacion, fitnessFinal):
global fitness optimo, individuo optimo
# Seleccionar subpoblacion utilizando la funcion roulette select SUMO #
subpoblacion = roulette select SUMO (poblacion, 30)
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puntuados = np.array ([ (calcularFitnessSUMO (i), 1)

subpoblacion], dtype=object)

puntuados = puntuados[np.argsort (puntuados[:,0]) [:

for i in

:-1]]

# Imprimir el mejor individuo y su valor de fitness

optimo individual = puntuados[-1][1
optimo fitness = puntuados[-1] [0]

print ("Valor de fitness:", optimo f
print ("Individuo:",optimo_individua
fitnessFinal.append (optimo fitness)

# Seleccionar los dos méas aptos
padres = (puntuados|[-1][1l], puntuad

]

itness)
1)

os[-2][1])

# Realizar cruce en dos puntos entre los padres

punto cruce 1 = random.randint(l, 1
punto cruce 2 = random.randint (punt
hijol = padres([0] [:punto cruce 1] +
padres[1] [punto _cruce l:punto_cruce 2]
hijo2 = padres[1l][:punto_cruce 1] +
padres [0] [punto_cruce l:punto_cruce 2]

# Modificar los hijos para cumplir

codificacién
hijol = [padres[0][i] if hijol[i
3 else hijol[i] for i in range (len (hijo
hijo2 = [padres[0][i] if hijo2[i
[ (

3 else hijo2

# Reemplazar los dos Ultimos indivi
poblacion[-2:] = [hijol, hijo2]

] == 2 else padres[1][i]

] == 2 else padres[1l][i]
i] for i in range(len(hijo2))]

en (padres[0]) -2)
o cruce 1+1, len(padres[0])-1)

+ padres[0] [punto_cruce 2:]
+ padres[1l] [punto_cruce 2:]
con la especificacidén de la
if hijol[i]

1))]
if hijo2[i]

duos por los hijos generados

# Generar hijos a partir de los padres seleccionados

hijos = [hijol, hijo2] +
for i in range (0, len(hijos), 2):
punto cruce 1, punto cruce 2 =
len (padres[0])-1), 2)
punto _cruce 1, punto cruce 2 =
max (punto _cruce 1, punto cruce 2)

[None] * (len (poblacion) -4)

random.sample (range (1,

min (punto cruce 1, punto cruce 2),

# Realizar cruce en dos puntos entre los padres
hijol = padres[0] [:punto cruce 1] +

padres[1l] [punto cruce l:punto cruce 2]
hijo2 = padres[1l][:punto cruce 1] +

+ padres[0] [punto _cruce 2:]

padres[0] [punto cruce l:punto cruce 2]

+ padres[1l] [punto _cruce 2:]

# Modificar los hijos para cumplir con la especificacidén de la

codificacidn

hijol = [padres[0][j] if hijol[j] == 2 else padres[1l][j] if
hijol[j] == 3 else hijol[]j] for j in range(len(hijol))]

hijo2 = [padres[0][j] if hijo2[j] == 2 else padres[1l][j] if
hijo2[j] == 3 else hijo2[]j] for J in range (len(hijo2))]

hijos[i] = hijol

hijos[i+1l] = hijo2

# Actualizar la poblacién con los hijos generados
poblacion[:-4] = hijos
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poblacion[-4:] = padres
# Devolver la poblacidbn actualizada
return poblacion, puntuados

#Funcién de mutacidn
prob mutacion=0.06 # Valor de probabilidad de mutacidn
def mutation (poblacion, prob mutacion):
for i in range (len(poblacion)) :
for 7 in range (len(poblacion[i])):

if random.random() < prob mutacion:
if poblacion[i][]j] == 1:
poblacion[i] [j] = O

elif poblacion[i][j] ==
poblacion[i][]] =1
return poblacion

start = time.time ()

#Evolucién del algoritmo

# Definimos el numero de iteraciones para evolucionar el algoritmo genético
iteraciones=60

# Genera nueva poblacidén aleatoria

poblacion = generate population(size, individual)

for i in range (generaciones) :

print('iteracion: ', 1)

# Aplicar seleccidn y reproduccidn

poblacion, puntuados = selection and reproduction(poblacion,
fitnessFinal)

poblacion = mutation(poblacion, prob mutacion)
# Actualizar el valor de fitness minimo si se encuentra un valor menor
if puntuados[-1][0] < fitness optimo:

fitness optimo = puntuados[-1]([0]

individuo optimo = puntuados[-1][1]

# Imprimir el individuo con el mejor valor de fitness

print ("Valor de fitness optimo:", fitness optimo)

print("Individuo con el mejor valor de fitness:", puntuados[-1][1])
end = time.time ()

#Graficar el valor del mejor fitness para cada generacidn
plt.plot (range(l, generaciones+l), fitnessFinal)
plt.xlabel ("Generacidn")

plt.ylabel ("Fitness")

plt.title ("Evolucién del fitness")

plt.show()

print('time')

print(end - start)
FHE A A R A R A R A R A

# Realizamos la simulacidén con la solucidn del escenario 1

S i i i
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mejor individvo = [1, 2, 1, 1, O, 1, 1, 1, 2, 2, 0, O, O, 2, 1, 1, 1, 1, O,
o, 1,1,2,1,2,1,2,2,1,2,1,1,2,1,1,1,2, 1,111, 2, 2, 2,
2, 2, 2, 2, 2,0, 2, 2,2, 0,100, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3]

#En este caso el mejor individuo corresponde al individuo que se conforma
de la distribucidén de seméforos del escenario real,
escenario 1

calcularFitnessSUMO (mejor individuo)

ittt a s A A EEE A EEEA SRR EEEAEEEEEEEEEEEEEEEE

que se denomina

# Funcidén para extraer los valores de C0O2, CO, HC, NOx, PMx,

de la simulacidn #
FHAH A o 4

# Cargamos el archivo XML de emisiones que se genera de la simulacidn

fuel generados

tree = ET.parse('emisiones.xml')
root = tree.getroot ()
# Creamos variables para las sumas de C0O2, CO, HC, NOx, PMx, fuel
total co2 = 0
total co =0
total hc = 0
total nox = 0
total pmx = 0
total fuel =0
# Recorremos los elementos "vehicle" en el archivo XML
for vehicle in root.findall('.//vehicle'):
# Obtenemos los valores de C0O2, CO, HC, NOx, PMx, fuel de cada elemento
"vehicle"
co2 = float (vehicle.get ('C02"'"))
co = float(vehicle.get ('CO"'"))
hc = float(vehicle.get ('HC'))
nox = float (vehicle.get ('NOx"'))
pmx = float (vehicle.get ('PMx'"))
fuel = float (vehicle.get ('fuel'))
# Sumamos los valores de C0O2, CO, HC, NOx, PMx, fuel a las variables

correspondientes
# Escalamos los valores de cada variable a una escala de 0 a 1
total co2 += co2/ 5000 # El valor de normalizacidén de CO2 es 5000
total co += co/ 1000 # El valor de normalizacioéon de CO es 1000
total hc += hc/ 10 # El valor de normalizacidén de HC es 10
total nox += nox/ 10 # El valor de normalizacién de NOx es 10
total pmx += pmx/ 1 # El valor de normalizacién de PMx es 1
total fuel += fuel/ 2000 # El valor de normalizacioén de fuel es 2000

# Imprimimos las sumas de CO2, CO, HC, NOx, PMx, fuel por separado, junto
sus unidades de medida

print ("Total de emisiones de CO2: ", total co2, "mg/s")

print ("Total de emisiones de CO: ", total co, "mg/s")

print ("Total de emisiones de HC: ", total hc, "mg/s")

print ("Total de emisiones de NOx: ", total nox, "mg/s")

print ("Total de emisiones de PMx: ", total pmx, "mg/s")

print ("Total de consumo de combustible: ", total fuel, "mg/s")

a
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