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Resumen

La congestión del tráfico urbano constituye uno de los principales retos de las ciudades modernas. Los sistemas tradicionales
de control de semáforos, basados en tiempos fijos, no se adaptan a las variaciones dinámicas del tráfico. Este trabajo presenta un
agente autónomo de control de semáforos basado en aprendizaje por refuerzo profundo (DRL) que utiliza únicamente imágenes
fotorrealistas de la intersección como entrada, eliminando la dependencia de costosas infraestructuras de sensores. La valida-
ción se realiza en una plataforma de co-simulación que combina CARLA, para el realismo visual, y SUMO, para la dinámica
microscópica del tráfico. Los resultados muestran reducciones del tiempo de espera de hasta el 22,68 % en la intersección de
entrenamiento, una mejora del 23,76 % al reentrenar el agente en una intersección con topologı́a distinta y una sinergia positiva
en escenarios multi-agente, donde la cooperación entre intersecciones adyacentes mejora la recompensa hasta un 59,78 %.

Palabras clave: Sistemas de control de tráfico, Control mediante aprendizaje por refuerzo, Sistemas inteligentes de transporte,
Sistemas multi-agente, Modelado y simulación de sistemas de transporte, Movilidad urbana.

Intelligent Traffic Signal Management through Vision and Reinforcement Learning

Abstract

Urban traffic congestion remains a major challenge in modern cities. Traditional fixed-time traffic signal controllers cannot
adapt to dynamic traffic conditions. This work presents an autonomous traffic signal control agent based on Deep Reinforcement
Learning (DRL) that uses only photorealistic images of the intersection as input, removing the dependency on costly physi-
cal sensor infrastructure. The validation is performed in a high-fidelity co-simulation platform combining CARLA, for visual
realism, and SUMO, for microscopic traffic dynamics. Results show reductions of up to 22.68 % in average waiting time at
the training intersection, an improvement of 23.76 % when retraining the agent in an intersection with a different topology, and
positive synergy in multi-agent settings, where cooperation between adjacent intersections improves the reward by up to 59.78 %.

Keywords: Traffic control systems, Reinforcement learning control, Intelligent transportation systems, Multi-agent systems,
Modeling and simulation of transportation systems, Urban Mobility.

1. Introducción

La congestión del tráfico en áreas urbanas es uno de los
grandes retos de las ciudades modernas y un fenómeno con
evidente impacto global. Según el último ranking de TomTom
International BV (2025), las ciudades más afectadas presen-
tan niveles de congestión cercanos al 70 %, lo que se tradu-

ce en horas perdidas, mayor consumo de combustible, mayor
contaminación y un creciente impacto sobre la salud pública
(Lieberthal et al., 2024; United Nations, 2018). La gestión de
los semáforos en intersecciones urbanas es uno de los factores
que mayor influencia tiene sobre la fluidez del tráfico (Zaghal
et al., 2018). Sin embargo, la mayor parte de los semáforos del
mundo siguen operando mediante ciclos de tiempos fijos que,
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pese a poder variar a lo largo del dı́a, no se ajustan en tiempo
real a las condiciones dinámicas del tráfico.

Los sistemas adaptativos comerciales más extendidos, co-
mo SCATS (Sims and Dobinson, 1980) o SCOOT (Robertson
and Bretherton, 1991), han demostrado mejoras significativas,
pero presentan dos limitaciones importantes:

1. Dependen de planes de fases diseñados manualmente.
2. Requieren una infraestructura masiva de sensores fı́si-

cos cuya implantación es costosa y compleja.

En este contexto, el aprendizaje por refuerzo profundo
(Deep Reinforcement Learning, DRL) (Arulkumaran et al.,
2017) ofrece un paradigma disruptivo, capaz de aprender
polı́ticas de control directamente a partir de la interacción con
el entorno y, especialmente, a partir de entradas sensoriales de
alta dimensión, como imágenes.

Este trabajo presenta el diseño, la implementación y la
validación de un agente DRL para la gestión inteligente de
semáforos. La principal aportación es que la única informa-
ción del entorno utilizada por el agente son imágenes de la in-
tersección, eliminando la dependencia de detectores especı́fi-
cos en la vı́a. Frente a la mayorı́a de enfoques DRL, que parten
de representaciones numéricas del estado (vectores de colas,
velocidades o tiempos de espera) o de imágenes de baja fideli-
dad gráfica, el empleo de un simulador fotorrealista hace que
la distribución visual de entrada se aproxime a la de una cáma-
ra de tráfico real. Este realismo es un requisito previo para una
eventual transferencia del agente a entornos fı́sicos (sim-to-
real) sin un cambio drástico en las observaciones, algo que
los simuladores de baja fidelidad no permiten. El agente se
valida en una plataforma de co-simulación que integra CAR-
LA (Dosovitskiy et al., 2017) y SUMO (Lopez et al., 2018), y
se evalúa en tres escenarios:

1. En la intersección utilizada para el entrenamiento.
2. En una intersección con topologı́a distinta, para analizar

la capacidad de generalización.
3. En un escenario multi-agente, para estudiar las sinergias

entre intersecciones adyacentes.

2. Estado del arte

El control de semáforos mediante DRL es una lı́nea de
investigación muy activa (Eom and Kim, 2020; Tomar et al.,
2022). Algunos de los trabajos más representativos utilizan
variantes del algoritmo Deep Q-Network (DQN) sobre repre-
sentaciones numéricas del estado, como vectores con posicio-
nes, velocidades, longitudes de cola o tiempos de espera de los
vehı́culos. Por ejemplo, Liang et al. (2019) introducen un mo-
delo 3DQN que combina Dueling DQN, Double Q-learning
y Prioritized Experience Replay, obteniendo mejoras consis-
tentes frente a controladores de tiempos fijos. Bouktif et al.
(2023) proponen un enfoque centrado en la coherencia entre
estado y recompensa que mejora la estabilidad de la conver-
gencia, mientras que Cai and Wei (2024) incorporan una noise
network para mejorar la robustez frente a condiciones varia-
bles. En el ámbito multi-agente, Benhamza et al. (2024) pro-
ponen un esquema de aprendizaje por refuerzo multi-agente
con recompensas mutuas para varias intersecciones, aunque

sin comparar de forma explı́cita el desempeño individual fren-
te al multi-agente.

El uso de imágenes como entrada al agente es mucho me-
nos frecuente. Lee et al. (2020) emplean imágenes generadas
en el simulador Vissim, cuya fidelidad gráfica es limitada. Es-
te aspecto compromete la transferibilidad a escenarios reales,
donde las condiciones visuales son notablemente distintas a
las usadas en entrenamiento. Frente a estos trabajos, el agente
aquı́ propuesto se entrena exclusivamente con imágenes foto-
rrealistas generadas por CARLA y se evalúa, además, en una
configuración multi-agente que permite cuantificar la sinergia
entre intersecciones controladas por agentes adyacentes.

3. Arquitectura del sistema

El sistema desarrollado integra cuatro componentes prin-
cipales: el entorno de co-simulación CARLA-SUMO, un
módulo de sensores virtuales, los agentes DQN encargados
del control de los semáforos y un nodo de infraestructura res-
ponsable de la orquestación global. La Figura 1 muestra una
visión general de la arquitectura.
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Entorno de Co-simulación

SUMO Simulator
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CARLA Simulator

Acciones

Estados

Figura 1: Arquitectura general del sistema propuesto.

3.1. Entorno de co-simulación

La hipótesis central del trabajo es que una imagen de la
intersección contiene información suficiente para tomar deci-
siones de control adecuadas. Por ello, el realismo visual del
entorno simulado resulta crı́tico. CARLA (Dosovitskiy et al.,
2017) se selecciona como motor de renderizado y de fı́sica
por su elevada fidelidad gráfica. Su gestor de tráfico nativo,
sin embargo, ofrece menos flexibilidad que la de simuladores
microscópicos especializados. Para superar esta limitación, se
utiliza una co-simulación con SUMO (Lopez et al., 2018), el
cual controla la lógica del tráfico (generación de vehı́culos,
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asignación de rutas, estado de los semáforos) mientras que
CARLA replica visualmente el estado. La sincronización se
realiza con un time-step de 0,1 s, el máximo permitido por
CARLA para que su motor fı́sico funcione correctamente.

3.2. Diseño del agente DQN

El núcleo del sistema lo constituyen agentes DQN (Mnih
et al., 2015) basados en redes de neuronas convolucionales
(CNN) cuyo proceso de decisión se formaliza como un proce-
so de decisión de Markov (MDP) (Sutton and Barto, 2018).

Espacio de estados. El estado se representa mediante una
imagen RGB capturada por una cámara virtual situada en una
posición elevada sobre la intersección. Cada imagen se redi-
mensiona a 100 × 100 pı́xeles, se convierte a escala de gri-
ses y se normaliza al rango [0, 1]. Esta combinación reduce
drásticamente el número de parámetros de la red sin sacrificar
información relevante.

Espacio de acciones. Las acciones son discretas y cada una
corresponde a la activación de una de las fases de los semáfo-
ros de la intersección. Tras seleccionar una acción, la fase ver-
de se mantiene durante un tiempo mı́nimo TG = 7 s. Si la
siguiente acción implica cambiar de fase, se intercala una fase
de ámbar de TY = 3 s, de modo que las acciones de cambio
duran TG + TY segundos. Adicionalmente, se incluye una res-
tricción de seguridad que fuerza un cambio de fase si algún
semáforo lleva más de TS = 45 s en rojo.

Función de recompensa. La recompensa en el paso t se defi-
ne como el negativo del tiempo de espera acumulado de todos
los vehı́culos presentes en los carriles de entrada,

rt = −Wt = −

Nt∑
i=1

wi,t (1)

donde Nt es el número de vehı́culos en la intersección en el
paso t y wi,t es el tiempo de espera del vehı́culo i.

Sin embargo, para estabilizar el aprendizaje, se aplica al
valor almacenado en el búfer de experiencias la siguiente
transformación logarı́tmica:

r′t = sgn(rt) log(1 + |rt |) (2)

Esta selección está respaldada por trabajos previos (Li
et al., 2020), donde el tiempo de espera se identifica como
una de las señales de recompensa más eficaces para el control
adaptativo de semáforos.

Arquitectura de la red. La red está compuesta por tres capas
convolucionales sin pooling, seguidas de dos capas totalmen-
te conectadas (Figura 2). Se prescinde del pooling porque la
posición espacial de los vehı́culos en la imagen es informativa
para decidir qué semáforo poner en verde. La capa de salida
tiene tantas neuronas como acciones posibles y proporciona el
valor Q asociado a cada una.

Entrenamiento. El entrenamiento se organiza en episodios de
200 acciones, que equivale aproximadamente a 30 minutos de
tráfico simulado. Se emplea una polı́tica ϵ-greedy con decai-
miento exponencial, un búfer de replay de 50 000 experien-
cias, una red objetivo actualizada cada 2 000 acciones y el op-
timizador Adam (Kingma and Ba, 2014) con tasa de aprendi-
zaje 10−4. Se utiliza la función de pérdida Huber loss (Huber,
1964), más robusta a valores atı́picos que el error cuadrático
medio durante las fases iniciales del entrenamiento.

4. Experimentación y resultados

La intersección utilizada para entrenar el agente, mostrada
en la Figura 3, es una intersección de cuatro patas con cuatro
semáforos independientes mutuamente excluyentes. El entre-
namiento se realiza en condiciones de tráfico saturado con 30
vehı́culos aleatorios por episodio, lo que asegura que el agen-
te aprende a gestionar situaciones de máxima exigencia. To-
dos los experimentos se ejecutaron en un servidor con GPU
NVIDIA RTX 4090 y CPU AMD Ryzen 9 7950X3D.

Figura 3: Intersección de entrenamiento.

La evaluación se efectúa comparando al agente con un
controlador de tiempos fijos en dos densidades de tráfico (30 y
50 vehı́culos por episodio) y dos condiciones distintas: “Tráfi-
co real”, en el que las intersecciones no controladas operan
con tiempos fijos, y “Tráfico saturado”, en el que el resto de
semáforos se mantienen en verde, generando un flujo continuo
y exigente. Para cada configuración se promedian los resulta-
dos de 10 episodios y se analizan tres métricas:

Recompensa promedio (Avg Reward).

Tiempo de espera promedio por vehı́culo (Avg WT).

Número total de vehı́culos que atraviesan la intersec-
ción (Vehicles).

4.1. Intersección de entrenamiento
La Tabla 1 resume el desempeño del agente en su intersec-

ción de entrenamiento. En condiciones de tráfico real con 30
vehı́culos, el agente reduce el tiempo de espera promedio en
un 22,68 % y mejora la recompensa en un 26,06 %. En con-
diciones saturadas con 50 vehı́culos, las mejoras se mantienen
(12,74 % y 5,68 %) y, además, el agente incrementa el núme-
ro de vehı́culos procesados, lo que muestra su capacidad para
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Figura 2: Arquitectura de la red de neuronas del agente DQN.

aumentar la fluidez en escenarios de máxima congestión. El
ligero descenso del 0,59 % en el número de vehı́culos proce-
sados en el escenario de tráfico real con 30 vehı́culos corres-
ponde a una diferencia de cuatro vehı́culos (Tabla A.1). A baja
densidad, la intersección no llega a congestionarse, de modo
que casi todos los vehı́culos la atraviesan con independencia
de la polı́tica aplicada. En los escenarios de mayor densidad,
donde sı́ existe congestión y el control marca una diferencia
real, el agente incrementa tanto la fluidez como el número de
vehı́culos procesados.

Tabla 1: Comparativa entre el agente DQN y el controlador de tiempos fijos
en la intersección de entrenamiento (mejora porcentual).

Tráfico real Tráfico saturado
Métrica 30 veh. 50 veh. 30 veh. 50 veh.
Avg Reward +26,06 % +14,86 % +6,80 % +5,68 %
Avg WT +22,68 % +17,07 % +12,08 % +12,74 %
Vehicles -0,59 % +3,82 % +4,81 % +2,13 %

4.2. Generalización a una nueva intersección
A continuación, se evalúa la capacidad de generalización

del agente desplegándolo en una intersección adyacente con
tres semáforos en lugar de cuatro (Figura 4). Se aplica un en-
mascaramiento de acciones para descartar fases inválidas.

Figura 4: Nueva intersección utilizada en el estudio de generalización.

Para aprovechar el conocimiento previo, se aplica una es-
trategia de fine-tuning sobre la nueva intersección, en la que se

congelan las capas convolucionales y solo se ajustan las dos
capas totalmente conectadas. Como muestra la Figura 5, los
resultados son mixtos. En tráfico real el agente reduce el tiem-
po de espera hasta un 15,26 %, pero en condiciones saturadas
degrada algunas métricas.
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(a) Resultados de fine-tuning
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(b) Resultados de reentrenamiento.

Figura 5: Matrices de mejoras en la nueva intersección con la estrategia de
fine-tuning (a) y de reentrenamiento (b).

Al reentrenar el agente desde cero se obtienen mejoras cla-
ras y robustas: hasta un 23,76 % en el tiempo de espera y un
32,84 % en la recompensa, frente al sistema de tiempos fijos.

Estos resultados sugieren que las representaciones visua-
les aprendidas son parcialmente transferibles, pero la polı́tica
de control depende fuertemente de la geometrı́a concreta de
la intersección, lo que hace recomendable el reentrenamiento
cuando la topologı́a cambia de forma sustancial.
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4.3. Escenario multi-agente

Por último, se estudia un escenario multi-agente en el que
dos agentes operan simultáneamente sobre las dos interseccio-
nes anteriores, adyacentes entre sı́. En este experimento, cada
intersección es gestionada por su mejor agente disponible: el
agente entrenado sobre la intersección de entrenamiento y el
agente reentrenado por completo sobre la nueva intersección.

El objetivo es analizar si la presencia de un agente vecino
mejora el rendimiento individual de cada agente. Los resul-
tados, sintetizados en las matrices de mejoras de la Figura 6,
revelan un comportamiento marcadamente asimétrico.
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(a) Intersección de entrenamiento
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Figura 6: Matrices de mejoras del esquema multi-agente respecto a la confi-
guración de un único agente en cada intersección.

En la intersección de entrenamiento, la activación del se-
gundo agente apenas modifica el desempeño del primero, sal-
vo una degradación notable de la recompensa en el caso más
saturado. Por el contrario, la activación del primer agente pro-
voca una mejora muy notable en la segunda intersección: la
recompensa aumenta hasta un 59,78 %, el tiempo de espera
promedio se reduce hasta un 25,19 % y el número de vehı́cu-
los que la atraviesan crece hasta un 11,38 %.

Esta asimetrı́a se explica porque la primera intersección
concentra el flujo procedente de gran parte del mapa, mientras
que la segunda gestiona principalmente tráfico que se origina
en, o se dirige hacia, la primera. Cuando el primer agente regu-
la la salida de vehı́culos, el segundo recibe un flujo más orde-
nado que puede optimizar de forma más efectiva. Este efecto
sugiere que un despliegue distribuido, con un agente por in-
tersección, podrı́a producir mejoras agregadas significativas a
escala de barrio o ciudad.

5. Conclusiones

Este trabajo demuestra la viabilidad de un agente de con-
trol de semáforos basado únicamente en visión por ordena-
dor y aprendizaje por refuerzo profundo, sin requerir infraes-
tructura especı́fica de detección. El agente propuesto supera
de forma consistente al control clásico de tiempos fijos en
su intersección de entrenamiento, con reducciones de hasta
el 22,68 % en el tiempo de espera de los vehı́culos. Además,
pese a haberse entrenado en un único régimen de tráfico (sa-
turado y con 30 vehı́culos), el agente conserva estas mejoras
en densidades y condiciones no observadas durante el apren-
dizaje, evidenciando su robustez frente a escenarios de tráfico
diversos. Esta robustez, sin embargo, no se traslada a la topo-
logı́a: la transferencia directa del modelo preentrenado a una
intersección con geometrı́a distinta es limitada, pero el reen-
trenamiento completo permite obtener mejoras de en torno al
23 %, como en el primer caso. En escenarios multi-agente, la
coordinación implı́cita entre agentes que controlan intersec-
ciones adyacentes produce sinergias positivas relevantes. Co-
mo lı́neas futuras se plantea el desarrollo de estrategias avan-
zadas de coordinación multi-agente y de técnicas de transfe-
rencia de conocimiento que reduzcan la necesidad de reentre-
namiento al cambiar de intersección.
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Apéndice A. Tablas de resultados

Las Tablas A.1 a A.3 muestran, para cada configuración
evaluada, los valores absolutos de cada métrica promediados
en 10 episodios y la correspondiente mejora porcentual.

Apéndice A.1. Intersección de entrenamiento

Tabla A.1: Resultados detallados en la intersección de entrenamiento.
Tráfico real Tráfico saturado

Métrica 30 veh. 50 veh. 30 veh. 50 veh.
Tiempos fijos

Avg Reward -41,86 -78,83 -84,48 -136,02
Avg WT 16,39 18,00 18,03 20,59
Vehicles 647,40 964,00 1048,00 1251,50

Agente DQN
Avg Reward -30,95 -67,12 -78,74 -128,30
Avg WT 12,68 14,92 15,85 17,97
Vehicles 643,60 1000,80 1098,40 1278,10

Mejora ( %)
Avg Reward +26,06 % +14,86 % +6,80 % +5,68 %
Avg WT +22,68 % +17,07 % +12,08 % +12,74 %
Vehicles -0,59 % +3,82 % +4,81 % +2,13 %
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Apéndice A.2. Nueva intersección

Tabla A.2: Resultados detallados en la nueva intersección. Comparación en-
tre sistema de tiempos fijos y agente DQN con estrategia de fine-tuning y con
reentrenamiento completo.

Tráfico real Tráfico saturado
Métrica 30 veh. 50 veh. 30 veh. 50 veh.

Tiempos fijos
Avg Reward -23,20 -114,01 -36,18 -82,00
Avg WT 12,93 18,77 11,71 12,26
Vehicles 555,70 776,30 1147,10 1468,40

Agente fine-tuned
Avg Reward -19,30 -95,20 -39,28 -77,95
Avg WT 10,96 17,11 11,61 12,59
Vehicles 508,80 746,80 1145,40 1506,20

Mejora del fine-tuning ( %)
Avg Reward +16,85 % +16,50 % -8,57 % +4,95 %
Avg WT +15,26 % +8,85 % +0,88 % -2,62 %
Vehicles -8,44 % -3,80 % -0,15 % +2,57 %

Agente reentrenado
Avg Reward -15,58 -84,47 -32,90 -80,25
Avg WT 9,86 16,03 10,93 12,68
Vehicles 532,90 774,20 1175,90 1563,30

Mejora del reentrenamiento ( %)
Avg Reward +32,84 % +25,92 % +9,07 % +2,13 %
Avg WT +23,76 % +14,59 % +6,68 % -3,35 %
Vehicles -4,10 % -0,27 % +2,51 % +6,46 %

Apéndice A.3. Evaluación multi-agente

Tabla A.3: Resultados detallados de la comparación multi-agente con agente
único en ambas intersecciones.

Tráfico real Tráfico saturado
Métrica 30 veh. 50 veh. 30 veh. 50 veh.

Intersección entrenamiento – Agente único
Avg Reward -33,27 -72,47 -63,50 -110,97
Avg WT 12,84 14,97 15,28 17,04
Vehicles 681,00 1052,70 944,00 1199,40

Intersección entrenamiento – Multi-agente
Avg Reward -33,60 -73,17 -62,55 -131,38
Avg WT 13,14 15,12 14,91 18,13
Vehicles 687,60 1070,70 976,70 1255,10

Intersección entrenamiento – Mejora multi-agente vs único ( %)
Avg Reward -0,99 % -0,96 % +1,48 % -18,40 %
Avg WT -2,38 % -0,98 % +2,40 % -6,38 %
Vehicles +0,97 % +1,71 % +3,46 % +4,64 %

Nueva intersección – Agente único
Avg Reward -16,97 -56,82 -37,09 -158,53
Avg WT 10,33 13,54 12,47 17,73
Vehicles 564,90 881,70 800,70 976,10

Nueva intersección – Multi-agente
Avg Reward -13,88 -34,09 -29,17 -63,76
Avg WT 9,60 11,25 11,29 13,26
Vehicles 613,60 939,10 862,50 1087,20

Nueva intersección – Mejora multi-agente vs agente único ( %)
Avg Reward +18,21 % +40,01 % +21,35 % +59,78 %
Avg WT +7,08 % +16,91 % +9,47 % +25,19 %
Vehicles +8,62 % +6,51 % +7,72 % +11,38 %
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