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RESUMO

MODELO INTELIGENTE DE CONTROLE ADAPTATIVO DE TRAFEGO URBANO

Autor: Fabio de Souza Pereira Borges.
Orientador: Prof. Reinaldo Crispiniano Garcia, Ph.D.
Programa de Pés-graduagio em Transportes — Universidade de Brasilia.

Brasilia, 27 de janeiro de 2022.

A infraestrutura viaria urbana nao pode crescer na mesma taxa de crescimento da frota de
veiculos a fim de reduzir os congestionamentos nas cidades porque existem limitacdes fisi-
cas e financeiras. Além disso, € preciso mitigar os prejuizos que os seus impactos provocam
ao meio ambiente, a satide publica e a economia com um custo elevado para toda a socie-
dade. Apenas na cidade de Sao Paulo, o custo total atribuido exclusivamente aos congestio-

namentos foi de US$ 20,5 bilhdes em 2012.

Muitas cidades brasileiras com congestionamentos urbanos ainda usam abordagens de con-
trole de trafego classicas, que apresentam bons resultados em ambientes cujos fluxos variam
de forma bem definida ao longo do dia, mas esse ndo ¢ mais caso na maioria dos centros
urbanos. Essas abordagens sao inflexiveis porque ndo conseguem lidar com o dinamismo do
fluxo de trafego e determinar quais planos semaforicos sdo mais apropriados para cada ins-
tante do dia, o que ¢ uma tarefa complexa com contagens e estudos dos fluxos de trafego em

diferentes pontos da rede, modelos de trafego e uma equipe grande de profissionais.

Outras abordagens surgiram. Entre elas, ainda dependentes de modelos de trafego, os siste-
mas comerciais de controle adaptativo de trafego mais conhecidos, a partir dos anos 1980,
podem reduzir os tempos de viagens em 29% ou acrescé-los até 10% e reduzir os atrasos
entre 3% e 38%. Porém, os custos iniciais de implantagao desses sistemas variam entre US$

6.000 e US$ 60.000 por intersegdo, o que pode ser invidvel para muitas cidades brasileiras.

Portanto, considerando que muitas cidades brasileiras tém ou terdo a necessidade de um sis-
tema moderno de controle adaptativo de trafego que se ajuste facilmente as caracteristicas
de suas redes de transito e, preferencialmente, aproveite a malha de equipamentos eletroni-

cos de fiscalizacdo veicular ja instalados, conciliando necessidades operacionais e condigdes
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financeiras, tém-se a oportunidade de desenvolver um sistema adaptativo e interativo como

descrito para gerar decisdes de controle 6timas empregando tecnologias disponiveis e atuais.

Nesse sentido, o presente trabalho propde um modelo inteligente de controle adaptativo de
trafego urbano capaz de realizar previsoes de trafego de curta duracdo e otimizar planos
semaforicos em tempo real, aplicando técnicas de inteligéncia artificial para controlar uma
rede de trafego. O modelo proposto acopla Reinforcement Learning para prever os fluxos de

veiculos e Deep Reinforcement Learning para otimizar os planos semaforicos.

Os resultados alcangados sdo bastante promissores. Na primeira etapa do modelo, o compor-
tamento da rede de trafego estd muito bem representado em todos os dias e horarios para
todas as aproximacgdes da rede, abrangendo um espectro bastante amplo e elastico desde as
menores medidas de fluxo até as mais altas de forma aderente as sucessivas variagdes do
trafego. Os intervalos das previsdes foram variados (1, 5 e 15 minutos) e os erros médios
absoluto (MAE), relativo (MRE) e quadratico (RMSE) demonstram a consisténcia das res-

pectivas previsoes, afastando a possibilidade de underfitting e overfitting.

Na segunda etapa do modelo, os resultados obtidos sao muito bons também seja para a di-
mensao da rede, intersecao ou aproximag¢do. Todos os parametros da rede de transito sofre-
ram redugdes expressivas em relagdo a condigdo original dada pelos planos semaféricos do
Departamento de Transito Local. Os resultados alcangados foram compativeis com os siste-
mas de controles adaptativos de trafego comerciais, superando inclusive alguns resultados
da literatura. Por exemplo, os atrasos reduziram entre 19% e 37%. As decisdes tomadas para
privilegiar sentidos mais demandados ndo prejudicaram os demais sentidos e garantiram um
aumento do desempenho das aproximagdes, isoladamente ou ndo, demonstrando a capaci-

dade do modelo de perceber e decidir em niveis de fluxos de trafego elevados ou baixos.

Este trabalho utiliza dados brutos para gerir o estado do trafego em tempo real, sem um
modelo de trafego e integra duas intersecdes em rede de forma centralizada. Contudo, se
reduz os congestionamentos € maximiza o uso da infraestrutura atual postergando novas
intervengdes, as principais contribuigdes deste trabalho sdo a redugdo de impedancias na
movimentagao de pessoas e cargas em centros urbanos e a flexibilizagdo de investimentos e
cronogramas de obras para adequacdo de capacidade das vias urbanas, além da simplicidade
de operacionalizar o método que propde a partir de tecnologias ja disponiveis ou daquelas

que estardo no ambiente vidrio inteligente das cidades do futuro.
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ABSTRACT

SMART URBAN TRAFFIC ADAPTIVE CONTROL MODEL

Author: Fabio de Souza Pereira Borges.
Adyvisor: Prof. Reinaldo Crispiniano Garcia, Ph.D.
Graduate Program in Transportation - University of Brasilia

Brasilia, January 27th, 2022

Urban road infrastructure cannot grow at the same rate as the vehicle fleet in order to reduce
congestion in cities because there are physical and financial limitations. In addition, it is
necessary to mitigate the damage that its impacts cause to the environment, public health
and the economy at a high cost to society as a whole. In the city of Sao Paulo alone, the total

cost attributed exclusively to congestion was $20.5 billion in 2012.

Many Brazilian cities with urban congestion still use classical traffic control approaches,
which show good results in environments where flows vary well throughout the day, but this
is no longer the case in most urban centers. These approaches are inflexible because they
cannot cope with the dynamism of traffic flow and determine which traffic signal plans are
most appropriate for each instant of the day, which is a complex task with counts and studies
of traffic flows at different points in the network, traffic models, and a large team of profes-

sionals.

Other approaches have emerged. Among them, still dependent on traffic models, the best-
known commercial adaptive traffic control systems, from the 1980s on, can reduce travel
times by 29% or increase them by up to 10% and reduce delays by between 3% and 38%.
However, the initial implementation costs of these systems range from US$ 6,000 to US$

60,000 per intersection, which may be unfeasible for many Brazilian cities.

Therefore, considering that many Brazilian cities have or will have the need for a modern
adaptive traffic control system that easily adjusts to the characteristics of their traffic
networks and, preferably, takes advantage of the electronic vehicle inspection equipment

already installed, reconciling operational needs and financial conditions, we have the oppor-
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tunity to develop an adaptive and interactive system as described to generate optimal control

decisions using available and current technologies.

In this sense, the present work proposes an intelligent model of urban adaptive traffic control
capable of performing short-term traffic forecasts and optimizing traffic signal plans in real
time, applying artificial intelligence techniques to control a traffic network. The proposed
model combines Reinforcement Learning to predict vehicle flows and Deep Reinforcement

Learning to optimize traffic signal plans.

The results achieved are quite promising. In the first stage of the model, the behavior of the
traffic network is very well represented on all days and times for all network approaches,
covering a very wide and elastic spectrum from the lowest to the highest flow measurements
in an adherent way to successive traffic variations. The prediction intervals were varied (1,
5 and 15 minutes) and the mean absolute (MAE), relative (RSM) and root mean square
(RMSE) errors demonstrate the consistency of the respective predictions, ruling out the pos-

sibility of underfitting and overfitting.

In the second stage of the model, the results obtained are also very good whether for network
size, intersection or approach. All traffic network parameters were significantly reduced
from the original condition given by the Local Traffic Department's traffic signal plans. The
results achieved were compatible with commercial adaptive traffic control systems, even
surpassing some results in the literature. For example, delays were reduced by between 19%
and 37%. The decisions made to privilege the most demanded directions did not harm the
other directions and guaranteed an increase in the performance of the approaches, alone or
not, demonstrating the model's ability to perceive and decide at high or low traffic flow

levels.

This work uses raw data to manage the state of traffic in real time, without a traffic model
and integrates two intersections in a network centrally. However, if it reduces congestion
and maximizes the use of the current infrastructure postponing new interventions, the main
contributions of this work are the reduction of impedances in the movement of people and
cargo in urban centers and the flexibility of investments and schedules of works to adapt the
capacity of urban roads, besides the simplicity of its implementation from technologies al-
ready available or those that will be in the intelligent road environment of the cities of the

future.
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1 INTRODUCAO

Os volumes de trafego estdo crescendo no mesmo compasso que aumenta a populagao,
devido a forte correlagdo entre pessoas e veiculos individuais (MCKENNEY e WHITE,
2013). Fato que ja ¢ uma tendéncia nos principais centros urbanos ao redor do mundo e
também uma tendéncia forte no Brasil (LEAL, 2016). Esse fenomeno experimentado
mundialmente pelas cidades tem produzido condi¢des de transito cada vez mais indese-
javeis e problemas severos como, por exemplo, congestionamentos e polui¢cdo para todos
os usuarios dos sistemas urbano e de transporte (STATHOPOULOS e KARLAFTIS,
2003; WEN, 2008; GARCIA-NIETO et al., 2012; TAN et al., 2016).

No Brasil, as capitais Sao Paulo, Rio de Janeiro, Fortaleza, Porto Alegre, Recife, Salva-
dor, Brasilia e Curitiba estdo entre as 160 cidades com a maior populacdo urbana do
mundo (COX, 2017) e contam com a maior frota de veiculos do pais. Neste sentido, Dutra
(2005) aponta que, especialmente nas regides metropolitanas da maioria das cidades bra-
sileiras de médio e grande portes, ocorrem congestionamentos didrios de veiculos, cau-
sando impactos na distribui¢do do trafego, na frequéncia das viagens, no comportamento
dos motoristas, na seguranca, no uso do solo e na economia, implicando em prejuizos

significativos a sociedade.

Cabe destacar que um estudo realizado por Cintra (2013, apud DE SOUZA E VILLAS,
2015) revela que os prejuizos causados pelos congestionamentos em Sao Paulo somaram
R$ 40 bilhdes no ano de 2012. De acordo com Garcia-Nieto ef al. (2013) e Tan et al.
(2016), nao ¢ possivel aumentar a infraestrutura urbana no mesmo compasso do cresci-
mento da frota de veiculos tanto pela falta de espago como pela escassez de recursos
publicos para fazer esses tipos de intervengdes. Por isso, tém-se buscado tecnologias es-
tratégicas para melhorar a eficiéncia da infraestrutura existente e meios para minimizar

tanto quanto possivel os congestionamentos.

Neste contexto, varios pesquisadores costumam concordar que a sincronizagao de sema-
foros (GARCIA-NIETO, 2013) e o desenvolvimento de tecnologias de sistemas de trans-
portes inteligentes (ITS), baseados em informacdes em tempo real e previsdes de curto
prazo de parametros de trafego, podem reduzir os problemas de transito, melhorando o

fluxo de veiculos nas cidades (STATHOPOULOS e KARLAFTIS, 2003, e WEN, 2008).
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De certa forma, esse consenso ¢ antigo e a muito tempo o seu objetivo ¢ perseguido.
Pesquisas realizadas na década de 70 por Gartner (1975) constataram que mais de 100
areas urbanas nos Estados Unidos e no Canada estavam em processo de planejamento,
concepg¢do e implementacdo de sistemas de controle de trafego informatizado. Tais pes-
quisas previam que, em poucos anos, todas as cidades com mais de 100.000 habitantes

teriam esses sistemas em operagao para controlar o fluxo de trafego.

Segundo Gartner (1975), esses sistemas teriam um impacto profundo no desempenho da
rede de trafego nessas areas em termos de niveis de servico e capacidade, pois os métodos
usados para utilizagdo dos semaforos como meios de controle do fluxo de trafego em
intersecdes seriam, talvez, a aplicagdo mais pratica dos conceitos de equilibrio de trafego

em uma rede de transporte.

Adicionalmente, os sistemas nos quais eles seriam implementados teriam a capacidade
de rastrear o fluxo de trafego, monitorando detalhadamente a sua dinamica em funcao da
varia¢do do tempo mediante o emprego de detectores de veiculos e respondendo rapida-
mente as mudancgas na demanda através de um sistema de comunicagao conectando sen-
sores, computadores e semaforos de forma integrada. Desta forma, parece que essa visao
de Gartner antecipou ou definiu o conceito que rege atualmente os sistemas de controle

de trafego em tempo real ou adaptativos.

1.1 OPORTUNIDADE GERENCIAL OFERECIDA PELOS DADOS DE FLU-
XOS DE TRAFEGO

Segundo Chang et al. (2011), a implementacdo de sistemas de transporte inteligentes em
todo o mundo ja disponibilizavam grandes quantidades de dados historicos € em tempo
real. Dunkel et al. (2011) ressaltaram que muitos sistemas de controle de trafego naquela
época ja eram baseados em equipamentos de fiscalizagdo eletronica de veiculos, que re-
gistravam um volume muito grande de eventos individuais bem detalhados que deveriam
ser processados para analisar a situagdo atual do trafego visando a adogdo de acdes de

controle apropriadas.

De forma geral, ITF (2015) destacou que no contexto internacional jamais houve uma

quantidade de dados e informagdes tdo ampla e rapidamente disponivel sobre eventos,
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pessoas e objetos, como os que existiam naquele momento. O que tem demandado o de-
senvolvimento de ferramentas tecnologicas e métodos cientificos para processar e anali-

sar esses volumes de dados coletados.

Karlaftis e Vlahogianni (2011) corroboram a importancia da anélise dos dados indicando
que, provavelmente, se trata da ferramenta de pesquisa mais importante e amplamente
usada em transportes. A cole¢do e exploragdo desse conjunto enorme de dados € conhe-
cido como Big Data (Grandes Dados), que pode ser visto tanto como uma oportunidade
quanto um desafio, especialmente para o gerenciamento e a governanca de dados de trans-

portes (ITF, 2015).

Zeng (2015) ressalta que, com o rapido desenvolvimento da sociedade, a demanda por
transportes criou a necessidade de monitoramento continuo do trafego. Fato que tem ge-
rado um espectro de dados cada vez mais dindmico, extenso e diversificado. Isto tem
trazido desafios para armazenar, processar e gerenciar essa grande quantidade de dados
produzidos pela vasta gama de equipamentos de monitoramento distribuidos nas redes de

transportes e nos veiculos, principalmente em tempo real.

No Brasil, o maior obstaculo tem sido os dados, seja pela falta deles, seja pela falta de
métodos dindmicos capazes de tratar oportunamente um volume muito grande de dados
produzidos pelos equipamentos e sensores de fiscalizacdo e monitoramento do transito de
veiculos, que possuem uma relevancia extrema para produzir informagdes para o controle

do trafego urbano.

Nesse contexto, observa-se que os 6rgaos publicos de planejamento de transporte como
os orgdos executivos de transito das cidades brasileiras apresentam situacdes diferentes
quanto a capacidade de coletar, tratar e analisar os dados de fluxo de trafego. Essas situ-

acoes podem ser divididas em trés casos:

v" A cidade tem sistema de monitoramento e controle com estrutura para tratar e
analisar os dados coletados;

v A cidade tem equipamentos de monitoramento ou controle € ndo tem estrutura
para tratar e analisar os dados coletados;

v A cidade ndo tem equipamentos de monitoramento ou controle.
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Como mencionado anteriormente, além da importancia da analise dos dados, um sistema
de controle de trafego precisa adotar agdes de controle para responder rapidamente as
mudancgas detectadas no trafego. Isso pode passar ou nao pela previsao dos fluxos de
trafego. Tan ef al. (2009) afirmam que a previsdo de fluxos de trafego ¢ uma parte essen-
cial do planejamento de transportes, do controle de trafego e dos sistemas de transportes

inteligentes.

Em particular, a previsdo dos volumes de trafego de curta duragao embasa o controle
dindmico proativo de trafego. Ressalte-se que, embora os dados produzidos, principal-
mente aqueles em tempo real, tenham papel fundamental, maiores beneficios do ITS po-
dem ser realizados de forma proativa com informagdes de trafego de curto prazo e nao
com as informacgdes em tempo real de uma maneira reativa (CHANG et al., 2011). Por
exemplo, as informagdes de curto prazo requerem menor poder computacional do que as
informagdes em tempo real e permitem que os sistemas atuem com oportunidade em re-
lagdo aos eventos no contexto de um Sistema Inteligente de Transportes, enquanto apenas

a reacdo em tempo real poderia falhar nesse sentido, irremediavelmente.

Mais do que nunca, a capacidade das técnicas de previsao para estimar condi¢des futuras
de trafego traz grandes vantagens, ja que permite suportar sistemas avancados de gestao
de trafego e servigos avancados de informagdo para viajantes. Da mesma forma, a area
de previsdo dinamica, baseada em tempo real, que é uma das principais areas de ITS
também permite isso (STATHOPOULOS et al., 2003; JIANG e ADELI, 2005; VLAHO-
GIANNI ez al., 2005; ZHENG et al., 2006; MIN e WYNTER, 2011; CHANG et al., 2012,
JEONG et al., 2013).

De acordo com Yisheng et al. (2015), atualmente, informagdes precisas e oportunas sobre
o fluxo de trafego sdo extremamente necessarias para os viajantes, para os mercados de
negocios e para as agéncias dos governos, dentre outros. Ou seja, essas informagdes tém
um grande potencial, ja que sao fundamentais na tomada de decisdo dos analistas de trans-
porte de empresas operadoras e dos motoristas quanto a escolha dos melhores percursos
para reduzir custos de transporte. Além disso, ajudam a criar estratégias para aliviar os
congestionamentos nos horarios de picos ou em casos de emergéncias, reduzir as emis-

soes de carbono e melhorar, como um todo, a eficiéncia da operagdo do trafego.
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Neste sentido, a previsdo do fluxo de trafego consegue fornecer tais informagoes e, por
isso, vem ganhando cada vez mais atengdo e interesse, principalmente diante do desen-
volvimento acelerado e da implantagao de sistemas de transporte inteligentes. Assim, ele
¢ considerado um elemento critico para a implantacdo bem-sucedida de subsistemas ITS,
particularmente para aqueles sistemas avancados de informacdo de passageiros, de geren-

ciamento de trafego, de transporte publico e de operagdes de veiculos comerciais.

Para Chen e Sun (2016), o desempenho dos sistemas adaptativos de controle de trafego
depende fortemente dos algoritmos de previsao dos fluxos de trafego e de otimizagao dos

semaforos e a redugdo do atraso dos veiculos ¢ essencial para a gestdo do trafego urbano.

Segundo Gao et al. (2016), uma sincroniza¢ao razoavel de semaforos pode reduzir o
atraso em um sistema de trafego urbano e Heung et al. (2005) afirmam que o controle de
uma intersecao importa na organizacao do sincronismo dos semaforos de interse¢des ad-
jacentes de tal forma que, quando um veiculo chega em uma interse¢ao vindo de outra, o

usuario encontre uma sucessao de sinais verdes e ndo precise parar ou diminuir a veloci-

dade.

Portanto, diante do exposto acima e do desenvolvimento constante de tecnologias de sis-
temas de transportes inteligentes, em especial daqueles referentes a sincronizagdo de se-
maforos, ¢ razoavel imaginar que a evolugdo dos sistemas de controle de trafego inteli-
gentes passe pela introdugdo de ferramentas de analise mais adequadas ao grande volume

de dados produzidos, principalmente nas aproximagdes das intersegoes.

E coerente pensar que tais pardametros venham a alimentar um modelo de previsdo de
fluxo de trafego que seja apto a aprender o seu comportamento, visando a estimar o de-
sempenho futuro do sistema de transito para que outro modelo, inteligentemente apto,
possa aprender como otimizar os planos semaforicos para melhorar tanto quanto possivel

o desempenho desses planos e, consequentemente, a eficiéncia do sistema de trafego.

1.2 O PROBLEMA DO CONTROLE DE TRANSITO

Cidades como Sao Paulo, Rio de Janeiro, Salvador, Brasilia, Fortaleza, Curitiba e Belo
Horizonte seguem o mesmo vi€s de crescimento urbano mundial (COX, 2017), apresen-
tando os mesmos problemas de transito das grandes metropoles, assim como limitagdes

para aumentar suas infraestruturas viarias para acomodar o crescimento da frota.
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O problema do controle de transito relacionado com a redug¢do dos congestionamentos
passa pela coleta de informagdes suficientes e oportunas do fluxo de veiculos e pelo de-
senvolvimento de um modelo que analise adequadamente esses dados para definir o es-
tado atual do trafego, bem como para prever as condigdes dos fluxos futuros, especial-
mente os criticos, e, finalmente, para otimizar os planos semaféricos de forma a gerar

uma onda verde.

Nesse compasso, diversas pesquisas tém se ocupado da predi¢ao do fluxo de trafego para
atender a demanda crescente dos diversos usuarios. Por exemplo, Jiang e Adeli (2005)
introduziram um modelo novo de redes neurais ndo paramétricas de ondas de atrasos di-
namicos recorrentes para prever os fluxos de trafego. Depois, Zheng et al. (2006), igual-
mente apoiados em uma abordagem de redes neurais, apresentaram um modelo de predi-
¢do do fluxo de trafego baseado em redes neurais combinadas com a teoria da probabili-

dade condicionada e a regra de Bayes.

J& Dimitriou ef al. (2008), preocupados em abordar adequadamente tanto a imprecisao e
incertezas dos dados quanto o conhecimento de especialista em trafego urbano, desenvol-
veram um modelo de previsao de fluxo de trafego baseado em um sistema adaptativo de
regras fuzzy hibridas. Por sua vez, Tan ef al. (2009) utilizaram as previsdes baseadas em
modelos de Médias Moveis, Suavizacdo Exponencial e Média Movel Autorregressiva
para treinar um modelo de redes neurais como estratégia de agregagdo para melhorar a

precisao do processo de predigao.

Chang et al. (2011), objetivando equacionar a previsao de fluxos de trafego com as flu-
tuacdes ou alteragcdes bruscas nas séries temporais de dados, propuseram o modelo de
predi¢do de volume de trafego multi-intervalar dindmico, baseado na regressao ndo para-
métrica do k-enésimo vizinho mais proximo. No mesmo sentido, Min e Wynter (2011)
propuseram um modelo estatistico de previsdo da velocidade e do volume de trafego em
intervalos de 5 minutos até 1 hora. Para prever os mesmos parametros, Jeong et al. (2013)
apresentam um novo modelo chamado regressao do vetor suporte ponderado pelo apren-

dizado online.

Assim, € patente a importancia da predi¢cdo do fluxo de trafego. No entanto, essa predi¢ao

ndo resulta por si s6 no controle adequado do trafego, que continua sendo um problema
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complexo para pesquisadores e engenheiros devido ao numero de dificuldades, principal-
mente no que concerne a sua simulagio e otimizagdo. A determinagdo do melhor plano
de semaforos se torna oneroso, tanto em relagao ao consumo de tempo quanto de dinheiro,
sendo precarios algumas vezes (Li et al., 2016) quando se considera o dinamismo, a es-

pacialidade e a complexidade dos sistemas de transporte.

Finalmente, a simulagao de planos semaforicos também faz parte do problema de controle
de trafego, seja pela sua complexidade seja por determinar uma politica de sincronizagao

de semaforos adequada.

1.3 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

O crescimento dos congestionamentos nos diferentes horarios do dia em muitos centros
urbanos em nivel internacional e nacional refor¢a a necessidade de adogao de sistemas de
controle e gerenciamento de trafego interativos, adaptativos e capazes de gerar decisdes
acertadas no menor intervalo de tempo possivel. Para Oliveira e Bazzan (2006), as abor-
dagens classicas sdo inflexiveis porque ndo podem lidar com as mudangas dindmicas do

fluxo de trafego.

As abordagens classicas apresentam bons resultados em ambientes cujos fluxos de trafego
variam de forma bem definida ao longo do dia, o que ndo € o caso na maioria das cidades
brasileiras de médio a grande porte. As redes viarias dessas cidades ficam congestionadas
em diversos trechos e interse¢cdes em determinados horarios do dia, em fungdo das ativi-
dades econdmicas e sociais desenvolvidas nessas cidades. Determinar quais planos sao
mais apropriados para cada hora do dia ¢ uma tarefa complexa que requer contagens e

estudos do fluxo de trafego em diferentes pontos da rede (Oliveira e Bazzan, 2007).

Para aplicar sistemas mais flexiveis e robustos € necessario o uso de uma rede de equipa-
mentos de fiscalizagao eletronica de veiculos, sensores WiFi, rastreadores GPS ou rastre-
adores de sinais de telefonia 4G/5G que coletem e transmitam informagdes relevantes em
tempo real, integrada a uma infraestrutura de processamento de dados baseada, por exem-
plo, em técnicas de inteligéncia artificial para fins de analise e modelagem dos padrdes

de fluxos de trafego visando a otimizacao de planos semaforicos.
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No entanto, a realidade do controle de trafego em muitas cidades brasileiras ¢ bastante
parecida com a que Newell (1989) descreveu no seu trabalho. Resumidamente, ele apon-
tou dois aspectos necessarios para compreensao do comportamento do trafego: treina-
mento inadequado dos engenheiros de trafego e emprego de bases logicas equivocadas
para o controle de trafego. Antes do trabalho dele, s6 havia uma vasta colecdo de dados
empiricos cuja maior parte era dificil de interpretar e ndo havia uma funcao objetivo bem
definida para modelar o comportamento dinamico dos veiculos, pois a percepcao da so-
ciedade ndo era clara, principalmente em termos de como equilibrar o ganho ou custo de

uma pessoa contra o de outra pessoa.

Observagdes exploratorias realizadas em varias cidades brasileiras, tais como: Rio de Ja-
neiro, Salvador, Sdo Paulo, Goiania, Belo Horizonte, cidades do Distrito Federal, entre
outras, apontam a ocorréncia de congestionamentos nas proximidades de intersecdes en-
tre vias arteriais e vias coletoras, bem como entre vias principais e secundarias. Tais ob-
servacdes e consultas com especialistas de engenharia de trafego indicam que, em alguns
casos, esses congestionamentos sdo provocados somente pela dessincronizagdo dos se-
maforos. Além disso, pode ter ocorrido excesso de trafego ou entdo uma associacao entre

a dessincronizagdo dos semaforos e o excesso de trafego.

Essas observagdes diretas no campo indicam que a fluidez nas interse¢des entre as vias
principais e secundarias fica restrita, qui¢a porque os fluxos das vias secundarias ficam
reprimidos em detrimento de tempos de sinais verdes demasiadamente longos em relagao
aos fluxos das vias principais, ou porque os fluxos das vias principais requerem mais
tempo de sinal verde a despeito da demanda das vias secundarias, em um contexto dina-

mico e integrado.

Fazendo uma deducao a partir desses casos € possivel que essas observagdes, assim como
ocorre em diversas cidades do Distrito Federal, sejam relativas a intersecdes semaforiza-
das isoladas ou descentralizadas dos centros de controle de trafego existentes nessas ci-
dades. A referida dessincronizagdo demonstra a incapacidade dos controladores semafo-
ricos atualizarem os seus proprios planos de acordo com a demanda, requerendo a pre-
senca de um técnico no local para realizar os ajustes necessarios, que geralmente sao
feitos visualmente e de forma empirica. Esta situagdo confirma a necessidade de uma
abordagem flexivel e robusta, tal como indicam Oliveira e Bazzan (2006) e outros auto-

res, conforme o referencial bibliografico e tedrico apresentado no Capitulo 2 a seguir.
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Diante desse problema, essa pesquisa se propde a contribuir com o estudo de interse¢des
semaforizadas de vias arteriais com vias coletoras utilizando abordagens de inteligéncia
artificial. Dessa maneira, a pesquisa pretende oferecer um modelo ndo classico de con-
trole interativo, adaptativo e capaz de adotar acdes para responder rapidamente as mu-

dancgas detectadas no trafego.

A pesquisa contribuird também com o uso e técnicas de inteligéncia artificial para o tra-
tamento e analise dos dados produzidos pelos equipamentos de fiscalizagdo eletronica de
veiculos, ressaltando a importancia que esses dados trazem para o estudo do controle de
trafego. Desta forma, a ferramenta desenvolvida serd de grande utilidade para os 6rgaos

executivos de transito que ndo dispdem desse tipo de recurso.

O modelo, além do tratamento e da analise de dados, compreendera duas etapas: previsao
de trafego e otimizacao de planos semaforicos. No entanto, a pesquisa ndo tem a pretensao
de produzir um sistema consolidado que preencha as necessidades dos 6rgaos executivos

de transito no que se refere a centralizagao do controle de trafego.

1.4 FORMULACAO DO PROBLEMA

E possivel propor um modelo de controle adaptativo de trafego que seja eficaz e eficiente
na andlise dos dados de fluxos coletados, na previsao de seus estados criticos e na otimi-
zacao dos planos semaforicos em tempo real, empregando somente técnicas de inteligén-

cia artificial, a fim de auxiliar na melhoria do fluxo de transito em uma rede viaria urbana?

1.5 HIPOTESE

Utilizando-se informagdes de trafego de curto prazo, o modelo proposto para o controle
adaptativo de trafego em tempo real, apoiado em data mining, aprendizado profundo e
aprendizado profundo por reforco, garante planos semaforicos eficazes e mais eficientes

do que os obtidos em operagdes de semaforos por tempo fixo.

1.6 OBJETIVOS

O principal objetivo da pesquisa ¢ propor um modelo que otimize os diferentes fluxos

veiculares a partir de planos semaforicos eficazes e eficientes, adaptados as demandas
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criticas da rede viaria, mediante o monitoramento realizado por equipamentos de fiscali-

zacao eletronica de veiculos instalados nas aproximagdes de intersecdes semaforizadas.
Como objetivos especificos tem-se:

v" Fazer as previsodes de trafego usando aprendizado profundo;

v" Otimizar planos semaforicos por aprendizado por reforgo profundo.

1.7 JUSTIFICATIVA

Zhao e Tian (2012) pesquisaram o estado-da-arte e o estado-da-pratica dos principais sis-
temas de controle adaptativo de trafego (ATCS) usados nos Estados Unidos da América
(EUA) para estabelecer um quadro geral que pudesse comparar os sistemas entdo exis-
tentes. Assim, esses autores descrevem que a partir desses sistemas (Tabela 1.1) os tem-
pos de viagens podem ser reduzidos em 29% ou aumentar em até 10%, os atrasos podem
ser reduzidos em 38% no méaximo ou aumentar em 3% enquanto as quantidades de para-

das podem diminuir em até 55% ou aumentar em 5% no maximo.

De acordo com a Tabela 1.1, esses autores também destacam os custos iniciais de implan-
tacdo desses sistemas que variam entre $ 6.000 e $ 60.000 por interse¢do, com um custo

médio de $ 30.600 por intersecdo, o que pode ser inviavel para muitas cidades brasileiras.

Tabela 1.1: Comparacao entre os beneficios e custos dos principais sistemas de controle adapta-
tivo de trafego em tempo real usados nos EUA (ZHAO e TIAN, 2012)

ATCSs Tf]?;lg)glge Atrasos Paradas (;;(s)t;o(i'eillllt:ﬂ:z;?)-
SCOOTS -29% a -5% -28% a -2% -32%a-17% $30.000 a $60.000

SCATS -20% a 0% -19% a +3% -24% a +5% $20.000 a $30.000

OPAC -26% a +10% - -55% a 0% $20.000 a $50.000
RHODES -7% a +4% -19% a -2% - $30.000 a $50.000
ACS Lite -12% a+7% -38% a +2% -35% a -28% $6.000 a $10.000

Kumar e Kumari (2016) esclarecem que os sistemas de controle adaptativo de trafego
podem ser usados como um método para reduzir os atrasos dos usuarios motorizados e

estender a vida 1til da infraestrutura vidria atual, postergando a necessidade de aumentar
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a capacidade de trafego com a construg¢do de novas faixas de rolamento. A redugdo de
atrasos também aumenta a eficiéncia energética, reduzindo o consumo de combustiveis e

a emissao de poluentes.

Sobre os beneficios dos sistemas de transportes inteligentes em areas metropolitanas, em
especial do sistema de gerenciamento das vias arteriais, a Administragdo de Rodovias
Federais dos EUA (FHWA) relata que a melhoria provocada por sistemas de controle
adaptativos de trafego reduz os atrasos entre 14% e 44%, e o consumo de combustiveis

entre 2 e 13% (PROPER et al., 2001).

De acordo com a literatura estudada, a maioria das cidades brasileiras ndo tém um sistema
de controle adaptativo de trafego em tempo real (seja porque nio precisam seja porque
nao dispdem dos recursos humanos ou financeiros necessarios), tampouco existe qualquer
contribuicdo nacional, contrariando as expectativas de Gartner (1975) e a tendéncia mun-
dial desde aquela época. Além disso, a pequena quantidade de cidades que possuem esses
sistemas estdo a mercé de empresas internacionais e de tecnologias eventualmente ultra-

passadas, que podem ndo atender as suas expectativas da maneira mais adequada.

No Brasil, observa-se que varios fatores influenciaram a ado¢ao de sistemas comerciais,
dentre eles destacam-se, as iniciativas frustradas, principalmente dos pesquisadores de
Sao Paulo, e a introdug¢do, manuten¢cdo ¢ modernizacdo de equipamentos importados.
Dessa forma, foi gerado um ciclo vicioso de falta de conhecimento técnico, dependéncia
estrangeira ¢ defasagem tecnologica dos equipamentos nacionais (PIETRANTONIO e

BONETTI, 2007).

Depois, uma vez que Sao Paulo foi a cidade precursora desse processo, as demais cidades
como: Rio de Janeiro, Juiz de Fora, Campo Grande, Porto Alegre, Vitéria, Campinas,
Ribeirdo Preto e Curitiba, foram induzidas a seguir a mesma solugdo para controlar o
trafego, ou seja, importar equipamentos e sistemas comerciais. Fato que desestimulou
consideravelmente o fomento as pesquisas nessa area de conhecimento, assim como a
aplica¢ao de novas técnicas para a modernizagdo das praticas de controle ¢ dos modelos

que constituem os referidos sistemas de acordo com as demandas das cidades brasileiras.

Portanto, entende-se que existem trés justificativas principais para este trabalho. Primeiro,
as cidades brasileiras com mais de 100.000 habitantes t€ém ou terdo a necessidade de um

sistema de controle adaptativo de trafego, sendo esse sistema capaz de reduzir os tempos
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de viagens, os atrasos veiculares, as quantidades de paradas, o consumo de combustiveis,
a emissao de poluentes e o investimento publico no aumento da capacidade viaria. Se-
gundo, tem-se a oportunidade de desenvolver um modelo para o controle adaptativo de

trafego considerando técnicas modernas de inteligéncia artificial.

A terceira justificativa que deve ser mencionada ¢ a necessidade de que o sistema seja
viavel técnica e financeiramente para as cidades brasileiras. Tecnicamente, para que os
profissionais de controle de trafego possam adquirir conhecimentos e receber treinamen-
tos adequados no Brasil, bem como que o sistema possa ser constantemente atualizado
em relagdo aos avancgos tecnologicos e, sobretudo, em relagdo as especificidades das ci-
dades brasileiras, gerando novas pesquisas. Financeiramente, para que os custos de im-

plantacdo, manutencao e desenvolvimento (frequente) sejam os menores possiveis.

1.8 METODOLOGIA DA PESQUISA

Diante do problema identificado, propds-se uma metodologia para atingir os objetivos
deste trabalho. A Figura 1.1 apresenta a estrutura analitica resumida da metodologia desta
pesquisa que foi dividida em trés etapas: preparagdo, desenvolvimento e estudo de caso.
Na sequéncia, cada uma dessas etapas sera expandida e descrita, bem como o fluxograma

da metodologia abordada.

Modelo Inteligente de Controle
Adaptativo de Trafego

‘ Etapa 1: Preparagdo ‘ Etapa 2: Desenvolvimento | Etapa 3: Estudo de Caso

| 1. Pesquisa Bibliografica | 3. Caracterizagdo da Area de Estudo | 5. Ajuste Final do Modelo

2. Modelagem I | 4. Validagdo do Modelo | 6. Relatorio Final

Figura 1.1: Estrutura analitica resumida da metodologia

A etapa 1 se caracterizou pela pesquisa bibliografica e pelo contetdo tedrico necessario
para uma abordagem consistente do assunto, visando a compreensao do tema e, princi-
palmente, ao desenvolvimento tedrico do problema e a defini¢ao das técnicas de inteli-
géncia artificial necessarias a constru¢do do modelo proposto. Assim, além da introducao,

da caracterizagdo e formulac¢ao do problema, da descri¢cdo da hipdtese e da defini¢do dos
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objetivos geral e especificos, a metodologia construiu obrigatoriamente um contetido bi-
bliografico e teérico mediante o desenvolvimento de um referencial abrangendo em es-
pecial os conhecimentos de controle de trafego com semaéforos, sistemas de controle de
trafego, sistemas inteligentes de controle trafego, aprendizado pela inteligéncia artificial
e sincronizacdo de semaforos. Ainda, a metodologia buscou substanciar esse referencial
por meio de uma revisao sistematica da bibliografia corrente a fim de levantar o estado-
da-arte do assunto e garantir a inexisténcia de trabalhos iguais. Essa revisao sistematica
estd atualizada e descrita de forma mais apropriada no Capitulo 2 deste documento. A

Figura 1.2 expande a etapa 1 da metodologia proposta.

Adaptativo de Trafego Urbano

Modelo Inteligente de Controle I

| Etapa 1: Preparagio Etapa 2: Desenvolvimento ‘ Etapa 3: Estudo de Caso

| 1. Pesquisa Bibliografica

—| Introdugéo I

—| Identificagdo do Problema

—{ Caracterizagdo do Problema

—{ Formulagio do Problema

—| Hipdteses I

—| Definigio dos Objetivos

Objetivos

Especificos

—| Justificativas I

—| Metodologia da Pesquisa

|| Desenvolvimento do Referencial
Bibliografico e Tedrico

Figura 1.2: Expansdo da etapa 1 da metodologia proposta
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A etapa 2 se destacou como o cerne da metodologia e tratou do desenvolvimento do
modelo, principalmente. A metodologia previu a modelagem tedrica do problema medi-
ante a analise dos dados coletados, a previsao dos fluxos e a otimizag¢ao dos planos se-

maforicos. A Figura 1.3 apresenta a etapa 2 da metodologia.

Na estrutura apresentada, ¢ possivel identificar que a metodologia propds o desenvolvi-
mento de um modelo com base em técnicas de machine learning, que foi utilizada tanto
para fazer a previsao de fluxos de trafego quanto a otimizag¢ao dos planos semaforicos.
Nesta etapa, a drea de estudo também foi analisada para garantir aderéncia entre as suas

caracteristicas e a estrutura do modelo.

Modelo Inteligente de Controle
Adaptativo de Trafego Urbano

| Etapa 1: Preparagio I | Etapa 2: Desenvolvimento I | Etapa 3: Estudo de Caso I

2. Modelagem | 3. Caracterizagio da Area de Estudo I

—{ Desenvolvimento Tedrico do Problema I —| Definigdo da Area de Estudo I

Fluxos de Trafego Coleta de Dados

|| Andlise do Comportamento
do Tréansito
Variaveis I Fluxo Critico

—{ Andlize dos Dados

—{ Previsdo dos Fluxos

Otimizagdo dos Planos
Semafaricos

Definigdo das Técnicas de Inteligéncia
Artificial

Deep Learning

Q-Learning I

Deep Reinforcement Learning

Deep G-Learning

4{ Construgio do Modelo I

Figura 1.3: Expansdo da etapa 2 da metodologia proposta
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Finalmente, a etapa 3 se destinou principalmente a validar o modelo, aplicando-o aos
dados coletados na area de estudo e analisando os resultados obtidos em relacao as con-
dicdes de trafego pré-existentes e aquelas simuladas pelo modelo proposto. Nessa etapa,
se prop0Os também os ajustes eventualmente requeridos pela modelagem caso a validacao
dos resultados obtidos pela aplicagdo do modelo em um ambiente de simulagdo nao fosse
consistente. Apds essa validagao por meio das simulagdes, nao foram necessarios ajustes
e nessa etapa da metodologia surgiram as recomendagdes e conclusdes do trabalho, con-

forme o destaque dado pela Figura 1.4 abaixo.

Modelo Inteligente de Controle
Adaptativo de Trafego Urbano

| Etapa 1: Preparagdo I | Etapa 2: Desenvolvimento | Etapa 3: Estudo de Caso I

4, Validagdo do Modelo I 5. Ajuste Final do Modelo I 6. Relatorio Final

—| Releitura dos Dados I
—i Reaplicagdo do Modelo H Conclusdes I

—| Reanilise dos Resultados I

—| Descrigido do Modelo I

Aplicagio do Modelo Recomendagies

Tratamento dos Dados

Andlise dos Resultados

Comparagio entre os
Resultados e as condigbes
pré-existentes

—i Descrigdo da Validagdo I

Figura 1.4: Expansdo da etapa 3 da metodologia proposta

As etapas da metodologia proposta se encadeiam entre si gerando um fluxo de atividades
visando a conclusao do trabalho com o relatdrio final. A Figura 1.5 descreve esse fluxo
de atividades a partir do desenvolvimento do referencial bibliografico e tedrico, que se
prolongou até o término da pesquisa. Depois, no desenvolvimento do trabalho, o fluxo-
grama descrito na Figura 1.5 aponta o desenvolvimento tedrico do problema e a defini¢do
das técnicas de inteligéncia artificial como pré-requisitos para a constru¢ao do modelo
que, apos concluido, determinou os dados de trafego que foram coletados na area de es-
tudo definida. Na sequéncia, os dados foram analisados para fins de descri¢ao e organi-

zacdo, bem como de verificagdo da sua consisténcia com o modelo construido para avaliar
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a necessidade de eventuais ajustes no modelo. Por fim, depois que os resultados foram
validados, a metodologia continuou com o relatdrio final, condensando todas as informa-

¢oes resultantes da pesquisa realizada.

PREPARAGAO
DesenVO|Vimento do REferenCiaI ...............................................................................
Bibliografico e Tedrico
l . DESENVOLVIMENTO
v :
Desenvolvimento Definigao das Técnicas
Tedrico do Problema Inteligéncia Artificial
A 4
g *P{ Construgdo do Modelo ‘
Analise do Comporta- Coletade | Definicdo da Area
mento do Transito | Dados A de Estudo
. ESTUDO DE CASO
¥ - :
| Aplicacdo do Modelo 7 NAo.
v | Validou? Sim
|Anélise dos Resultados | = » Relatdrio Final

Figura 1.5: Fluxograma da Metodologia
1.9 CONTEUDO
A tese compreende seis capitulos e um apéndice.

O Capitulo 1 compreende a apresentagdo do problema, dos objetivos, da justificativa, da

metodologia, do cronograma e de outros topicos do trabalho, além desse conteudo.

O Capitulo 2 apresenta o referencial bibliografico e tedrico com uma revisao sistematica
da literatura realizada por meio da plataforma Web of Science’ e uma descrigdo historica
dos tipos, do desenvolvimento e da evolugdo dos sistemas de controle de trafego no Brasil
e no exterior, inclusive com o emprego de técnicas de inteligéncia artificial. Nesse con-

texto, a formulagao basica do Deep Reinforcement Learning € descrita.

' www.webofknowledge.com
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Depois, o Capitulo 3 aborda a area de estudo e o levantamento de dados para descrever a
regido até chegar especificamente nas intersecdes em que os dados foram coletados e,

logicamente, a forma que eles foram empregados no desenvolvimento da pesquisa,

O Capitulo 4 descreve as etapas desenvolvidas para construir o modelo. Os resultados
alcancados pela aplicagdo do modelo por meio das simulagdes sdo apresentados no Capi-

tulo 5.
O Capitulo 6 faz as conclusdes e recomendagdes de todo o trabalho realizado.

Finalmente, o Apéndice apresenta um esforco realizado na fase inicial desta pesquisa para
determinar o fluxo de saturacdo mediante a calibracdo de parametros fundamentais de
trafego, considerando preliminarmente que este parametro seria essencial na modelagem
pretendida, tal como tem sido historicamente para diversos modelos de controle de tra-

fego estudados.

Por oportuno, cabe salientar que, mediante o desenvolvimento do trabalho, constatou-se
que este parametro se tornou irrelevante para o modelo inteligente de controle adaptativo
de trafego proposto, exatamente devido as caracteristicas das técnicas de inteligéncia ar-

tificial introduzidas.

Por isso, esse esforco foi anexado ao final deste trabalho apenas como referéncia para
estudos futuros que visem a determinag¢dao do momento de transi¢@o do trafego do regime
livre para o congestionado a fim de informar ao usuério essa transi¢do e permitir que ele

planeje uma nova rota.
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2 REFERENCIAL BIBLIOGRAFICO E TEORICO

Este capitulo apresenta inicialmente uma revisao sistematica sobre os principais assuntos
abordados nessa pesquisa. Dessa revisdo, pode-se extrair que existem diversas aborda-
gens sobre esses assuntos envolvendo o conhecimento de vérias disciplinas, ressaltando
que varias ciéncias tém contribuido significativamente para o avancgo cientifico nessa area
de conhecimento. A tecnologia da informagao, as inovagdes tecnolégicas, novos concei-
tos e métodos associados a inteligéncia artificial, dentre outros, tém promovido um
avango expressivo € um novo olhar sobre os assuntos relacionados a engenharia de tra-
fego. Em resumo, se faz necessario um olhar sistémico, dindmico e transdisciplinar para

estudar todos esses assuntos.

Na sequéncia, ¢ apresentada uma breve descricdo da evolugdo dos sistemas de controle
de trafego no Brasil e uma revisdo tedrica e bibliografica sobre os principais conceitos

utilizados no estudo de sistemas de controle de trafego, tais como:

v" motivagdo do controle de trafego mediante a utilizagdo de semaforos;

v" descrigdo dos sistemas de controle de trafego;

v' importancia da inteligéncia artificial no desenvolvimento tecnoldgico desses sis-
temas;

v diversidade de técnicas de inteligéncia artificial jA empregadas no controle de tra-
fego;

v' aderéncia das possibilidades de sensoriamento em relagdo as técnicas de inteli-
géncia artificial aplicadas nesse controle;

v ganho introduzido pelo machine learning na construgdo do conhecimento neces-
sario as demandas de sistemas modernos ¢;

v dimensdo da simulagdo de fluxos de trafego e da sincronizagdo de semaforos na
eficacia e eficiéncia dos sistemas de controle adaptativo de semaforos em tempo

real.

2.1 REVISAO SISTEMATICA

Preliminarmente, foi realizada uma revisdo sistematica da literatura por meio da base de
pesquisa Web of Science. Esta revisao empregou a pesquisa avancgada disponibilizada pela

plataforma, usando as palavras-chaves: intelligent transportation system, urban traffic
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control, intelligent system control, intelligent traffic light control, flow prediction, traffic
prediction, traffic flow prediction, data mining, deep reinforcement learning, q-learning,
traffic signal timing, traffic light scheduling e traffic signal control, conforme os coman-
dos de consulta descritos abaixo, onde o simbolo “#” representa o nimero da consulta e

“TS” ¢ a variavel topico da base de dados.

#1 — TS = (“intelligent transportation system” OR “urban traffic control” OR “intelligent
system control” OR “intelligent traffic light control”);

#2 — TS = (“flow prediction” OR “traffic prediction” OR “traffic flow prediction”);

#3 — TS = (“traffic signal timing” OR “traffic light scheduling” OR “traffic signal con-
trol” OR “traffic optimization”);

#4 — TS = (“data mining” AND “deep reinforcement learning” AND “g-learning”);
#5 — TS = (“data mining” AND “deep reinforcement learning”);

#6 — TS = (“deep reinforcement learning” AND “q-learning”);

#7 — TS = (“data mining” OR “deep reinforcement learning” OR “g-learning”);

#8 — TS = (#1 AND #2 AND #3);

#9 — TS = (#1 AND #2 AND #3 AND #7);

#10 — TS = (#1 AND #2 AND #3 AND #6);

#11 — TS = (#1 AND #2 AND #3 AND #5);

#12 — TS = (#1 AND #2 AND #3 AND #4).

A pesquisa retornou os resultados apresentados no Quadro 2.1, que discrimina o resultado
parcial de cada consulta e o resultado de combinac¢des dessas consultas entre si, sempre
com o operador logico “AND” para extrair apenas os registros comuns entre as consultas.
Neste contexto, ressalte-se especialmente as consultas #11 e #12 que pesquisaram a exis-
téncia de estudos associados a qualquer uma das palavras-chaves das consultas #1, #2 e

#3 com o emprego de data mining, deep reinforcement learning (#5) e Q-learning (#4).

Cabe destacar que, preliminarmente, a consulta #4 ndo encontrou registros e, por isso, foi
realizada a consulta #5 sem o termo Q-Learning. Pelo mesmo motivo, foram testadas
também consultas sem a palavra-chave data mining (#6) e para qualquer uma das pala-

vras-chaves: data mining, deep reinforcement learning e Q-learning (#7).
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Quadro 2.1: Resultados da pesquisa realizada na base de dados Web of Science

Resultados das Combinacdes (“AND”)

Consulta #1 #2 #3 #4 45 #6 #7
#1 4262 176 99 Nenhum | Nenhum 1 110
#2 176 3.716 17 Nenhum | Nenhum | Nenhum 99
#3 99 17 1.970 | Nenhum | Nenhum 8 121
#4 Nenhum | Nenhum | Nenhum 1 1 - -
#5 Nenhum | Nenhum | Nenhum 1 9 - -
#6 1 Nenhum 8 - - 523 -
#1 110 99 121 - - - 85.209
#8 2
#9 Nenhum
#10 Nenhum
#11 Nenhum
#12 Nenhum

Essa base de consulta permite identificar a origem (paises) dos cientistas que mais pes-
quisam sobre o referido assunto, especificamente em relagdo a previsao de trafego e a
otimizagdo de planos semaféricos no contexto do controle inteligente de trafego urbano.
Fez-se uma hierarquizagdo dos paises que mais apresentam pesquisas sobre esses temas,

escolhendo-se sempre os principais.

De forma geral, a China lidera expressivamente a quantidade de pesquisas, seguida pelos
Estados Unidos da América (EUA). Além disso, nos ultimos 4 anos, a China aumentou
muito a sua participa¢do nesse cendrio em nimeros absolutos e percentuais em relacdo
aos demais paises. O Canadé e a India emergiram como paises que tém aumentado seus
interesses sobre esse assunto. No mesmo periodo, novas areas de pesquisa incluiram esses
assuntos em seus trabalhos e a quantidade de pesquisas mais do que duplicou, pratica-

mente.

Assim, o Quadro 2.2 apresenta os 10 paises que t€m mais publicagdes com as palavras-
chaves que definiram as consultas #1, #2 e #3. No Quadro 2.3, as combinagdes possiveis
entre os resultados dessas consultas, hierarquizando os 5 primeiros paises que se destacam

no cenario internacional.
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O Quadro 2.4 discrimina as referéncias associadas as areas de pesquisas correlatas.

Quadro 2.2: Panorama internacional das pesquisas conforme as consultas #1, #2 e #3.

#1 #2 #3
Paises Qtd % Paises Qtd % Paises Qtd Y%
China 1.664 | 39,04 | China 1.640 44,13 | China 638 | 32,39
USA 642 | 15,06 | USA 677 | 18,22 | USA 5321 27,01
India 361 | 8,47 | Inglaterra 173 | 4,66 | Japao 79 | 4,01
Coréia do Sul 225 | 5,28 | Australia 157 | 4,22 | Canada 66 | 3,35
Taiwan 221 | 5,19 | Canada 152 | 4,09 | Inglaterra 62| 3,15
Canadd 155 | 3,64 | India 135 | 3,63 | India 60 | 3,05
Inglaterra 124 | 291 | Japao 99 | 2,66 | Coréia do Sul 581 2,94
Japan 115| 2,70 | Coréia do Sul 99 | 2,66 | Singapura 551 2,79
Australia 105 | 2,46 | Alemanha 96 | 2,58 | Alemanha 53| 2,69
Franga 103 | 2,42 | Italia 90 | 2,42 | Franga 47| 2,39

Quadro 2.3: Panorama internacional das pesquisas conforme as combinacdes entre as con-

sultas #1, #2 e #3.
#1 e #2 #1 e #3 #2 e#3
Paises Qtd % Paises Qtd % Paises Qtd %
China 115 | 65,34 | China 44 | 44,44 | China 6| 3529
EUA 25| 14,20 | EUA 20| 20,20 | EUA 3| 17,65
Canada 8 4,55 | Taiwan 7 7,07 | Ird 2 11,76
Australia 6 3,41 | Brasil 4 4,04 | Brasil 1 5,88
india 6 3,41 | Australia 3 3,03 | Canada 1 5,88

A consulta por estudos e pesquisas abrangendo os temas de previsao de fluxos de trafego

e otimizacdo de planos semafdricos (combinagdo #2 e #3) resultou em 17 documentos.

Na continuagdo, um resumo cronologico apresenta os 11 trabalhos principais dessa con-

sulta.

Guan e Yang (2002), em sua pesquisa, discutem a operagdo do sistema de controle de

trafego urbano adaptativo — AUTCS. Eles apresentam um método novo de previsao de

fluxo de trafego baseado em logica neuro-fuzzy, conhecido como modelo de previsao de

rolamento de trafego — TRPM. Além disso, eles descrevem o método de otimizacao de

sincroniza¢do fazendo referéncia aos trés sistemas de controle semaforicos tipicos da

época: TRANSYT, SCOOT e SCATS. Fundamentalmente, Guan e Yang (2002) abordam
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a arquitetura padrao de um AUTCS, bem como as rela¢des intrinsecas ao funcionamento

desses sistemas.

Quadro 2.4: Publicacdes classificadas por areas de pesquisa conforme a combi-
nacio das consultas #2 e #3.

Areas de pesquisa Contzfgem de Percentua! sobre os 17
registros registros

Ciéncia da Computagdo 12 70,59%
Engenharia 5 29,41%
Transportes 4 23,53%
Sistemas de Controle de Automacéo 3 17,65%
Robotica 2 11,76%
Quimica 1 5,88%
Instrumentacgao 1 5,88%
Ciéncia dos Materiais 1 5,88%
Ciéncia de Gestao de Pesq. Oper. 1 5,88%
Telecomunicagdes 1 5,88%

Fora do contexto do trafego urbano, mas relevante por sua contribui¢do, tem-se o trabalho
de Gotteland e Durand (2003). Eles propuseram dois métodos de otimizagdo global base-
ados em algoritmos genéticos para minimizar o tempo de taxiamento de aeronaves, vi-
sando a controlar o trafego na malha aeroportuaria. De acordo com os resultados da pes-
quisa, os atrasos gerados no aeroporto Roissy Charles de Gaulle, o mais movimentado da
Europa naquela época, foram amplamente reduzidos com o emprego dessas ferramentas.
Os métodos foram desenvolvidos respeitando a distancia entre as acronaves € a capaci-

dade das pistas a fim de simular o trafego das aeronaves em solo.

Retornando para o ambiente do trafego urbano, Yu (2005) pesquisou um sistema de con-
trole de seméaforos em tempo real integrado por um modelo de previsdo de fluxo de tra-
fego, que usa o principio da maxima verossimilhanga e o controle de decisdo adaptativo
de Markov, baseado em programacao dindmica. A abordagem proposta estima os para-
metros de chegada do fluxo de trafego nas interse¢des e prevé o estado de probabilidades
das transi¢des. Baseado nisso, o autor formula o problema de controle semaférico como
um problema de tomada de decisdo de um sistema estocastico, em que dois padrdes dife-
rentes de chegada de fluxo de trafego, distribuigdo Normal e distribui¢ao de Poisson, sao
considerados. Os resultados alcangados foram animadores, concluindo que mais avalia-

coes e testes com essa abordagem precisariam ser realizados.

41



Incentivados pela andlise das caracteristicas de sistemas de trafego de curta duragdo, com
grandes incertezas e nao-linearidade, Weng e Du (2006) apresentaram um novo modelo
de predicdo baseado em rede neural hibrida, ELMAN, para fluxos de trafego de curta
duracdo em intersegdes urbanas. As informacdes passadas e futuras do sistema de predi-
¢do foram integradas. Segundo esses pesquisadores, o resultado da pesquisa indicou que
a acuracia de previsao do modelo apresentado era mais efetiva e avangada do que os re-
sultados obtidos pelos métodos tradicionais da época. Nao apenas o periodo de controle
do sinal foi tomado como o intervalo de tempo do modelo mas também as taxas de fluxo
e ocupacao dentro do periodo de uma fase foram tomadas como as duas varidveis dimen-

sionais do modelo.

Kaedi et al. (2007) propuseram um método de controle para sincronizagdo de semaforos
em dois estagios. O primeiro estagio usa correlagdes horarias e diarias de fluxo de trafego
para fazer a previsdo do volume de trafego empregando uma rede neuro-fuzzy, chamada
Sistema de Inferéncia Adaptativo Neuro-Fuzzy — ANFIS. No segundo estagio, o ciclo e a
otimizagdo do sincronismo de cada fase de um semaforo foram estimados usando uma
combinacdo de uma rede auto organizavel com uma rede neural Hopfield. Os autores
relataram que os resultados obtidos na interse¢do foram consideravelmente melhores do
que a sincronizag¢do semafodrica por tempo fixo e, além disso, que o desempenho dos pla-
nos semaforicos propostos pelo método foi maior do que o dos planos calculados pelo

programa SYNCHRO em 30% dos casos.

Leshem e Ritov (2007) afirmam no seu estudo, que pouco tem sido feito em relagdo a
previsao de trafego e, por isso, propuseram um sistema baseado em aprendizagem auto-
matica (machine learning) para gerenciar e controlar os fluxos de trafego, visando o pro-
blema de previsao desses fluxos. Eles desenvolveram um algoritmo novo baseado na te-
oria de dois algoritmos, Random Forest e Adaboost. O desempenho desse novo algoritmo
foi bem razoavel usando dados reais e, de acordo com esse modelo de avaliacdo de fluxo
de trafego, permite estimar e prever se existe congestionamento ou ndo em um determi-

nado momento em uma intersecao.

Lee e Abdulhai (2008) propuseram uma abordagem, segundo eles, unica e inovadora para
integrar o controle de prioridade do semaforo para os transportes publicos (TSP) com
estratégia de controle adaptativo de trafego, denominada Estratégia Otimizada para Tra-

fego Integrado e Controle de Semaforos — OSTRAC. Essa ferramenta inclui um modelo
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de previsao de fluxo de trafego microscopico conectado em tempo real e um moédulo de
sincronizagdo semaforica baseada em algoritmo genético. Os parametros criticos do al-
goritmo genético foram determinados por uma analise de sensibilidade. O modelo de
fluxo de trafego desenvolvido demonstrou resultados de previsdo confidveis de acordo

com os testes estatisticos realizados.

Os referidos pesquisadores, Lee e Abdulhai (2008), afirmaram que os resultados obtidos
foram avaliados comparando-os com o desempenho de outras trés estratégias de controle
semaforico: controle de tempo fixo sem TSP, controle de tempo fixo com TSP convenci-
onal e controle adaptativo com o método TSP convencional. Assim, revelam com clareza
que a abordagem proposta por eles reduziu consistente e significativamente os atrasos,
demonstrando sua eficiéncia na melhoria do trafego geral e dos veiculos de transporte

publico também.

Yang et al. (2010) apresentaram uma estrutura de previsao de trafego baseada em padrdes
que ¢ consistente com a evolucdo dindmica do fluxo de trafego e tem a habilidade de
explorar os padrdes de trafegos passados a fim de fortalecer as previsibilidades. Eles de-
senvolveram varios padroes historicos para cada estado de fluxo de trafego de acordo com
os dados histodricos classificados. Assim, os valores futuros do fluxo de trafego podem ser
rapidamente previstos por meio de técnicas de reconhecimento de padrdes que identifi-

cam os padrdes de trafego atuais com os dados de trafego registrados em tempo real.

Assim, esses autores garantem a qualidade da previsao, pois o0 método proposto por eles
ndo introduz etapas multiplas de previsao que costumam reduzir o sucesso dos modelos
associados as mudangas abruptas do trafego. O estudo comparativo realizado pelos auto-
res conclui que a previsdo baseada em padrdes, considerando o estado do trafego, ¢ mais
precisa do que o modelo classico autorregressivo integrado de média movel — ARIMA,

que opera somente considerando séries temporais.

Jinhong Li et al. (2018) construiram um modelo de aprendizado profundo para prever o
fluxo de trafego de curto prazo baseado em LSTM (Long Short-Term Memory). De
acordo com esses pesquisadores, a LSTM ¢ muito adequada para prever o fluxo de trafego
a curto prazo porque essa arquitetura agrega vantagem no processamento de dados de
séries temporais. A LSTM ¢ um tipo especial de Rede Neural Recorrente ou RNN (sigla

em inglés), que lembra de valores em intervalos arbitrarios, sendo capaz de minerar o
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comportamento dindmico em uma sequéncia temporal com 6timo desempenho no pro-
cessamento de linguagem natural e reconhecimento de voz. A rede LSTM ¢ projetada
com uma cé¢lula de memoria para armazenar informagdes do historico e, assim, pode me-

morizar informagdes de longo prazo em comparacdo com o RNN.

Eles aplicaram experimentalmente e analisaram esse modelo utilizando parametros dife-
rentes, tais como, a duracdo do periodo anterior e o tamanho do neurénio da camada
oculta. Os resultados desses experimentos indicaram que o tamanho do neurdnio da ca-
mada oculta tem um grande impacto sobre o desempenho da previsdo e que os modelos
poderiam ser melhorados. Além disso, eles variaram a estrutura da camada oculta, utili-
zando a RNN bésica, a LSTM e a GRU (Gated Recurrent Unit) para avaliar o desempe-
nho do modelo e os resultados demonstraram que as aplicacdes da LSTM e da GRU foram
similares, e que as duas foram melhores do que o RNN bdsico, para prever o fluxo de

trafego a curto prazo.

Yao et al. (2019) propuseram um modelo de otimizagao rolante para controle semaforico
adaptativo em tempo real baseado em um modelo de fluxo dindmico de trafego. Esse
modelo de otimizagdo possui duas camadas com base em programagao dinamica para
minimizar o atraso dos veiculos a partir do comprimento de fase do semaforo. Depois,
para capturar o fluxo dinamico de trafego, os pesquisadores desenvolveram uma estraté-
gia de rolagem baseada em um modelo de previsao de fluxo de trafego em tempo real. O
modelo foi aplicado a uma intersecao e, mediante simulagdes, os seus resultados foram
comparados com a performance do algoritmo de Otimizag¢do Controlada de Fases — COP

(sigla em inglés).

Para essa aplicagdo, o modelo precisou dos dados de trafego de todas as interse¢des co-
nectadas a interse¢ao otimizada a fim de realizar a previsao do seu fluxo de trafego e
garantir dados realistas. Em comparagdo com o algoritmo COP, os resultados desse mo-
delo de controle mostram que o método proposto foi capaz de reduzir tanto o atraso total
dos veiculos na intersecdo quanto em cada fase. Essa redug@o foi inversamente proporci-
onal ao crescimento do fluxo de trafego, sendo a taxa maior de 17,95% para 2.500 veic./h.

e a menor de 11,78% para 4.500 veic./h.

Kim e Jeong (2020) desenvolveram um modelo de controle de trafego em tempo real

baseado nos algoritmos de LSTM e Deep O-Network ou DQN, que tem vérias aplicagdes
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na area do aprendizado por refor¢o profundo. A rede LSTM foi acoplada ao modelo para
fazer a previsdo de trafego e alimentar o algoritmo DQN. De acordo com esses pesquisa-
dores, a maioria das pesquisas de controle de sinais de trafego foram realizadas em um
unico cruzamento ¢ o uso de simuladores virtuais, como o Simulador de Mobilidade Ur-
bana — SUMO, empregados nesses experimentos limitam as considera¢des de varidveis
que afetam as condigdes reais de trafego, tais como horario, dia da semana e temperatura
ambiente. Assim, eles propuseram um modelo de controle cooperativo de sinais de tra-
fego com previsdo de fluxo de trafego (TFP-CTSC) para multiplas intersegdes e o apli-

caram em uma malha 4x4 de intersegdes.

Nesse controle cooperativo de sinais de trafego para multiplas interse¢des, cada intersec-
¢do ¢ modelada como um agente e cada agente ¢ treinado para tomar a melhor a¢ao ao
receber os estados de trafego. De acordo com a arquitetura do modelo, os agentes estimam
os valores locais da fungdo Q e compartilham suas informag¢des com outros cruzamentos
adjacentes. Esse compartilhamento entre os cruzamentos permite estimar valores globais
ideais da func¢do Q. Depois, os resultados experimentais desse modelo foram comparados
com um modelo ndo cooperativo e sem previsao de fluxo de trafego. Além disso, os pes-
quisadores testaram combinagdes entre o tempo de espera e o comprimento de filas como
recompensas do DQN. Os resultados do modelo proposto superaram os resultados dos
modelos comparados e o seu desempenho foi melhor usando apenas o tempo de espera

como recompensa.

2.2 CONTROLE DE TRAFEGO COM SEMAFOROS

De acordo com Newell (1989), infelizmente, muitos engenheiros de trafego eram treina-
dos para interpretar fébrmulas como algo, ainda que na forma de um programa de compu-
tador, em que se substituia nimeros para realizar calculos sem conhecer as causas e os
efeitos fisicos observaveis. Baseado em 35 anos de pesquisa, o objetivo do seu trabalho
foi, em parte, preencher a lacuna entre a teoria e o mundo real do controle de trafego,
pois, segundo o autor, enquanto a teoria era muito académica, o controle de trafego era
realizado em bases logicas equivocadas. Assim, ele percebeu a necessidade do desenvol-
vimento de algumas equagdes fundamentais que descrevessem a interagdo entre os vei-
culos e sua dependéncia em relacdo a algum sistema de controle externo para fundamentar

cientificamente a teoria do controle de trafego com semaforos.
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De acordo com a abordagem de Newell (1989), dada uma funcdo objetivo possivel, a
solugdo seria determinar os planos semaforicos que minimizassem o custo da viagem.
Contudo, tais equacdes fundamentais para descrever o comportamento do trafego ainda
ndo existiam. Antes do trabalho dele, s6 havia uma vasta colecao de dados empiricos cuja
maior parte era dificil de interpretar e ndo havia uma fung@o objetivo bem definida para
modelar o comportamento dindmico dos veiculos, pois a percep¢ao da sociedade ndo era
clara, principalmente em termos de como equilibrar o ganho ou custo de uma pessoa con-

tra o de outra pessoa.

Contudo, os engenheiros de trafego sabem desde ha algum tempo que o transito se com-
porta como um fluido em movimento, transmitindo ondas de choque de congestiona-
mento a montante de estreitamentos de pista ou intersegdes €, as vezes, a jusante deles.
Essas ondas de choque podem resultar das causas mais insignificantes e, inclusive, os

habitos dos condutores podem contribuir para o colapso do trafego.

Segundo Holmes (1994), o fluxo de trafego nas rodovias ¢ mais simples porque todos se
deslocam na mesma direcdo e ndo hd semaforos ou cruzamentos de trafego para tornar o
transito tdo complexo quanto na malha viaria de uma cidade. Quando o fluxo de trafego
colapsa, surge uma onda de choque, analogamente as ondas de compressao em um fluido.
Freando, os motoristas provocam uma onda que se propaga para trds parando um moto-
rista apds o outro, que se juntam a fila. Depois, com a desobstru¢do, uma onda similar de
aceleracdo do trafego se espalha igualmente para tras através da fila. Por isso, o trafego
de uma rodovia para muitas vezes em lugares onde ndo ha um obstaculo visivel, como

um acidente que pode estar muito a frente do motorista.

Aprofundando na questdo dos engarrafamentos, Rick Donnelly (apud HOLMES, 1994)
esclarece que os planejadores precisam tomar decisdes taticas, como instalar semaforos
para regular o fluxo de trafego que entra em uma rodovia e definir a taxa de comutagdo
mais eficiente entre eles, exigindo anélises mais detalhadas, principalmente quando os
motoristas saem de uma rodovia para uma malha urbana. Portanto, o papel mais 6bvio
dos planejadores de transito ¢ coordenar o tempo dos semaforos para garantir o minimo
possivel de atrasos. Para fazer isso, os engenheiros devem manipular a duragdo de cada
ciclo completo do sinal verde para o vermelho e vice-versa e a sincronizacao de uma série
de semaforos, de modo que a maior quantidade possivel de motoristas cruze uma sucessao

de sinais verdes.
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Paradoxalmente, as estratégias mais racionais para fazer isso parecem nao atender as con-
di¢des dos horarios de pico. Considerando a questdo do comprimento do ciclo, cada vez
que os semaforos mudam de fase ha um periodo de alguns segundos em que ninguém usa
a interse¢do, o fluxo de trafego em movimento para e o outro continua parado em espera
da fase verde. Portanto, semaforos que comutam com menor frequéncia tém uma maior
capacidade de trafego, embora os carros em espera, na fase vermelho, tenham que esperar

mais tempo para que possam se mover novamente.

2.3 OS SISTEMAS DE CONTROLE DE TRAFEGO NO BRASIL

No Brasil, embora ndo existam registros sobre as primeiras experiéncias e estudos relaci-
onados com a implantag¢do e controle de seméaforos, acredita-se que a evolugao do con-
trole semaforico se desenvolveu principalmente na década de 70, mediante iniciativas
tomadas pela Companhia de Engenharia de Trafego do Municipio de Sdo Paulo —
CET/SP, a partir de diretrizes oriundas das experiéncias de outros paises (PIETRANTO-
NIO e BONETTI, 2007).

Em 1976, a introdugdo de controladores multiplanos de tempo fixo importados foi o pri-
meiro passo quando os equipamentos eletromecanicos ainda dominavam o cenario naci-
onal. De acordo com Bonetti e Pietrantonio (2001), o segundo e grande passo foi a im-
plantacdo de sistemas de controle centralizados com programacgdes de tempos fixos, que

culminou com o projeto Semaforos Coordenados — SEMCO — em Sao Paulo em 1980.

Depois, esses sistemas foram modernizados para sistemas de controle em tempo real a
partir do final da década de 90, ainda utilizando controladores eletronicos importados. Na
mesma época, um esfor¢o paralelo de menor importancia foi empreendido para desenvol-
ver e testar controladores eletrdnicos nacionais por meio da iniciativa conjunta da CET/SP
e do Instituto de Pesquisas Tecnologicas do Estado de Sao Paulo — IPT/SP (BONETTI,
2001, apud PIETRANTONIO e BONETTI, 2007).

O controle semaforico atuado ndo tem sido utilizado em larga escala no Brasil, exceto em
estagios especificos de travessia de pedestres acionados por botoeira. Na cidade de Sao
Paulo, por exemplo, apds a implantagao do controle em modo coordenado off-line, o con-
trole semaférico em modo atuado foi cogitado, mas implantado em apenas 30 intersecdes

enquanto mais de 400 semaforos eram centralizados. Segundo Pietrantonio e Bonetti
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(2007), este fato decorreu em parte por causa do custo elevado de instalagdo e manutengao
dos detectores, usualmente lagos indutivos, bem como por causa da falta de conhecimento
técnico sobre o seu uso € a sua programagao (parametrizagao) e da auséncia de recursos

mais avancados nos equipamentos nacionais.

Esses pesquisadores destacam ainda que parece ter se formado um circulo vicioso entre
a falta de aplicagdo do controle atuado e a falta de desenvolvimento de técnicas e de
equipamentos nacionais, o que teria motivado uma deficiéncia nos controladores nacio-
nais que normalmente oferecem apenas a logica de atuagcdo mais simples e tradicional,
que ¢ a forma mais basica de variagdao do controle semaforico em func¢do da observagao

da demanda de trafego.

A experiéncia da CET/SP parece ter norteado a realidade de outros centros urbanos, tais
como: Rio de Janeiro, Juiz de Fora, Campo Grande, Porto Alegre, Vitdéria, Campinas,
Ribeirdo Preto e Curitiba, que foi a segunda cidade brasileira a implantar o controle se-
maforico centralizado depois de Sdo Paulo, em meados da década de 80. Depois disso,
nem o controle atuado nem o centralizado foram implementados nas demais cidades bra-

sileiras no mesmo periodo.

Nos anos de 1990, a maioria dos Sistemas de Controle de Trafego por Area — CTA —em
operagdo no Brasil, inclusive no exterior, representavam uma variante dos antigos siste-
mas centralizados de tempo fixo, desenvolvidos ao longo da década de 60 (WOOD, 1993,
apud LOUREIRO et al., 2002). Em comum, os sistemas apresentavam a caracteristica de
operarem, de forma isolada ou coordenada, grupos de interse¢des semaforizadas dentro
de regides homogéneas, em termos de trafego, denominadas de subareas. O objetivo era
determinar o tempo de ciclo 6timo, assim como as reparticdes de verdes e as defasagens,
conforme um critério especifico de minimizagao de atrasos, nimero de paradas e compri-
mentos de fila, ou ainda, de obten¢do de um grau de saturacdo desejavel nas aproximagdes

de cada cruzamento controlado.

De acordo com Ribeiro (1994), o primeiro sistema de controle de trafego centralizado da
cidade do Rio de Janeiro — CTA-RIO — comegou a operar em 1994, dividido em 6 modu-
los e abrangendo o total de 715 intersecdes semaforizadas. Esse sistema era de tempo fixo
e o seu primeiro modulo, que foi a 4rea do centro da cidade, iniciou-se com 131 interse-

¢oes semaforizadas.
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Em 2001, o sistema de controle de trafego em area de Fortaleza— CTAFOR (MEDEIROS
et al., 2001) foi implantado na malha viaria daquele municipio em uma 4rea de 150 km?,
contemplando um conjunto de 150 interse¢cdes semaforizadas, um subsistema de CFTV
com 30 cameras de video para monitorar o trafego dos cruzamentos mais carregados, um
subsistema de PMV com 20 painéis posicionados nos principais corredores arteriais da
cidade e um subsistema de controle semaforico do tipo adaptativo, em tempo real, base-
ado no software britanico Técnica de Otimizag¢ao de Defasagem, Ciclo e Fase — SCOOT

(Split, Cycle and Offset Optimization Technique).

Vilanova (2005) relata que, atualmente, S3o Paulo possui dois sistemas de controle se-
maforico em operagdo: o SCOOT e o Agente Inteligente de Controle Adaptativo de Tra-
fego — ITACA (Intelligent Traffic Adaptative Control Agent), sendo que esse sistema
ITACA também opera em Salvador e Belo Horizonte desde os anos de 2003 e 2005,

respectivamente.

N3o se obteve mais referéncias sobre estudos relacionados a esses temas nas outras cida-

des brasileiras ou sobre novas técnicas aplicadas.

2.4 SISTEMAS DE CONTROLE DE TRAFEGO

Os sistemas de Controle de Trafego, como parte essencial da gestdo dindmica do trafego
urbano, visam a reduzir os congestionamentos, mitigar os seus impactos ambientais e, a0
mesmo tempo, aumentar a seguran¢a do trafego e a eficiéncia da rede viaria. O estado da
arte em sistemas de controle de trafego urbano utiliza modelos de trafego para estimar,
prever e otimizar o fluxo de trafego com base em medi¢des em tempo real (Qadri et al.,

2020; Joo et al., 2020; Papapanagiotou e Busch, 2020).

De acordo com as estratégias de controle, os sistemas de controle de trafego se distinguem
em sistemas de controle isolado, coordenado ¢ centralizado. Além dessa distin¢ao, os
sistemas de controle de trafego também podem ser definidos conforme o tipo de operagao,

ou seja, se operam com tempos fixos, atuados pelo trafego ou em tempo real.

2.4.1 Controle de tempo fixo

Este controle utiliza planos semaforicos pré-determinados com base em dados historicos

de volume de trafego, obtidos principalmente por contagens volumétricas. Estes planos
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sdo calculados para atender os volumes médios de trafego. Nesse tipo de controle, os
tempos semaforicos (ciclo e tempo de verde) sdo constantes durante um determinado pe-
riodo (LEAL, 2016). Neste compasso, “os controladores de tempo fixo” apresentam uma
certa flexibilidade de programacao, pois, modificando adequadamente os tempos pode-
se definir comprimentos de ciclo, intervalos de tempo e offsets (defasagens) mais adequa-

dos para cada caso” (ANDRADE, 2004).

Entdo, o controle pode ser efetuado com base em um tnico plano semafoérico ou na adogao
de planos especificos para atender a demanda de trafego em periodos distintos do dia e
para diferentes dias da semana. Portanto, este tipo de operacdao ¢ adequado para areas
urbanas onde o trafego se comporta de maneira aproximadamente ciclica, com volumes
de trafego se repetindo na mesma hora do dia para diferentes dias da semana, sendo apro-
priada a aplica¢do de diferentes planos ou programagdes semaforicas conforme o periodo

do dia (LOPES, 2010).

2.4.2 Controle atuado pelo trafego

E o controle chamado também por controle por selegdo dinamica (LOPES, 2010) e que
evoluiu a partir do controle de tempo fixo, pois, embora os seus planos semaforicos con-
tinuem sendo previamente calculados, eles ndo sdo regidos por uma tabela horéria, mas

pelo volume de trafego e (ou) pela presenca de pedestres no ambiente de controle.

Andrade (2004) destaca que o controle atuado pode se dar por meio de trés formas dife-
rentes para atender as demandas, a saber: controle semi-atuado, controle totalmente atu-

ado e controle volume-densidade.

Na medida em que os sensores alocados nesse ambiente fazem a detecgdo, o sistema se-
leciona o melhor plano semaférico pré-definido em sua biblioteca para atender a de-
manda. Os controladores atuados pelo trafego possuem detectores de veiculos e pedestres,

além de légica de decisdo, e, por isso, sdo mais complexos que os de tempo fixo.

2.4.3 Controle em tempo real

No controle em tempo real ou ativo (LEAL, 2016), o sistema recebe os dados dos sensores
no momento em que esses sdo detectados, os processa, extrai os parametros atuais do

volume de trafego e ajusta os planos semaforicos, adaptando-os para atender as condi¢des
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reais do trafego. Nesse tipo de controle, o ciclo e os tempos de verde sdo ajustados para
manter um grau aceitavel de saturagdo nas aproximagdes das intersecdes e, as defasagens
sdo ajustadas para minimizar os atrasos e (ou) paradas dos veiculos (CET-RIO, 2002,
apud LOPES, 2010). Ele pode gerenciar dinamicamente congestionamentos recorrentes

€ nao recorrentes.

Nesse tipo de sistema ¢ fundamental que se tenha controle de todo o fluxo veicular em
todas as aproximacoes de todas as intersecdes do ambiente de controle. Por isso, o con-
trole em tempo real depende de uma infraestrutura densa de detectores (LEANDRO,
2001, apud LOPES, 2010). De acordo com Mirshahi et al. (2007, apud LEAL, 2016), os
sistemas baseados nesse tipo de controle “consistem em uma combinagdo de estratégias
operacionais que, quando implantadas em conjunto, ajudam a aperfeicoar a operacao da

infraestrutura existente e oferecem beneficios mensuraveis para a rede de transporte”.

2.4.4 Sistema de controle isolado

O controle de trafego isolado ¢ o sistema mais simples que existe. De acordo com Leal
(2016), “cada intersegdo ¢ controlada independentemente das demais, ou seja, ndo ha ne-
nhum tipo de coordenacao ou sincronismo semaforico”. Segundo Ribeiro (2007, apud
Lopes, 2010), a grande maioria dos controles de trafego isolados segue a teoria de Webs-
ter (1958), por meio da minimizacao do atraso veicular. Em controle isolado, existem dois

tipos de operagdo semaforica, a saber: a operagdo em tempo fixo e a atuada pelo trafego.

2.4.5 Sistema de controle coordenado

Esta estratégia tem a finalidade de coordenar o trafego por progressao na via arterial ou
em uma determinada area. O controle coordenado surge como solug@o para o problema
do aumento do volume de trafego em diversas intersecdes que gera saturagdo de cruza-
mentos e pelotdes ao longo das principais vias bem como acréscimo do nimero de para-
das e atraso ao longo das mesmas. Esta estratégia pode ser utilizada em 4reas ou corredo-
res semaforizados, onde se tenha uma densa rede vidria sem uma hierarquizacdo bem
definida das suas vias ou em um corredor arterial, onde a coordenagdo semaforica ¢ cha-

mada de onda verde.

Uma coordenagao em uma via arterial € comumente chamada de onda verde ou banda de

passagem porque uma por¢ao do ciclo na qual um pelotdo de veiculos, movimentando-se
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a uma velocidade constante, pode cruzar um conjunto de interse¢des sem parar sob a luz
verde. Para que isso acontega, ¢ preciso determinar alguns pardmetros, tais como: ciclo,
tempo de verde de cada aproximagao e, principalmente, defasagem, além de garantir que
os semaforos estejam operando com o mesmo tempo de ciclo semaférico ou que eles

sejam multiplos entre si (LOPES, 2010).

Sunkari et al. (2004) apresentam os principais objetivos do controle coordenado em in-

tersegOes semaforizadas:

v' maximizar a capacidade global da rede, das vias e dos cruzamentos criticos,
que representam os gargalos;

v' minimizar os tempos de viagem, reduzindo atrasos e paradas para permitir que
os veiculos se desloquem continuamente, evitando a formagao de filas de vei-
culos a fim de que ndo aumentem tanto em uma interse¢ao a ponto de interferir
em outra interse¢ao, fechando o cruzamento;

v' dispersar os pelotdes de forma que o seu movimento através dos sucessivos
cruzamentos nao seja interrompido;

v sincronizar os semaforos para manter o movimento continuo do trafego a uma
velocidade definida ao longo de uma via arterial (em sistemas sincronizados ou
progressivos);

v reduzir os impactos negativos do traifego no ambiente e no consumo de energia;

v/ aumentar a segurancga do trafego.

2.4.6 Sistema de controle centralizado

De acordo com Oliveira Neto et al. (2006), os métodos normalmente usados na atualiza-
¢do de programacgodes de redes semafdricas em tempo fixo demandam um grande esforgo
de coleta de dados em campo, envolvendo pesquisas volumétricas e de fluxo de saturagao
em todos os cruzamentos da rede. Esses dados sdo usados para alimentar um modelo de
trafego que determina os parametros basicos do plano semaférico (proporgdes de verdes,

defasagens e ciclos).

No caso de redes com um nimero grande de semaforos, este processo ¢ trabalhoso e

demorado. Este problema pode ser eliminado por meio do monitoramento continuo da
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demanda com o uso de detectores, que sdo dispositivos capazes de estimar o volume vei-
cular que passa em determinada se¢ao de via. Estes detectores, assim como os controla-
dores semaforicos, podem ser interligados a um computador central formando o que ¢

conhecido como controle semaforico centralizado.

Com os sistemas centralizados de controle de trafego surgiu o termo Controle de Trafego
por Area (CTA) que define uma estratégia de controle em que a regido a ser controlada ¢
subdividida em sub-regides (areas), com suas intersecdes operadas por controladores em
campo que se comunicam com um computador denominado de computador de 4rea ou
zona, responsavel por gerenciar os controladores de uma determinada érea. E estes com-
putadores de zona comunicam-se com um computador central que realiza o controle e

direciona as agdes para os controladores locais (LOPES, 2010).

A estratégia de controle centralizado dos semaforos pode operar em tempo fixo (tabela
horéria) e por selecdo dindmica ou tempo real (adaptativo). Em qualquer um destes tipos
de operacdo, ha a necessidade de atualizacdo periddica das programacdes. Na operagdo
em tempo fixo e por selecdo dindmica, que tomam como base planos de tempo fixo pre-
viamente calculados, os parametros sao alterados para atender as condi¢des de variagao
média do fluxo de trafego. Ja no controle em tempo real, existe a necessidade tanto da
calibragdo do modelo de trafego sendo empregado, como da atualizagdo dos planos basi-
cos de tempo fixo (planos de seguranca usados em caso de falha de comunica¢do com o
computador central). Esses planos basicos, no controle em tempo real, também sao ne-
cessarios como input inicial para o dimensionamento dos tempos pelo modelo adaptativo

do trafego (OLIVEIRA et al., 2006).

Tanto para Oliveira ef al. (2006) quanto para Lopes (2010), na operagdo centralizada em
tempo fixo ou off-line, o computador central armazena e implementa os planos semafori-
cos previamente calculados, com dados que refletem condi¢des padrdes esperadas do tra-
fego. Estas condi¢des sdo obtidas em dias tipicos, periodicamente, ou em ocasides espe-
ciais, como eventos esportivos ou sociais. Nessa operagao, o momento da entrada de cada
plano de trafego previamente calculado ocorre por intermédio de uma tabela horaria (ndo
alterada pelos padrodes de trafego), ou seja, num determinado instante do dia, um deter-

minado plano entra em operacao, automaticamente imposto pelo computador central.
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Na selecao dinamica, a inser¢do dos planos fixos de trafego ndo ¢ regida por uma tabela
horaria, como acontece com a centralizagdo em tempo fixo. Nesse caso, existe uma bibli-
oteca de planos semaforicos pré-definidos que correspondem a dados histéricos de diver-
sos fluxos veiculares. Estes sdo selecionados automaticamente pelo computador quando
o volume aumenta ou diminui nas aproximagdes de uma determinada area ou interse¢ao.
Esses planos semaforicos pré-definidos podem ser obtidos mediante a aplicagdo de pro-
gramas de otimizagdo off-line baseados nos dados volumétricos historicos. Além disso,
embora ndo seja necessario que se tenha detectores veiculares em todas as aproximagoes,

¢ indispensavel que existam alguns deles em pontos estratégicos da rede.

Tanto na estratégia de opera¢do com tempo fixo quanto de selecdo dindmica, os planos
devem ser calculados antecipadamente por programas especificos de dimensionamento
de programagao semaforica, como, por exemplo, o software TRANSYT (7raffic Network
Study Tool) (VINCENT et al., 1980, apud OLIVEIRA NETO et al., 2006), ou por outros

softwares existentes no mercado.

A centralizacdo semaforica com controle adaptativo, também conhecida como centrali-
zagdo em tempo real ou on-line, consiste na determinacao e implementagao continua de
planos semaforicos 6timos para cada interse¢ao por meio do recebimento e da anélise das
informagdes dos sensores de trafego e do ajuste sistematico dos parametros semaforicos
(ciclo, tempos de verde e defasagens) para responder automatica e adequadamente as va-
riagoes frequentes das demandas reais de trafego. Assim, os parametros sdo constante-
mente adaptados para atender as condigdes reais do trafego. O ciclo e os tempos de verde
sdo ajustados para manter um grau de saturacdo aceitavel nas aproximacgdes das interse-
¢oes, enquanto as defasagens sdo ajustadas para minimizar os atrasos e (ou) paradas dos

veiculos (CET-RIO, 2002, apud LOPES, 2010).

A grande vantagem do sistema centralizado em tempo real em relagcdo as demais opera-
¢oes ¢ a possibilidade de responder rapidamente & demanda de trafego das intersegdes,
devido a variagdo diaria e incidentes inesperados, como, por exemplo, acidentes ou en-
guico de veiculos. Portanto, o funcionamento de um sistema em tempo real depende prin-
cipalmente de uma densa rede de sensores de trafego e ¢ fundamental que se tenha o
controle de todo o fluxo veicular em todas as aproximagdes de todas as intersecdes a

serem controladas (LEANDRO, 2001).
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Existem alguns sistemas de controle centralizado em tempo real atualmente em uso, prin-
cipalmente devido ao impulso promovido por varios projetos de pesquisa que se concen-
traram no desenvolvimento de estratégias de controle mais sensiveis e avangadas apos a
introducdo de semaforos computadorizados no controle de trafego em meados dos anos
60. Segundo Gartner et al. (1995), um dos estudos mais completos foi o Sistema de Con-
trole de Trafego Urbano (UTCS) gerenciado pela Administragao Federal de Rodovias dos
EUA (FHWA).

Avangos significativos em controles mais sensiveis foram obtidos durante os anos 80 com
a introducdo da Técnica de Otimizagdo da Porcentagem de Verde, Ciclo e Defasagem —
SCOOT (Split Cycle Offset Optimisation Technique), desenvolvido pelo Laboratério de
Pesquisa Rodoviaria e Transporte (TRRL), no Reino Unido em 1973 e do Sistema de
Trafego Adaptativo Coordenado de Sydney — SCATS (Sydney Co-Ordinated Adaptative
Traffic System), desenvolvido pela Autoridade de Trafego e Rodovias de Nova Gales do
Sul (RTA), na Australia (GARTNER et al., 1995).

Neste contexto, o sistema de controle de trafego centralizado em tempo real mais conhe-
cido e utilizado em todo o mundo ¢ o SCOOT. Este sistema foi implantado em alguns
paises como Inglaterra, China, Canada, Chipre, Paquistdo, Espanha e Brasil (nas cidades

de Sao Paulo e Fortaleza).

De acordo com Shepherd (1994); Gartner ef al. (1995); Leandro (2001); Shelby (2004);
Andrade (2009); Prothmann et al. (2009); Zhao e Tian (2012); Smith et al. (2013); Nuli
e Mathew (2013); Fleck et al. (2016); Chen e Sun (2016); Jin (2017), o SCATS ¢ utilizado
na Australia, Nova Zelandia, China, Irlanda, Filipinas e Estados Unidos. Eles também
fazem referéncia do desenvolvimento de outros sistemas em outros paises, tais como:
STAUKO (Alemanha), SAGE (Franga), SOS, OPAC (EUA), ITACA (Espanha), UTO-
PIA (Italia), ITALTEL, MIZAR Automazione SpA (desenvolvido para a cidade de Turin),
PRODYN (Franga), RHODES (EUA), ALLOWS-D (Franga), TUC, ACS, SURTRAC ¢
FITS.

2.4.7 Sistemas de controles adaptativos em rede

Em geral, a previsao de fluxos de trafego e a sincroniza¢do de planos semaforicos reali-

zadas pelos sistemas de controles adaptativos se baseiam em duas estratégias distintas,
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uma de busca e outra de otimizagdo. Segundo Shelby (2004), a estratégia de busca look-
ahead serve como base para varios algoritmos contemporaneos de controle adaptativo de
trafego, incluindo o OPAC, PRODYN, COP (o algoritmo de controle de intersecdes do
RHODES e ALLONS-D), entre outros. De acordo com Cai et al. (2009), o DYPIC,
OPAC e PRODYN sdo desenvolvimentos sucessivos de otimizagdo dindmica de planos

semaforicos.

Além disso, esses sistemas utilizam dados de trafego para produzir informagdes sobre os
atrasos mediante a implementagdo de modelos de simulagdo de trafego. Neste mister,
Shelby (2004) esclarece, por exemplo, que o modelo de simulagdo de uma intersecao
isolada ¢ baseado nos modelos de DYPIC e de Webster, e que todos os algoritmos sao
implementados para utilizar as estimativas de filas atualizadas, os tempos de chegada dos
veiculos e os modelos de simulacdo de trafego para estabelecer um ambiente de informa-

¢oes e simulacdes perfeito durante a otimizacao do sincronismo das fases preditas.

Neste contexto, a despeito da evolucao dos sistemas, eles mantém caracteristicas comuns
entre si. Por exemplo, Cai ef al. (2009) destacam que o desempenho final do SCOOT e
do SCATS depende da precisao da base de dados e de sua conformidade com os requisitos
desses sistemas, que, essencialmente, sdo variantes online de estratégias de otimizagao
offline, pois o plano semaforico mais adequado para atender ao trafego detectado, embora
seja selecionado e ajustado online, é calculado preliminarmente por um otimizador offline
(Yu, 2005). O SCOOT reduz o atraso dos veiculos em 12% quando comparado com os
planos atualizados pelo TRANSYT, por exemplo. Enquanto o SCATS reduz 23% do
tempo de viagem em comparagdo com operagdes nao coordenadas (SHEPHARD, 1994;

CAl et al., 2009).

Entretanto, sistemas como esses sao dificeis de configurar e manter e, demandam um
tempo de computagao significante (PROTHMANN et al., 2009). Alguns avangos recen-
tes no controle semaforicos empregam tecnologia de inteligéncia artificial, tais como:
redes neurais e logica fuzzy. Entre os avangos, estdo também os algoritmos que utilizam
redes Petri e controle de decisao Markov, que tém sido aplicados em vérias areas de ana-
lise e controle de muitos sistemas estocasticos complicados (Yu, 2005). Portanto, ¢ pos-
sivel perceber que existe uma variedade consideravel de sistemas, algoritmos e caracte-
risticas devido a evolugdo dos proprios sistemas e das técnicas de abordagem do pro-

blema. Por isso, os sistemas que mais se destacam na literatura sao descritos a seguir.
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2.4.7.1 DYPIC

De acordo com Shelby (2004), o algoritmo DYPIC (Controle de Intersecdo Dinamica-
mente Programado) proposto por Robertson e Bretherton em 1974, usa programacao di-
namica para determinar o controle 6timo e o atraso correspondente para um periodo de
10 minutos. O controle 6timo dado por esse algoritmo proporcionou um atraso significa-
tivamente menor do que o controle por tempo fixo atuado por um volume de trafego, mas,
como exigia uma capacidade computacional elevada para uso online, os pesquisadores
propuseram uma estratégia simples, a de olhar para frente (/ook-ahead, em inglés) por 10

segundos, pois, assim, ele poderia ser usado online.

Narealidade, o DYPIC ¢é um algoritmo que serve apenas para fins analiticos, criando uma
série de tabelas de pesquisa que contém valores exatos associados a cada fluxo de trafego
e os respectivos indices de desempenho, que servem como padrdes de referéncia. Com o
objetivo de usos praticos, uma fun¢do empirica da forma quadratica é proposta para uma

solu¢do heuristica que adota o conceito de horizonte de rolamento.

Esse conceito importa na subdivisdo de um horizonte de planejamento em dois periodos
distintos. O primeiro deles seria o periodo "cabega" com informacgdes de trafego detecta-
das e, o segundo, um periodo "cauda" com informagdes de trafego sintetizadas. Depois,
uma politica 6tima ¢ calculada para todo o horizonte de planejamento, mas ¢ implemen-
tada apenas para o periodo "cabeca". Finalmente, quando chega o proéximo intervalo de
tempo discreto, as informagdes recém detectadas ficam disponiveis e, entdo, o processo

segue a frente e se repete (CAl et al., 2009)

A estratégia de pesquisa look-ahead utiliza dados recém detectados para prever as chega-
das nos proximos 10 segundos e, usando o seu modelo simples de trafego, calcula todos
os tempos de troca de fases possiveis em um horizonte de planejamento de 10 segundos.
A opcao de atraso minima ¢ implementada e, apds alguns segundos, o algoritmo recalcula
quando muda a fase com base nos novos dados detectados. Como dito anteriormente, essa
estratégia serve como base para algoritmos de controle adaptativo modernos, tais como:

OPAC, PRODYN, COP ¢ ALLONS-D.

Segundo Shelby (2004), Robertson e Bretherton expandiram a abordagem online do seu
modelo de otimizacdo do trafego para construir o SCOOT, que talvez seja o sistema de

controle adaptativo mais amplamente empregado com mais de 200 implementagdes pelo
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mundo (PROTHMANN et al., 2009; ZHAO e TIAN; 2012). Esse autor destaca que a
literatura apresenta diversos estudos de avaliacdo desse tipo de algoritmos que relatam
redugdes de atrasos de até 30% em relagdo aos controles de tempo fixo, atuado e coorde-

nado em interse¢des isoladas ou de malhas abertas ou fechadas.

24.7.2 SCOOT

Para Shelby (2004), o SCOOT (Técnica de Otimizacao da Porcentagem de Verde, Ciclo
e Defasagem) ¢ um método totalmente responsivo projetado para coordenagao de sema-
foros em rede que faz alteracdes frequentes, embora pequenas, nos pardmetros do ciclo
ativo, na fragdo de verde e na defasagem para adaptar o plano de tempo fixo as variagdes

no comportamento de trafego.

De acordo com Zhao e Tian (2012), o sistema SCOOT divide a rede em regides homoge-
neas, cada uma contém uma quantidade de nés que representam intersecdes semaforiza-
das ou travessia de pedestres. Esse sistema computa um tempo de ciclo Gnico para todas
as intersecoes e divide esse ciclo em tempos de verde para cada intersecdo. Logo ajusta
os tempos de defasagem para minimizar os tempos de espera, utilizando um modelo di-
namico de trafego (PROTHMANN et al., 2009). Segundo Shepherd (1994), o SCOOT
opera grupos de intersecdes adjacentes em um tempo de ciclo comum. Em qualquer ins-
tante, o tempo de ciclo, a duragdo de verde e a defasagem entre os semaforos sdo contro-

lados pelas sincroniza¢des mantidas no banco de dados do sistema.

Uma caracteristica importante do SCOOT ¢ o modelo de trafego que utiliza informagdes
de detectores de veiculos nas aproximagdes de cada interse¢@o para produzir as previsoes.
Por isso, o desempenho do SCOOT depende significativamente da informagao do fluxo
de trafego obtida pelos detectores. De acordo com Zhao ¢ Tian (2012), o sistema requer
um grande nimero de detectores distribuidos adequadamente em todas as intersegdes. A
localizagdo dos detectores ¢ importante e, geralmente, sdo instalados na extremidade, a

montante do trecho de aproximacao da intersecao.

O sistema tem trés procedimentos de otimizagdo: otimizacao de fragdes de verde, otimi-
zagdo de defasagens e otimizacdo de tempos de ciclos. O algoritmo prevé o atraso dos
veiculos e a quantidade de paradas em cada interse¢do para calcular o indice de desem-

penho do sistema a partir dessas previsdes. De acordo com as performances da rede, o
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SCOOT faz ajustes na sincronizacdo dos planos semaforicos pré-determinados. Depois,

faz ajustes nos tempos de verde com incrementos que variam de 1 a 4 segundos.

Assim, o0 SCOOT pode alterar a sincronizagao dos planos semaforicos de acordo com as
flutuacdes de curta duragdo na demanda de trafego em diferentes periodos de tempo, bem
como monitorar as tendéncias diarias do fluxo e manter uma coordenagdo constante da
rede semafodrica. As tendéncias de longo prazo sao satisfeitas pela acumulagao de peque-
nas alteragdes ao longo de varios minutos. Assim, ndo ocorrem alteragdes bruscas na sin-
cronizagdo que podem interromper o fluxo de trafego (SHEPHERD, 1994). Ainda, essa
estratégia de controle tem baixa sensibilidade ao mau funcionamento de detectores e
afasta muitos problemas de previsao do comportamento do trafego por varios minutos

futuros (ZHAO e TIAN, 2012).

Além da reducdo média de 12% nos atrasos dos veiculos, Shepherd (1994) estima que,
como as mudancas nos padroes de trafego causam defasagem nos planos de tempos fixos,
0 SCOOT poderia conseguir uma reducao de cerca de 20% nos atrasos em comparagao a
um sistema de tempo fixo em que os planos ndo sdo atualizados anualmente. Finalmente,
conforme o relato de Bretherton a complexidade introduzida pelo SCOOT nao traz van-
tagem quando a utilizagdo de uma via atinge aproximadamente 80% de sua capacidade
maxima, pois, nessa situacao, ndo existe diferenca entre o desempenho do SCOOT e o de

uma estratégia de tempo fixo (PROTHMANN et al., 2009).

2.4.7.3 SCATS

Para Zhao e Tian (2012), o SCATS ¢ provavelmente o sistema de controle adaptativo
mais avangado e amplamente usado. Como um sistema de controle semaforico adaptativo
em tempo real, o SCATS pode ajustar a sincronizagao de semaforos em resposta as flu-
tuagoes do fluxo de transito e capacidade do sistema viario. Segundo Shepherd (1994), o
objetivo do SCATS ¢ minimizar dinamicamente, por selecdo de planos, um indice de
desempenho idéntico ao do TRANSYT. O critério de otimizagao pode depender do estado
atual do trafego. Por exemplo, o sistema pode minimizar o nimero de paradas durante a

noite ou maximizar esse numero ao longo das horas do dia (PROTHMANN et al., 2009).

Trata-se de um método adaptativo que requer uma base de dados predeterminada, inclu-

sive uma biblioteca de planos de duragdo de verdes e de defasagens para cada interse¢do,
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além, de planos de defasagem e parametros de controle para cada subsistema que sdo
selecionados de acordo com as condigdes de trafego (SHEPHERD, 1994; PROTHMANN
et al., 2009). Portanto, o desempenho final do SCATS depende da precisdao desta base de
dados tanto em termos de atendimento do intervalo esperado para as condigdes de trafego

quanto de sua conformidade com os requisitos do programa (SHEPHARD, 1994).

O SCATS foi projetado com trés niveis de controles: central, regional e local. Para cada
interse¢do, o sistema distribui a computagao entre um computador regional no centro de
operagao do trafego e o controlador de campo (ZHAO e TIAN, 2012). Em sua arquitetura,
o SCATS usa computadores regionais para controlar a estratégia de controladores locais
que sdo responsaveis pela coleta de dados e controle tatico (PROTHMANN et al., 2009).
O nivel central ¢ operado por um computar central que se comunica com 0s outros niveis

na hierarquia, principalmente para fins de monitoramento das finalidades.

O SCATS combina controle semaférico adaptativo com estratégias de controle conven-
cional para prover aos usuarios um sistema que pode integrar varias necessidades opera-
cionais. As estratégias de controle incluem: operacdo adaptativa, coordenacdo entre os
dias da semana e as horas do dia, e operagao de semaforos isolados. Com ferramentas de
relatorios em tempo real, o sistema permite que os engenheiros de trafego facam o moni-
toramento de suas operagdes. O monitoramento continuo das interse¢des alerta rapida-
mente os operadores sobre qualquer condi¢do incomum ou falhas de equipamentos (Zhao

e Tian, 2012).

O uso do sistema na Australia foi amplo e resultou na implementagdo de 49 sistemas
SCATS controlando 4400 conjuntos de semaforos. Estudos em vias arteriais tipicamente
urbanas demonstraram que, em compara¢do com a operacao nao coordenada, o SCATS,

além de reduzir 23% do tempo de viagem, produziu os seguintes beneficios:

v' reduziu em 46% as paradas de veiculos,
v" reduziu em 20% os acidentes, e

v" reduziu em 12% o consumo de combustiveis.

2.4.7.4 ITACA

Segundo Vilanova (2005), os conceitos aplicados no desenvolvimento do Sistema

ITACA (Agente Inteligente de Controle Adaptativo de Trafego) sdo semelhantes aos do
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SCOOT, pois ambos sdo sistemas adaptativos em tempo real, ou seja, procuram a melhor
programacao dos semaforos através de pequenas e frequentes alteragdes dos tempos de
verde, de ciclo e defasagens, em funcao do padrao de transito reconhecido pelos detecto-

Ies.

O ITACA possui um subsistema adaptativo que opera com um modelo de trafego e pro-
duz sincronismo entre ciclos, tempos de verde e defasagens para uma area centralizada
de controle de trafego. O sistema utiliza dados de fluxo de trafego em tempo real, coleta-
das por detectores no campo, para modelar a sequéncia do trafego em cada linha de pa-
rada. O sistema atualiza os dados de trafego coletado e os processa a cada 5 segundos.
Assim, a sincronizagdo minimiza atrasos ¢ paradas do trafego na area, calculando a me-
lhor solugdo para cada intersecao e adaptando continuamente as sequéncias semaforicas

para atender a demanda do trafego.

De acordo com Kumar e Kumari (2016), o ITACA ¢ uma solugdo integral para o geren-
ciamento do trafego em areas urbanas, promovendo a capacidade de controlar inteligen-
temente o trafego em tempo real, enquanto se adapta constantemente as necessidades das

mudangas do trafego.

2.4.7.5 OPAC

Shephard (1994) esclarece que o Sistema de Controle Adaptativo para Politicas de Oti-
mizacdo — OPAC (Optimization Policies for Adaptive Control) — € uma estratégia com-
putacional para controle semaforico descentralizado responsivo a demanda, caracterizado
por um algoritmo de otimiza¢do dindmica que calcula a sincronizagdo de seméaforos para
minimizar o total de atrasos e paradas nas interse¢des (ZHAO e TIAN, 2012). O OPAC
foi desenvolvido pela Universidade de Massachusetts em Lowell, sob o patrocinio do
Departamento de Transportes Americano no inicio dos anos 80, para apoiar o controle
responsivo a demanda de trafego em interseg¢des simples (SHEPHERD, 1994; PROTH-
MANN, 2011).

Shelby (2004) destaca que a estratégia do OPAC tem os seguintes objetivos:

v'  aestratégia tem que ter performance melhor do que os métodos offline;
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v desenvolvimento de uma nova concepgio de controle, mais adequado a varia-
bilidade do trafego — as nog¢des convencionais de defasagem, fases e tempo de
ciclo ndo eram adaptadas ao controle responsivo a demanda;

v’ aestratégia deve ser verdadeiramente responsiva a demanda, ou seja, adaptada
as condicdes reais do trafego e ndo aos valores historicos ou previstos que po-
dem estar muito distantes dos reais;

v'  aestratégia ndo deve ser arbitrariamente restrita a periodos de controle de um
comprimento especificado, mas deve ser capaz de atualizar frequentemente os
planos, se necessario. Deve se basear em uma tomada de decisdo descentrali-

zada.

Ao contrario do SCOOTS, do SCATS e de outros sistemas de controle adaptativos em
rede, o OPAC trabalha de forma descentralizada no sentido de que o seu algoritmo de
controle ¢ aplicado independentemente em cada interse¢do. Para o controle semaforico
de intersecdes, esse sistema depende da programacado dindmica para calcular a politica de
mudanca de sinais locais que ¢ 6tima para um horizonte futuro de tempo curto (PROTH-

MANN, 2011).

Cai et al. (2009) afirmam que Gartner descreveu detalhadamente a abordagem do hori-
zonte de rolamento na introducao do OPAC. Neste contexto, Prothmann (2011) destaca
que a programacao dinamica aplicada demandava um esfor¢co computacional grande, im-
pedindo a sua aplicagdo como um sistema online e, por isso, a programagao dinamica foi
substituida na pratica pela técnica de busca sequencial 6tima restrita — OSCO (Optimal
Sequential Constrained). Portanto, o OPAC nao obedece ao principio da otimalidade ade-
rente a programagao dinamica e, ao invés disso, utiliza a busca OSCO para planejar todo
o horizonte e emprega o custo final para penalizar as filas deixadas ap6s o horizonte (CAI

et al.,2009).

O desenvolvimento da estratégia do OPAC se deu em trés estagios. Primeiro, o procedi-
mento de programag¢do dinamica foi desenvolvido, servindo como um padrao de perfor-
mance para a responsividade a demanda, desde que a programagdo dindmica € capaz de
estratégias de controle 6timas. Depois, o procedimento foi simplificado para se ajustar a
computagdo online. No terceiro estagio, o procedimento foi mais refinado pela introdugdo
da abordagem do horizonte de rolagem, semelhante ao do UTOPIA. O procedimento tem

as seguintes caracteristicas basicas (Shelby, 2004):
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v 0 processo de otimizagdo ¢ dividido em estagios sequenciais de t segundos,
sendo o comprimento de um estagio compreendido entre 50 ¢ 100 segundos;

v" durante cada estagio, existe pelo menos uma mudanga de sinal e, no maximo,
trés alteracdes de fase;

v uma fungdo objetiva (atraso total) é avaliada sequencialmente para todas as
sequéncias de alteragdo viaveis e € selecionada a sequéncia que gera 0 menor

atraso.

Quanto a técnica OSCO, ela fornece resultados que sdao muito proximos (dentro de 10%)
em relagdo a abordagem da programagdo dinadmica genuina (PROTHMANN, 2011).
Shelby (2004) descreve que o OPAC utiliza a restri¢do de que pelo menos um e ndo mais
do que trés mudangas ou alteragdes sao permitidas durante um horizonte de planejamento
(intervalo entre 50 e 100s). Esta reducdo no espaco de solucdo permite uma performance
efetiva enquanto reduz substancialmente o esforco computacional. O sistema possui as

seguintes caracteristicas:

v’ calcula os controles que se aproximam do ideal tedrico;

v requer dados online de detectores localizados a montante € em intersegdes vi-
zinhas;

v forma um bloco de construgdo para o controle descentralizado responsivo a

demanda em uma rede.

Para Zhao e Tian (2012), o OPAC se distingue das estratégias de controle semaforico
ciclo-fases por descartar o conceito de ciclo. Nesse sistema, o controle semaforico con-
siste de uma sequéncia de decisdes de mudancas feitas em um intervalo de tempo fixo e
a decisdo se da em cada ponto onde se inicia ou termina a fase atual. As técnicas de
programacao dinamica sao usadas para calcular as solugdes 6timas. A geragao mais re-

cente desse sistema tem as seguintes caracteristicas:

v’ simulagdo completa da intersegdo com identificagdo do pelotdo e algoritmo de
modelagem;

v' otimizac¢do de duragdo de verde até oito fases em uma configura¢do de anel
duplo;

v fungdes de performance configuraveis de todos os atrasos ou paradas nas inter-

segoes, ou ambos;
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comprimento de ciclo opcional e otimizac¢ao de defasagem,;
modos coordenados livres e explicitos;

pular fases na auséncia de demanda; e

SN NEENEEN

respostas automaticas as alteragdes na sequéncia de fase.

De acordo com Cai et al. (2009), nas simulagdes e nos testes de campo, o desempenho do
OPAC foi de 5 a 15% melhor do que os métodos existentes atuados pelo trafego, sendo a
maior parte dos beneficios alcangados em situacdo de alto grau de saturagdo. As preocu-
pagdes com o OPAC se devem as restrigdes na busca OSCO que reduzem a flexibilidade
da tomada de decisdo e ao extenso horizonte de planejamento (60s) que levanta questdes
praticas sobre o valor da otimizag¢ao tdo distante no futuro com base em informagdes sin-

tetizadas quando as decisdes planejadas nunca podem ser implementadas.

2.4.7.6 PRODYN

Para Shelby (2004), o Sistema de Programacdo Dindmica — PRODYN (programmation
dynamique) ¢ um algoritmo de busca em largura com método de programacao dindmica
(FDP, forward dynamic programming) para resolver a formulagao tipica de estabelecer a

melhor acdo para minimizar o atraso em um horizonte de planejamento de curta duragao.

De acordo com Shepherd (1994), O PRODYN ¢ um algoritmo de controle de trafego em
tempo real desenvolvido ao longo da década de 80 pelo CERT e que tem sido implemen-
tado e testado no sistema da zona experimental e laboratdrio de trafego de Toulouse —
ZELT (Zone Expérimentale et Laboratoire de Traffic de Toulose). Segundo Cai et al.
(2009), 0o PRODYN otimiza as sincronizagdes por meio da programacao dinamica (FDP),

adotando também a abordagem do horizonte de rolagem ou movel.
As principais caracteristicas desse sistema sao (SHEPHERD, 1994):

v o controle é a decisdo de mudar de um estagio para outro;

v autiliza¢do de dois sensores de lago indutivo por pista, um na entrada da liga-
¢do e o outro 50 m da linha de parada;

v' minimizagdo explicita do atraso total; e

v uso de métodos de controle automatico como, estimativa bayesiana, programa-

¢ao dinamica e métodos descentralizados.
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O controle ¢ realizado na decisdo de mudar de um estdgio para outro. O método PRODYN
se baseia na descricdo do comportamento do trafego por um conjunto de equagdes de

estados nao-lineares discretos no tempo, em que os estados sao:

v 0 estagio e o tempo decorrido desde a ultima mudanga para cada intersegéo;

v' os tempos variaveis do fluxo de saturagdo que modela os movimentos ndo pri-
oritarios, congestionamento e a fila vertical para cada ligagao;

v' 0 ntmero de veiculos circulando em velocidade livre em cada liga¢do a cada

cinco segundos.

Shepherd (1994) esclarece ainda que o critério usado no controle € o atraso total que ¢
dado pela soma de filas verticais de todas as ligagdes e tempos de amostragens. Trata-se
de uma aproximacao dada pela soma de todas as filas de todos os tempos amostrados
pertencentes ao horizonte de rolagem mais uma funcao dependendo das filas e do estagio

no final do horizonte.

O controle computado pelo PRODYN ¢ o resultado de uma estratégia de horizonte moével,
que ¢ uma resposta otimizada de loop aberto. A estratégia de controle ¢ otimizada sobre
todo o horizonte, considerando as filas e as chegadas previstas. O controle € entao imple-
mentado sobre o proximo periodo de amostragem e o processo ¢ repetido. Todas as vari-
aveis de estado, com excegdo das filas, sdo previstas em uma base de loop aberto. Para
cada fila, um estimador ou previsor de estado discreto ¢é utilizado. A otimizacao semafo-
rica ¢ realizada por meio de um algoritmo FDP, que difere do algoritmo tradicional pelo

seguinte:

v ao invés de calcular fungdes de custo nos pontos da malha usando a equagéo
de estado reverso, faz comparagdes de avango subconjunto do espaco de esta-
dos;

v'a memoria ndo ¢ alocada para todos os subconjuntos existentes, mas apenas
para aqueles subconjuntos que sdo efetivamente alcangados durante a otimiza-
¢do; e

v' o tempo decorrido desde a tltima mudanga nio ¢ tratado como um estado.

Shelby (2004) explica que a eficiéncia algoritmica adicional ¢ alcangada através de uma

relagdo de equivaléncia de estado aproximada, em que dois estados sdo considerados
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equivalentes se estiverem na etapa de tempo na arvore, se mudaram para a mesma fase e

se t€ém comprimentos de fila aproximadamente iguais em todas as faixas.

Para evitar a computacdo da equacdo de optimizagao no ponto da malha que eventual-
mente estabelece o problema da dimensionalidade, o FDP ¢ particularmente projetado
para agregar variaveis de estado em alguns subconjuntos e o valor de pertencer a um
subconjunto sé ¢ avaliado quando se atinge ele realmente. A funcdo de valor apresentando
o custo futuro no FDP ¢ diretamente adotada pelo trabalho de Robertson e Bretherton. Ao
avaliar todos os subconjuntos que podem ser possivelmente atingidos, o FDP regista a
trajetoria 6tima da politica de controle no horizonte de planejamento (75s). E o processo

segue como ¢ definido na abordagem do horizonte de rolagem (CAI et al., 2009).

O PRODYN também ¢ capaz de estimativas em tempo real de pardmetros de trafego tais
como indices de movimentos alterados e taxas de fluxo de saturacdo. Esse sistema possui
um nivel superior para o controle de trafego urbano em tempo real que foi desenvolvido
para lidar com situagdes de congestionamento. Conforme foi reconhecido, o modelo de
fila vertical do PRODYN ¢ valido apenas para condigdes sub saturadas, ou seja, ele ndo
considera as limitagdes dos resultados devido ao congestionamento a jusante. Dessa
forma, essa restri¢@o € util para limitar os estados e (ou) controles do problema de otimi-
zacdo e forcar o sistema a permanecer em um estado onde o modelo ¢ valido. Assim, o
controle de nivel superior determina os tempos de fase minimo e méximo das interse¢odes

da rede (Shephard, 1994).

Os experimentos no sistema ZELT demonstraram ganhos médios de 10% com 99,99%

de significancia no tempo total de viagens (CAl et al., 2009; SHELBY, 2004).

2.4.7.7 UTOPIA

Shepherd (1994) explica que o sistema de automacao integrada pela otimizagao de trafego
urbano — UTOPIA (Urban Traffic Optimization by Integrated Automation) — é o nome
dado a estratégia de controle usada no controle de trafego em tempo real que foi imple-
mentado inicialmente sobre uma ampla e significativa area de Turin a partir de 1984. Tido
como um sistema inovador de controle de trafego descentralizado hierarquico com os
objetivos de garantir prioridade absoluta para veiculos publicos selecionados e otimizar

o fluxo de trafego privado em todas as condicdes de trafego. Cai et al. (2009) o descrevem
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como um sistema de controle hibrido que combina otimizacdo dindmica online e otimi-

zacao offline.

O UTOPIA foi projetado para ser aplicado a sistemas de grande escala e, de forma geral,

a sua abordagem tem os seguintes objetivos (SHEPHERD, 1994):

v decompor todo o problema de controle de uma forma hierarquica descentrali-
zada;

v definir funcionalidades adequadas para os problemas resultantes, junto com re-
gras para suas interagdes; ¢

v' definir técnicas e algoritmos para resolver esses problemas.

A decomposi¢do do problema foi feita topologicamente, definindo-se um subproblema
para cada intersecao da rede controlada. Essa série de subproblemas pequenos e inter-
relacionados podem ser classificados em duas classes: nivel de interse¢@o e nivel de area.
Essa decomposi¢ao justifica-se porque a descri¢ao do controle ¢ hibrida (CAl ez al. 2009).
Eles explicam que esse controle ¢ alcangado pela construciao da hierarquia do sistema,
tanto em nivel de area como em nivel local, que seria o nivel de interse¢do supracitado.
Assim, foram definidos tanto um controle robusto de resposta para as interse¢des quanto
regras consistentes para a interagdo entre elas e para garantir a estabilidade no nivel da

rede, também foram determinadas interagdes nesse nivel superior.

De acordo com esses autores, o controle de area gera um plano de referéncia e, o controle
local adapta o plano de referéncia e coordena dinamicamente os semaforos em intersegoes
adjacentes. Neste sistema, a abordagem do Horizonte de Rolamento ¢ usada para otimizar
o desempenho pelo controlador local, com horizonte de planejamento de 120 segundos e

o processo sendo repetido a cada 3 segundos.

Para automatizar o processo de atualizagao dos planos de referéncia que sao gerados pelo
TRANSYT, foi desenvolvido o mddulo de atualizagdo automatica — AUT (Automatic
Updating of TRANSYT). Primeiro, o AUT coleta dados de trafego continuamente por
meio de alguns detectores na rede viaria. Esses dados sdo processados para calcular os
cenarios de fluxo de trafego para as diversas partes do dia. O modelo prevé os perfis de
fluxo de trafego para serem usados no célculo de um novo plano de referéncia. Depois, o
AUT prepara os dados para serem usados nos calculos do TRANSYT e inicia a otimiza-

¢do do TRANSYT para os efeitos selecionados.
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Os beneficios registrados depois da implementacdo do UTOPIA mostra um crescimento
de 15% na velocidade média dos veiculos particulares e 28% para o transporte publico

com prioridade (CAIl et al., 2009).

2.4.7.8 ALLONS-D

O sistema descentralizado de otimizagdo limitada adaptativa de semaforos em rede —
ALLONS-D (Adaptive Limited Look-Ahead Optimization of Network Signals —Decentra-
lized) ¢ um método baseado no algoritmo branch-and-bound com busca em profundidade
(DFS — depth-first search) dirigido heuristicamente com um horizonte de planejamento
de duragdo variavel (PORCHE ¢ LAFORTUNE, 1999; SHELBY, 2004; ZHANG et al.,
2007; ALAM e PANDEY, 2017).

De acordo com Zhang et al. (2007), a arvore de decisdo utilizada no ALLONS-D ¢ similar
aquela utilizada no DYPIC em que cada n6 representa um ponto de decisdo e tem um
valor de custo associado a ele, enquanto cada arco ¢ uma agao de controle. O processo
inteiro de otimizagdo do ALLONS-D pode ser dividido em duas partes, sendo uma de
construcdo do caminho sequencial de decisdo inicial e a outra de retrocesso e exploragao.
A constru¢ao do caminho de decisdo ¢ baseada na técnica de heuristica do maior custo

que servir — STLC (serve the largest cost).

Acdes de controle na DFS sao ordenados usando a heuristica STLC. Essa politica postula
que a fase que mais recentemente incorreu no maior custo ou no maior atraso deve obter
aluz verde. Assim, o procedimento de busca avalia primeiro a decisdo de mudar conforme
uma fase tenha incorrido em um custo maior ou de outra forma avalia a decisao de exten-
sdo. Dirigindo a pesquisa com esta heuristica ¢ pretendida a obten¢ao de melhores solu-
¢oes (um limite superior melhor) antecipadamente no processo de pesquisa, o que resulta
na supressao de uma por¢do maior da arvore de busca e, por isso, em uma busca mais
rapida. ALLONS-D ndo usa o horizonte de planejamento tipico de duragao fixa e, ao
invés disso, continua a avaliagdo da arvore de busca até todo o trafego conhecido (ou seja,
todas as filas e chegadas previstas) tenha deixado a interse¢ao (SHELBY, 2004, ZHANG
etal.,2007).

De acordo com Zhang ef al. (2007), o caminho de decisdo inicial ndo ¢ 6timo na maioria

das vezes e, por isso, € necessario um processo de retrocesso e exploragao para melhorar
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ainda mais o caminho de decisdo inicial. O processo de retrocesso ¢ semelhante ao mé-
todo recursivo para tras usado para resolver o problema de programacao dinamica, mas o
processo de exploracao se distingue desse mesmo método. O retrocesso e exploragdo ¢
um processo recursivo que comega a partir do n6 final do caminho de decisdo inicial. O
valor de custo correspondente para o n6 final ¢ zero, e todas as filas s3o consideradas
encerradas neste ponto. Entdo, o caminho de decisdo inicial ¢ definido como o melhor

caminho atual de decisao (CBDP).

Assim, o processo retorna um intervalo para cada iteragdo e calcula o valor de custo do
no atual. Para cada n6, exceto para o n6 final, todos os ramos crescendo a partir dele serdo
avaliados e comparados com o CBDP. Um valor de custo ¢ definido para ambos os arcos
e caminhos. Desta forma, o atraso acumulado durante cada intervalo ¢ definido como o
custo do arco e o custo do caminho ¢ o somatorio dos custos de todos os arcos no caminho.
Se algum dos ramos tiver um custo menor do que o ramo no CBDP, entdo o ramo no
CBDP sera substituido pelo novo ramo. Caso contrario, a exploracdo a partir deste no

sera encerrada, o processo retorna um intervalo e define o né pai como o n6 atual.

Shelby (2004) afirma que este método pretende superar a miopia das abordagens de ho-
rizonte fixo de curto prazo e Zhang et al. (2007) destaca que nenhum experimento foi
conduzido para demonstrar se este método pode realmente ser aplicado para coordenar

controladores de sinais de transito.

2.4.7.9 RHODES

Zhao e Tian (2012) descrevem que o Sistema Efetivo Distribuido Otimizado Hierarquico
em Tempo Real — RHODES (real-time hierarchical optimized distributed effective sys-
tem), que foi desenvolvido pela Universidade do Arizona em 1990, ¢ um sistema de con-
trole adaptativo de trafego em tempo real com estrutura hierdrquica. O RHODES pode
receber dados de diferentes tipos de detectores e, com base nas condigdes de trafego pre-

vistas, gerar planos de controle semaforicos otimizados.

Trés caracteristicas principais que fazem do RHODES um sistema de controle adaptativo
vidvel e eficaz foram observadas pela equipe que o desenvolveu. Primeiro, novas tecno-

logias e métodos sdo bem adotados no RHODES para garantir que o sistema tenha alto

69



desempenho na transferéncia, processamento, previsao de dados de trafego e controle se-
maforico. Em segundo lugar, o RHODES leva em consideragao a natureza estocastica das
variacoes do fluxo de trafego. Em terceiro lugar, a previsao explicita de chegadas de ve-
iculos individuais, chegadas de pelotdo e taxas de fluxo de trafego sdo totalmente consi-

deradas pelo sistema.

Zhang et al. (2007) explicam que o RHODES tem dois modulos principais: previsdo e
controle. O modulo de previsdo faz a previsao de dados de chegada de trafego futuro, tais
como quando e quantos veiculos irdo chegar. O modulo de controle ¢ usado para controlar
fluxos de trafego de interse¢do e de rede. A logica de controle de intersecdo usa um algo-
ritmo chamado de Otimizagdo Controlada de Fases — COP (controlled optimization of
phases) — que também ¢ baseado em programag¢ao dinamica. A logica de controle de rede
usada no RHODES ¢ baseada na COP e no REALBAND. O algoritmo REALBAND ¢
utilizado para produzir bandas de progressao em termos de pelotdes observados na rede
e estas bandas de progressao sdo entdo utilizadas como restrigdes para a COP desenvolver

estratégias de controle 6timas para cada intersegao.

Embora o algoritmo COP também se baseie na programac¢ao dindmica, ele usa definigdes
para estagios, estados e agdes que sdo bastante diferentes dos métodos DYPIC e OPAC.
Na COP, os estagios sdo definidos como uma sequéncia de fases; os estados em cada
estagio sdo definidos como o numero de intervalos que poderiam ser atribuidos ao estagio
atual e a meta de otimizacgao ¢ encontrar um plano 6timo para alocar etapas de tempo para
cada estagio (fase) de modo que o atraso total veicular, o nimero de paradas e os compri-
mentos de fila possam ser minimizados. Esta abordagem de modelagem ¢ semelhante a
aplicacdo de programagao dindmica a problemas de alocacdo de recursos (ZHANG et al.,

2007).

Neste contexto, cabe destacar também a abordagem de Shelby (2004) para a COP. Se-
gundo ele, o RHODES ¢ considerado uma arquitetura ou estrutura de sistema que consiste
de uma colecao de varios algoritmos, incluindo um algoritmo de estimagao de fila, algo-
ritmos de previsao de chegada e algoritmo de controle adaptativo de interse¢ao. O COP
¢ um método FDP aproximado que utiliza uma parti¢do do espago de estados como esté-
gios faseados ao invés da formulagdo tipica de divisdo do espago de estados em estagios

ao longo do tempo.
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Em cada estagio, a COP identifica estados equivalentes de forma que nenhum calculo
redundante ¢ desperdigado em suas sub arvores equivalentes. A COP também usa uma
relagdo de equivaléncia de estados aproximada muito relaxada para alcancar maior efici-
éncia. Dois estados sdo considerados equivalentes se eles tiverem acabado de mudar para
a mesma fase no mesmo intervalo e trocado de fases o mesmo niimero de vezes desde o
estado inicial. As filas associadas aos dois estados diferentes ndo sdo levadas em consi-
deragao. Como qualquer um dos dois estados equivalentes experimentou o menor custo
para chegar no intervalo atual, qualquer um deles ¢ armazenado na fase atual e o outro

estado ¢ rejeitado.

Assim como no OPAC, o sucesso do modelo RHODES depende de uma previsao precisa

das chegadas de trafego ao longo de todo o horizonte de decisdo (ZHANG et al., 2007).

2.4.7.10 ACS

Zhao e Tian (2012) esclarecem que, em meados da década de 1990, uma cole¢do de pro-
totipos de sistemas de controle adaptativo (ACS) foi desenvolvida pela FHWA. Depois,
o ACS Lite, uma versao reduzida da ACS, foi desenvolvido pela FHWA também, mas
em parceria com a Siemens ITS, a Universidade do Arizona e a Universidade de Purdue.
O sistema oferece as pequenas e médias comunidades um sistema de controle de trafego
de baixo custo que opera em tempo real, ajusta o tempo do semaforo para acomodar pa-

droes de trafego em mudanca e facilita o congestionamento de trafego.

O ACS Lite pode ser utilizado com novos semaforos ou para adaptar semaforos existen-
tes. Ele ¢ projetado para fornecer controle ciclo-a-ciclo para sistemas de loop fechado, o
que representa 90% dos sistemas de sinal de transito nos Estados Unidos. A eficcia de
duas configuracdes de defasagem nas interse¢des a montante e a jusante ¢ mensurada ou
quantificada pelo calculo do fluxo progressivo ou captado. Esta medida de desempenho
¢ um substituto para paradas e atrasos de veiculos, que ndo podem ser medidos direta-

mente no campo a partir de detectores pontuais.

Especificamente, o fluxo veicular captado ou progredido ¢ a quantidade de fluxo (em
unidades de veiculo-segundos de ocupacao) que chega a linha de parada num determinado

ponto do ciclo multiplicado pela percentagem de tempo em que a fase de progressao ¢
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verde nesse momento durante o ciclo. O algoritmo avalia diferentes defasagens calcu-
lando o fluxo capturado em cada aproximagao e selecionando a defasagem que maximiza

a quantidade total de fluxo capturado.

O ACS Lite tem sido demonstrado em campo nas cidades de Gahanna (Ohio), Houston
(Texas), e Bradenton (Florida). De acordo com Zhao e Tian (2012), o ultimo teste de
campo foi planejado para El Cajon, na Califérnia. Todos os locais de teste mostraram
melhora no fluxo de trafego. Os beneficios amplamente aceitos do uso do ACS Lite sao

0s seguintes:

baixo custo;
compatibilidade com sistemas em loop fechado;
operacdo em tempo real;

facilidade de configuracdo e calibragdo, ndo demandando calibragdo periddica;

AN N NN

capacidade comprovada de aliviar o congestionamento de trafego.

24.7.11 TUC

Segundo Prothmann et al., 2009, o sistema de Controle de Trafego Urbano — TUC (Tra-
ffic-responsive Urban Control) — € um desenvolvimento mais recente, com foco no con-
trole de semaforo coordenado responsivo pelo trafego em redes urbanas de grande escala.
O TUC tenta estabelecer sistemas semaforicos progressivos — PSSs (progressive signal
system) adaptando tempos de verde, tempos de ciclo e defasagens e pode considerar pri-

oridades de transporte publico.

Um mecanismo de controle de ciclo ¢ usado para ajustar o tempo de ciclo para o nivel de
saturacdo maximo enquanto um algoritmo de controle de deslocamento descentralizado
coordena as fases principais de nds sucessivos. As decisdes de controle destes dois com-
ponentes servem como entrada para o controle de fases que visa minimizar as filas de
veiculos na interse¢do. Os planos semaforicos resultantes sdo finalmente adaptados por
um modulo de prioridade de transporte publico que da prioridade aos veiculos de trans-
porte publico através da aplicacdo de um algoritmo baseado em regras (PROTHMANN
et al.,2009).
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2.4.7.12 SURTRAC

Smith ef al. (2013) definem e avaliam a implementagao piloto de uma abordagem desen-
volvida recentemente para o controle semaforico adaptativo em tempo real, que ¢ cha-
mado Controle de Trafego Urbano Escaldvel - SURTRAC (Scalable Urban Traffic Con-
trol). Esse sistema piloto integra conceitos de teoria de controle de trafego com trabalhos
recentes no campo do planejamento multi-agente e tem diversas caracteristicas distintas

importantes.

Primeiro, para promover escalabilidade e confiabilidade, o SURTRAC opera de maneira

totalmente descentralizada:

a) cada interse¢@o aloca seus tempos de verde independente e assincronamente

baseada na chegada nesse instante dos fluxos de veiculos;

b) gerencia redes viarias urbanas com fluxos de trafego multiplos (concorrentes),
a coordenacao do nivel de rede ¢ conseguida pela comunicagdo das saidas de
fluxos projetadas para as vizinhangas a jusante, que fornecem a essas interse-
¢oes uma base de informagdo maior para equilibrar localmente os ingressos
concorrentes enquanto estabelece a promogao simultanea de corredores verdes

maiores; €

¢) opera em tempo real porque cada interse¢do recalcula o seu plano de alocagao
e retransmite as saidas de fluxo previstas tdo frequente quanto uma vez por
segundo no modelo de horizonte de rolamento, permitindo tanto a operagao
efetiva em redes de semaforos justamente espacados quanto responsividade

para mudangas bruscas nas condic¢des de trafego (SMITH et al., 2013).

Os resultados apresentados pelos autores demonstram que os niveis de melhoria sdo subs-
tanciais em todas as métricas de desempenho calculadas e para todos os periodos do dia
em relacdo aos resultados fornecidos pelo sistema de controle de trafego pré-existente no
local de testes. Com relagdo a eficiéncia dos fluxos de trafego, os tempos médios de via-
gens diminuiram em mais de 25%, a velocidade média veicular aumentou em 34%, o
nimero de paradas teve uma reducdo acima de 31% e, o tempo médio de espera foi redu-
zido em mais de 40%. Quanto a melhoria da qualidade do ar, que foi a motivagao para o

financiamento do projeto piloto, as emissdes globais foram reduzidas em 21%.
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2.5 CONTRIBUICAO DA CIENCIA DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL NOS
SISTEMAS DE CONTROLE DE TRAFEGO

De acordo com o OSTP (2016), a inteligéncia artificial (IA) ¢ uma tecnologia transfor-
madora que promete enormes beneficios para a sociedade pois tem o potencial de revo-
lucionar a maneira como vivemos, trabalhamos, aprendemos, descobrimos e nos comu-
nicamos. A demanda e as possibilidades da IA sdo tdo grandes, que o governo dos EUA
vem investindo na pesquisa da IA hd muitos anos. Por causa das grandes oportunidades
e diversas consideragdes relativas a pesquisa e ao desenvolvimento de IA no setor pu-
blico, o governo norte americano criou um subcomité especialmente para o Aprendizado
de Maquina e Inteligéncia Artificial dentro do seu Conselho Nacional de Ciéncia e Tec-
nologia (NSTC, em inglé€s), visando a ajudar a coordenacdo da atividade federal em IA,
bem como criou um Plano Nacional Estratégico de Pesquisa e Desenvolvimento de Inte-
ligéncia Artificial para definir as prioridades estratégicas federais para a drea de pesquisa
e desenvolvimento (P&D) em IA, com atencdo especial nas areas em que a industria ndo

se interessa.

Cabe destacar que esse plano estratégico americano de P&D em Inteligéncia Artificial
estabeleceu um conjunto de objetivos para a pesquisa da [A financiada pelo governo tanto
para as pesquisas que ocorrem no ambito de sua administragdo como para a pesquisa
financiada pelo governo federal que ocorre fora do governo, como na academia, por
exemplo. O objetivo final dessa pesquisa ¢ produzir novos conhecimentos e tecnologias
de IA que proporcionem uma gama de beneficios positivos para a sociedade, minimi-

zando os impactos negativos.

Na area de transportes, a IA pode ampliar todos os modos de transporte para impactar
materialmente a segurancga de todos os tipos de viagens (OSTP, 2016). A 1A pode ser
usada em veiculos de passageiros e de carga para melhorar a seguranca, aumentando a
consciéncia situacional, e para fornecer informagdes sobre as rotas em tempo real para
motoristas e outros viajantes. As aplicagdes de [A podem também melhorar o nivel de
mobilidade da rede, reduzir o consumo geral de energia do sistema e as emissdes relaci-
onadas com os transportes. Além disso, a IA pode ser usada no monitoramento e no ge-
renciamento da infraestrutura, a fim de proporcionar maior confianga dos usudrios e re-
duzir os custos de reparos e reconstrucdo. Também, cadeias logisticas e de suprimento

mais eficientes estdo sendo criadas através de sistemas especialistas de decisdo, produtos
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podem ser transportados de forma mais eficaz por meio de sistemas automatizados ou

roboticos de assisténcia a conducdo baseados em imagens (OSTP, 2016).

Neste trabalho, a aplicagdo de IA ¢ proposta para otimizar os fluxos de trafego em uma
rede urbana e, por isso, a revisdo bibliografica e tedrica deste trabalho abordard na se-
quéncia os sistemas inteligentes de controle de trafego, como tais sistemas tém integrado
os dados coletados por sensores instalados nas vias e a contribui¢cdo da inteligéncia arti-
ficial, especialmente a técnica de Aprendizado por Reforco, na integragdao desses dados
em tempo real. Depois, serd apresentada uma descricdo da formulacdo que embasa o

Aprendizado por Reforgo Profundo a partir dos Aprendizados Profundo e por Reforgo.

2.5.1 Sistemas Inteligentes de Controle de Trafego

Atualmente, os Sistemas Inteligentes de Controle de Trafego — SICT — ganharam
énfase e notoriedade principalmente por causa da capacidade que possuem para integrar
sensores, semaforos e simulagdes, assim como, o sistema idealizado por Gartner (1975),

permitindo um grande avango no controle de trafego.

Nesse sentido, Hawi et al. (2015) fizeram uma revisdo aprofundada de técnicas de

inteligéncia artificial no desenvolvimento de sistemas de controle de trafego inteligente.

2.5.1.1 Sistemas Inteligentes Fuzzy (SIF)

E uma abordagem adequada para o controle dindmico de semaforos devido a na-
tureza das incertezas do trafego cujas distribuicdes variam de forma nao uniforme. Prin-
cipalmente porque a logica difusa ou fuzzy tenta imitar ou refletir como os seres humanos
pensam e modelar o sentido das palavras usadas para descrever certos fendmenos, assim
como o senso comum na tomada de decis@o. Os sensores coletam dados do ambiente e

enviam para o processamento no controlador de logica fuzzy.

O processo de inferéncia nesse controlador ¢ semelhante a forma como os respon-
saveis pelo transito lidam com o fluxo de trafego em uma rotatoria tipica. O seu objetivo
¢ controlar as operagdes em sistemas, tomando decisdes que utilizam regras expressas de
acordo com a incerteza em termos humanos, como baixo (um pouco baixo) ou alto (um

pouco alto).
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De acordo com Hawi et al. (2015), os controladores de ldgica fuzzy sdo uma abor-
dagem adequada para o controle do semaforo porque atribuem um sinal de luz verde ou
vermelho baseado na urgéncia ou na maneira como o trafico flutua e seleciona a melhor
decisdo que minimizard o congestionamento em um intervalo particular. Por essa abor-
dagem, uma pista poderia, além de ndo ter trafego algum (0) ou trafego alto (1), ter tam-

bém trafegos baixo ou médio.

2.5.1.2 Rede Neurais Artificiais (RNA)

A principal diferenga entre RNA e SIF ¢ que, enquanto um SIF usa o conheci-
mento atual para tomar decisdes, uma RNA, como um sistema capaz de aprender, consi-
dera experiéncias acumuladas ou o conhecimento de exemplos bem-sucedidos para tomar
decisOes. Para tentar imitar o cérebro humano, as RNA possuem um recurso adaptativo
que permite a cada né dentro de uma rede modificar o seu estado em resposta ao conhe-
cimento passado e presente. Assim, a entrada de dados em um sistema RNA para contro-
lar o trafego consiste em uma lista de dados coletados pelos sensores que sdo colocados

ao redor dos semaforos.

Entao, o modelo processa essa entrada e seleciona a saida mais adequada para a
situacdo de trafego atual. Assim, esses resultados sao utilizados pelos seméforos para de-
finir o tempo para os sinais verdes e vermelhos. Patel et al. (apud HAWI et al., 2015),
avaliaram que para uma RNA gere decisdes precisas sdo necessarios 83 nds neurais,
sendo que o sistema desses autores produziu um nivel de precisdo de 73% para as solu-

¢oes resultantes.

2.5.1.3 Redes de Sensores Sem Fio (RSSF)

As RSSF nao sdo utilizadas apenas para recolher dados de transito, mas para controlar
ativamente o trafego rodoviario também, incorporando funcionalidades adicionais ao
controlador da rede, tal como um algoritmo que ¢ incorporado para controlar os semafo-
ros, gerando decisdes sobre as rotas com base em dados de sensores agregados. Ao con-
trario de alguns sistemas de inteligéncia artificial (IA), a RSSF ndo exige que os veiculos
tenham sistemas adicionais como etiquetas de identificacdo por radio frequéncia para

controlar e gerenciar o trafego.
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Por isso, as RSSF tém um custo baixo e sdo mais praticas do que as abordagens RNA e
SIF, especialmente em economias emergentes. Desta forma, Yousef et al. (apud HAWI
et al., 2015) apresentam um sistema de controle adaptativo de semaforos para intersec-
cdes simples e multiplas usando RSSF para rotear o transito com base na densidade de

trafego e nos tempos de espera. Esse sistema é composto por:

a) sensores que detectam a presenca de veiculos e t€m memorias que armazenam
seus tempos de espera em cada via;

b) um controlador de trafego inteligente que processa os dados dos sensores e, em
seguida, emprega dois algoritmos, sendo um de comunicagdo do sistema de
trafego (ACST) e outro de manipulagdo do tempo dos sinais de um semaforo
(AMTST) para rotear o trafego com base nas variagdes de transito em todas as
faixas das interse¢des em um momento particular e;

¢) um algoritmo de controle de trafego em interse¢cdes multiplas (ACTIM).

2.5.1.4 Sistemas Hibridos (neuro-fuzzy)

Para superar as limitagdes de implementagdes individuais de abordagens RNA e
SIF, tais como: falta de capacidade de aprendizagem de sistemas difusos e auséncia de
processo de inferéncia de RNA, Patel ef al. (apud HAWI et al., 2015) desenvolveram um
sistema inteligente hibrido de tomada de decisdao (SIHTD) para aplicagdes de controle de
trafego urbano. Sensores foram instalados nas vias para recolherem dados de trafego:

volume (quantidade de trafego) e ocupagdo (tempo de espera) de cada pista.

Entretanto, o SIHTD calcula somente suas decisdes com base em um parametro,
a quantidade de trafego. Os dados de volume sdo usados para calcular cinco parametros
de transito que descrevem em maior detalhe o fluxo de trafego das pistas de uma interse-
¢do: (1) saturagdo mais alta, (2) a saturagdo cruzada, (3) a diferenca de saturagao do tra-

fego, (4) a diferenca de volume e (5) a extensdo de tempo verde necessaria.

Basicamente, quatro pardmetros do cenario anterior (exceto a diferenga de satura-
¢d0), que sdo armazenados em um dispositivo de memoria, e os cinco parametros do ce-
nario atual tornam-se entradas para a RNA, que alimenta o SIHTD com valores nitidos
(ndo difusos). Entdo, a RNA processa todos os dados do sistema, passados (coletados e

armazenados em ciclos anteriores) e presentes.
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A saida da RNA fornece a entrada para o SIF, que realiza a inferéncia e atribui um
rétulo ou valor fuzzy a entrada recebida. Em seguida, o SIF dispara as regras com base
nesses valores difusos para decidir. Depois, a unidade de defuzificagdo converte as deci-
sdes computadas em valores nitidos que sdo usados para sincronizar os sinais verdes de
cada semaforo. O ciclo continua repetindo-se e tenta mudar a condi¢do de sincronizagao

do semaforo para garantir que o SIHTD se autoajuste de acordo com a situagio.

O SIHTD integra as habilidades de aprendizagem de uma RNA e a capacidade de
tomada de decisdo baseada no conhecimento de um SIF, em um ambiente dinamico. Um
resumo das simulag¢des para o SIHTD, a RNA e o SIF indicam que o sistema SIHTD
forneceu uma taxa de decisdo correta de 95% e um tempo médio de espera de 2,186 mi-
nutos, aliviando o congestionamento da interse¢do melhor do que a abordagem com a
RNA, que, por usa vez, forneceu uma taxa de 73% de decisdo correta e um tempo de
espera médio de 2,958 minutos. A taxa de decisdo correta do SIF foi igual a do SIHTD,
mas a decis@o calculada ndo conduziu a uma reducao melhor nos tempos de espera. O
SIF teve um tempo de espera médio de 2,975 minutos que ¢ mais baixo do que os das

outras duas abordagens.

2.5.2 Sensoriamento e Inteligéncia Artificial

Muitos trabalhos utilizam abordagens de inteligéncia artificial associadas as varias
tecnologias de sensoriamento para decidir as agcdes mais adequadas a partir de comporta-
mentos monitorados e apreendidos. As quantidades de dados gerados por sensoriamento
sdo imensas e variadas, sendo ideal o emprego de técnicas de inteligéncia artificial para
a adequada busca, organizagao, interpretacao e aprendizado das informagdes, bem como

para a ado¢do da melhor decisao.

Yuan et al. (2016) preocupados com a importancia de garantir a seguranga dos
pedestres em grandes eventos, compararam o desempenho de trés algoritmos para estimar
em tempo real o estado dos pedestres durante o maior evento mundial aberto de nautica
(SAIL2015) que acontece a cada 5 anos em Amsterdam. Assim, destacam que isso pode
ser feito mediante o desenvolvimento de sistemas de suporte de monitoramento e geren-
ciamento apoiado pelos avangos tecnoldgicos, tais como: cdmeras de contagem, sensores

WiFi, rastreadores GPS e veiculo aéreo nao tripulado (VANT).
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O monitoramento do comportamento dos pedestres e a previsao dos cendrios de-
correntes podem ser realizados em tempo real mediante a identificagdo dos estados do
trafego: contagens, fluxos, densidades, velocidades, tempos de viagens e rotas escolhidas,
visando principalmente identificar situagdes potencialmente perigosas em tempo util. De
acordo com os autores, com as informag¢des do monitoramento em tempo real dos pedes-
tres, os interessados podem agir para melhorar o fluxo deles e aliviar ou prevenir a ocor-

réncia de gargalhos.

Os autores usaram dados produzidos pelo painel de monitoramento do evento,
aproveitando as trés principais funcdes descritas do sistema: coleta de dados em tempo
real, fungdes de engenharia de trafego e visualizagdo. As tecnologias empregadas foram:
cameras de contagem, sensores WiF1i, rastreadores de GPS, midias sociais e caAmeras sus-
pensas por baldo. A partir da combinacdo e extrapolagdo desses dados, os autores com-
pararam trés algoritmos de estimativa de cendrios: tempo de viagem (velocidade), densi-
dade e fluxo para concluir que as cameras de contagem foram capazes de realizar a con-
tagem local e ndo foram capazes de gerar as informagdes de velocidade nem de rota,

provavelmente devido as limitagdes do algoritmo.

Além disso, eles concluiram também que o conjunto de dados gerados pelos sen-
sores WiFi foram suficientes para produzir informagdes sobre as rotas e velocidades em
certos locais, enquanto a densidade e o fluxo foram obtidos pela combina¢ao dos dados
produzidos pelas cameras de contagem e pelos sensores WiFi. As informagdes dos ras-
treadores GPS, embora promissoras para a estimativa do tempo de viagem, ndo eram con-

tinuas e formaram um conjunto menor do que aquele produzido pelos sensores WiFi.

O trabalho de Yuan et al. (2016) adere perfeitamente ao caso do transito de vei-
culos pois os mesmos dispositivos de sensoriamento € monitoramento podem ser empre-
gados no gerenciamento do trafego urbano, principalmente por meio do uso de técnicas
de inteligéncia artificial. Neste mister, existem muitos trabalhos que se dedicam as mais

variadas formas de aproveitamento da inteligéncia artificial.

2.5.3 Aprendizado por Refor¢o

Sistemas de controle de trafego adaptativo usam dados de transito em tempo real a fim de

minimizar os congestionamentos mediante a otimiza¢do do sincronismo e extensao dos
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sinais em semaforos. Enquanto a eficiéncia das solugdes implementadas depende da ava-
liagdo precisa do trafego, previsdes de trafego confiaveis baseadas em dados em tempo
real podem fortalecer consideravelmente esses sistemas. Assim, se um estudo recente
afirma que os motoristas dirigindo em busca de uma area de estacionamento em Sao Fran-
cisco gera 30% de todo o congestionamento da cidade, entdo, a previsao de vagas dispo-
niveis pode ajudar também as autoridades de gerenciamento do trafego urbano a reduzir
0s congestionamentos, pois essa informagdo permitiria aos motoristas deduzir um plano

de viagem otimizado.

Neste sentido, Ziat e al. (2016), baseados em um trabalho recente sobre previsao de séries
temporais relacionais, adotaram a abordagem de machine learning em que o modelo
aprende sobre um conjunto de dados histéricos e, em seguida, pode prever o futuro. Mais
precisamente, eles confiaram em um recente paradigma do aprendizado da representagdo

que ¢ fundamentado nos conceitos de deep learning.

Esse paradigma consiste na constru¢do de espagos latentes continuos de alta dimensdo
capazes de capturar correlagdes estatisticas fortes nos dados disponiveis. No caso desse
trabalho, foram os dados de trafego e ocupagdo de estacionamento projetados no mesmo

espaco unificado.

Basicamente, o trabalho de Ziat et al. (2016) reforc¢a o fato de que a variacdo da demanda
¢ importante para a previsao do trafego, o que também ¢é reforcado pelo trabalho de Ste-
fanello e Bazzan (2016). Empregando o aprendizado por reforco multiagente (MARL),
esses autores pesquisaram o quanto as propriedades topoldgicas de uma rede de trafego
podem induzir o comportamento dos usuarios e, consequentemente, a escolha de uma rota
alternativa, visando garantir robustez do aprendizado no contexto da inteligéncia artifi-

cial.

Um problema tipico do aprendizado por reforgo multiagente ¢ o efeito que a decisdo de
um agente tem sobre o comportamento de outros agentes. Portanto, para Stefanello e
Bazzan (2016), ¢ importante definir novas estatisticas e métricas que representem a com-
plexidade ou o grau de dificuldade apresentado por uma rede para o problema de alocacao
do trafego (TAP) de acordo com a demanda. Pois, uma vez definidas, essas ferramentas
servem como um meio de estimar o qudo fortemente um agente em uma via poderia ser

afetado por outros agentes que podem mudar os seus comportamentos.
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Neste contexto, a topologia dos grafos que representam a rede de trafego tem uma grande
influéncia sobre o TAP na rede, assim como outras caracteristicas que descrevem como
a demanda ¢ distribuida e como sao definidas as fungdes de laténcia (custo). Entdo, Ste-
fanello e Bazan (2016) propdem uma métrica baseada nas propriedades topologicas da
rede de trafego para medir o quanto as rotas sdo acopladas, ou seja, quantos pontos de
interagdo uma rota tem com outras rotas e quanto semelhantes elas sdo, de modo que o

agente possa desviar a rota.

Essa métrica ¢ um meio de estimar o efeito da influéncia de um agente sobre os demais e
essa medida ¢ importante desde que dependéncias fortes produzem aprendizados mais
consistentes no cenario do MARL. Eles aplicam o método em varias redes de trafego com
diferentes topologias e demandas, considerando tanto redes reais como hipotéticas, a fim
de analisar e estender o paradoxo de Braess em tamanhos arbitrarios de redes, conside-
rando que esse paradoxo estabelece que a adi¢cdo de arcos a uma rede para criar mais rotas

pode terminar causando mais congestionamentos.

Segundo Ortiizar e Willumsen (2011), a escolha de rotas ¢ um estadgio importante no pla-
nejamento e na modelagem cléssicas dos transportes. Por isso, o aprendizado por reforco
multiagente tem sido associado a escolha de rotas e, consequentemente, a variacdo de
demanda nas pesquisas de emprego da inteligéncia artificial na previsao e no controle do

transito.

Afinal, os métodos de escolha selecionam as rotas e as aloca para os usuarios, visando
conectar suas origens individuais aos respectivos destinos, pois o problema de escolha da
rota se deve a forma como os motoristas se comportam racionalmente quando precisam
escolher a rota entre uma origem e um destino para minimizar o custo de suas viagens
(RAMOS e BAZZAN, 2016). Portanto, os resultados desse processo de escolha descre-
vem o estado do sistema de transportes que ¢ uma varidvel relevante para testar as conse-

quéncias das mudancas na infraestrutura fisica da rede.

Os Sistemas de Transportes Inteligentes (ITS) ajudam aos usuarios a decidir suas rotas
mediante informacodes de trafego adquiridas por lacos de indugdo (detecgao e classifica-
c¢ao de veiculos por circuito elétrico), detecgao de veiculos por cameras, dispositivos GPS,

dentre outros. Entretanto, tais sistemas ndo t€ém controle sobre o total de fluxo que sera
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redirecionado para as rotas sugeridas porque, no mundo real, os motoristas t€ém suas pro-
prias opinides sobre quais rotas devem ser seguidas. E, neste contexto, Grunitzki e Bazzan
(2016) combinam o aprendizado por reforco multiagente e a comunicagao de dados entre
os veiculos e a infraestrutura para modelar o comportamento do motorista moderno que

utiliza as informagdes fornecidas pelos ITS para planejar suas rotas.

A previsdo de rotas ¢ de grande importancia para um modelo de controle de trafego, cujo
objetivo ¢ decidir em tempo real a duragdo ou extensao de um sinal, visando evitar en-
garrafamentos, principalmente porque o sistema alimentado por esse modelo poderia an-

tecipar os gargalhos do transito (Ramos e Bazzan, 2016).

2.6 PREVISAO DE FLUXOS DE TRAFEGO

De acordo com Yisheng et al. (2015), a previsao de fluxos de trafego depende fortemente
do historico e dos dados de trafego coletados em tempo real por meio de varios recursos,
tais como: lagos indutivos, radares, cameras, Sistema de Posicionamento Global movel,
recursos de massa, midias sociais etc. Com a generaliza¢do dos sensores de trafego tradi-
cionais e as novas tecnologias de sensores de trafego emergentes, os dados de trafego

estao se expandindo demais numa era de big data de transportes (Chen e Zhang, 2014).

Yisheng et al. (2015) fazem uma boa revisao bibliografica sobre este assunto apontando
diversas pesquisas devidamente contextualizadas conforme as técnicas de abordagens uti-
lizadas, traduzindo-se numa excelente fonte de pesquisa para aqueles mais interessados.
Nesse sentido e a fim de evitar uma repeticdo desnecessaria de contetido, sugere-se acre-

centar a referida revisdo os trabalhos abaixo, além da propria pesquisa de Yisheng et al.

(2015).

Devido a dependéncia de fendmenos espaciais e temporais no fluxo de trafego e a alea-
toriedade dessas variaveis no ambiente urbano, Vlahogianni ez al. (2005) utilizaram dados
de diversos sensores de lagos indutivos de interse¢des urbanas semaforizadas para formu-
lar uma abordagem de otimizagdo que desse os meios para assegurar que a rede neural
desenvolvida tivesse a estrutura adequada e, consequentemente, o melhor comportamento

com respeito ao conjunto de dados de fluxo de trafego requerido pelo modelo.

Assim, eles propuseram uma estrutura de otimizagdo genética para modelar o comporta-

mento dindmico do fluxo de trafego por meio de uma rede neural alimentada para frente,
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do tipo feedforward, e treinada por retro propagacao de erro, cujos resultados na época
indicaram maior habilidade dessa rede otimizada geneticamente para modelar fluxos altos
em relagdo as outras abordagens disponiveis como o modelo auto-regressivo integrado de
médias méveis — ARIMA, o que foi considerado promissor especialmente para a previsao

de fluxos em vias urbanas sinalizadas e altamente congestionadas.

Sun et al. (2006) propuseram na época uma nova abordagem baseada em uma rede baye-
siana, apoiada num modelo de mistura Gaussiana, para prever o fluxo de trafego. Estes
pesquisadores apontaram a falta de capacidade efetiva de sistemas como o SCOOT e o
SCAT para realizar previsdes de fluxo adequadas. De acordo com a pesquisa, essa nova
abordagem era muito promissora e efetiva em relagdo aos varios métodos de modelagem
(ARIMA, KARIMA, ATHENA e Neuro-fuzzy) e previsao de fluxo de trafego urbano

existentes tanto a partir de um conjunto de dados completo quanto incompleto.

Como uma opg¢ao mais avancada em relagdo aos métodos offline de previsao de fluxo da
época, Jeong et al. (2013) apresentaram um novo modelo de previsdo supervisionado
chamado Aprendizado Online Ponderado pela Regressao do Vetor de Suporte (sigla em
inglés, OLWSVR). Nesta pesquisa, os autores esclarecem que o modelo ¢ bastante afe-
tado pela imprecisdao de dados coletados recentemente ou pela perda desses dados, prin-
cipalmente na previsdo mais proxima, mas que essa fragilidade ¢ rapidamente recuperada
com a coleta de dados atualizados e mais precisos. No caso dos dados perdidos, a fim de
evitar descontinuidades, o modelo pode interromper a previsdo € manter as leituras mais
recentes como o seu estado atual, passando a processar os dados antigos com os dados

novos na medida em que a coleta deles recomeca.

Yisheng et al. (2015) propuseram o primeiro método de previsdo de fluxos de trafego
baseado em aprendizado profundo no qual foi usado um modelo de autoencodificadores
empilhados para aprender caracteristicas de fluxo de um trafego genérico. Segundo esses
pesquisadores, a arquitetura profunda ¢ mais robusta e aprende melhor do que as redes
rasas que possuem apenas uma camada intermedidria. Esse modelo considera intrinseca-
mente as correlagdes espaciais € temporais, permite treinar a rede facilmente mediante
um algoritmo de aprendizado ndo supervisionado avido por camadas e, assim, obtém um
desempenho superior em relagdo aos outros métodos que utilizam redes neurais artificiais

de retro propagacao, busca aleatéria, maquina de vetor de suporte e fun¢ao de base radial.
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Polson e Sokolov (2016) desenvolveram um modelo de aprendizado profundo para prever
o fluxo de trafego e, segundo esses autores, a principal contribui¢do do trabalho foi o
desenvolvimento de uma arquitetura que combinou um modelo linear que ¢ ajustado
usando uma regularizagdo e uma pilha de camadas de tangente hiperbolica. Considerando
que o maior desafio da predicao de fluxos ¢ a ndo linearidade acentuada devido a transi¢ao
entre o fluxo livre, congestionamento, recuperacao e congestionamento, estes pesquisa-
dores destacam que as arquiteturas de deep learning podem perceber e representar esses

efeitos espago-temporais ndo lineares.

Muitos métodos estatisticos e de redes neurais tém sido empregados em pesquisas que
almejam a previsao de fluxos de trafego, mas, considerando os resultados das diversas
pesquisas divulgadas, ¢ possivel concluir que as redes neurais sdo frequentemente consi-
deradas mais flexiveis em comparacdo com os modelos estatisticos sempre que elas mo-
delam conjunto de dados complexos com possibilidades de nao linearidade ou dados per-
didos. A forma sem restrigdes das redes neurais ¢ frequentemente preferida ao invés do
poder explicativo da estatistica (Karlaftis e Vlahogianni, 2011). Por isso, os trabalhos de
Yisheng et al. (2015) e Polson e Sokolov (2016) convergem para destacar o deep learning
como um método excelente para perceber e representar a nao linearidade acentuada dos

dados provocada pelas correlagdes espaciais e temporais do trafego, principalmente.

2.7 SINCRONIZACAO DE TEMPOS SEMAFORICOS

A capacidade de exercer o controle adaptativo de processos de transporte em tempo real
¢ o cerne de muitas ferramentas de suporte a decisdo em sistemas de transporte inteligen-
tes (ABDULHALI et al., 2003) e sincronizar os tempos semaforicos ¢ uma das maneiras
mais rapidas e econdomicas de reduzir o congestionamento no cruzamento e otimizar o
fluxo do trafego nas vias urbanas. Nesse sentido, um plano capaz de se adaptar as flutua-
¢oes da demanda ¢ imprescindivel e muitos parametros de sincronizagdo semaforica afe-
tam o desempenho das interse¢des (Qadri et al., 2020). Entdo, varios estudos tém sido
conduzidos para melhorar a inteligéncia dos sistemas de controle de trafego a partir das

intersecoes.

Entretanto, problemas complicados de otimizagdo de semaforos nao podem ser resolvidos

usando métodos convencionais e, por isso, a sincroniza¢do semaforica tem empregado
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atualmente técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) (Joo et al., 2020). Muitos pesquisado-
res que trabalharam no desenvolvimento dessa area, conforme descrito extensamente
neste trabalho, propuseram varios modelos de otimizacao de planos semaforicos ou sin-
cronizacdo de tempos semaforicos baseados, por exemplo, em légica fuzzy, algoritmos
genéticos, programacao dindmica e redes neurais numa evolucdo gradativa e bem-suce-
dida de métodos baseados em técnicas de inteligéncia artificial até o Deep Reinforcement

learning (Deep Q-learning).

A logica fuzzy tem sido usada para otimizar os tempos semaforicos. Trata-se de um mé-
todo adaptativo em comparagdo aos controladores de tempo fixo em que o ambiente di-
namico ¢ analisado e modelos predefinidos sdo adaptados as demandas desse ambiente,
continuamente. Dessa forma, o sistema requer muito poder de processamento para exe-
cutar todas as tarefas necessarias e, eventualmente, isso degrada o seu desempenho em

alguma medida.

Consequentemente, os pesquisadores passaram a experimentar outras técnicas como a de
aprendizado por reforgo e, depois, de aprendizado por refor¢o profundo baseadas respec-
tivamente em algoritmos Q-learning e Deep Q-learning para executar o gerenciamento
do fluxo de trafego (Joo et al., 2020). Ao contrario da logica fuzzy, o Q-learning ndo
utiliza modelos predefinidos, tornando-se por isso mais adequado para problemas de ge-

renciamento de trafego em tempo real em relacdo a logica fuzzy (Joo et al., 2020).

O aprendizado por refor¢o oferece vantagens importantes a este respeito tanto em termos
de melhoria da eficicia quanto da eficiéncia, principalmente porque a capacidade de um
agente de controle aprender por meio da interagdo dindmica (a0 mesmo tempo em que
persegue um objetivo) com o ambiente ¢ vista como um beneficio significativo em rela-
¢ao as metodologias de controle que dependem de modelos pré-especificados desses pro-

CECSSOS.

Os modelos pré-especificados sdo um pré-requisito dos métodos de controle convencio-
nais e sua precisao limita o desempenho dos agentes de controle. Entdo, Abdulhai et al.
(2003) introduziram o Q-learning como um simples, mas poderoso, algoritmo de apren-
dizado por refor¢o. No referido trabalho, os autores esbogam um esforco de pesquisa mais
amplo, incluindo sistemas semaforicos lineares e em rede e a integracdo com um guia

dindmico de rotas. O objetivo da pesquisa envolve o controle 6timo do trafego, fortemente
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congestionado, por meio de uma rede rodovidria bidimensional, que seria uma tarefa de-

safiadora para as metodologias convencionais de controle de seméaforos.

Os resultados preliminares da aplicacdo do Q-/learning a um sinal de transito isolado, de
duas fases, foram encorajadores. O agente Q-learning foi executado em paralelo com
sinais pré-estimados em condi¢des de trafego susceptiveis de controle pré-temporizado,
envolvendo taxas constantes ou taxas de fluxo de propor¢do constante. De acordo com
Abdulhai et al. (2003), sob condi¢des de trafego mais variaveis, o agente O-learning de-
monstrou uma superioridade destacada devido a sua capacidade de se adaptar as mudan-

cas das circunstancias.

Por sua vez, Bazzan (2005) descreve “uma abordagem onde cada semaforo ¢ modelado
como um agente. Cada um possui planos pré-definidos para sincronizagao/coordenagao
com agentes adjacentes. Planos diferentes podem ser escolhidos para haver coordenagdo
em diferentes direcdes de acordo com a hora do dia. Essa abordagem utiliza técnicas de

teoria dos jogos evoluciondria, tendo como principais beneficios:

a) os agentes podem criar subgrupos de sincronizagdo para melhor atender as ne-

cessidades do fluxo em alguma direcao;
b) ndo ha necessidade de um controle central ¢;
¢) ndo ha comunica¢do nem negociagdo direta entre os agentes.

Depois, Oliveira ¢ Bazzan (2006) propuseram uma abordagem de simulagdo bottom-up
em que cada seméaforo seria um agente capaz de alterar o seu comportamento para atender
as necessidades de transito em outros cruzamentos a partir dos estimulos fornecidos por
eles e considerando também o fluxo nas vias secundarias, além das arteriais, para seleci-

onar o plano de sinal apropriado.

Neste sentido, Oliveira e Bazzan (2007) introduzem uma abordagem baseada em swarm
intelligence, propondo uma analogia entre a capacidade dos insetos sociais de alocarem
dinamicamente as tarefas entre os membros da colonia e a capacidade de os seméaforos
executarem os planos semaforicos como se eles fossem os insetos e os planos semaforicos
as tarefas. Para esses autores, tal abordagem se ajusta bem ao caso porque os veiculos
deixam um rastro de feromonios quando param em um cruzamento, assemelhando-se ao

mecanismo de comunicagdo indireta utilizada pelos insetos sociais (stigmergia).
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Entretanto, mais recentemente, Rosyadi et al. (2016), preocupados com a persisténcia dos
congestionamentos nas metrépoles mundiais € com os problemas que induzem, especial-
mente nas cidades com grandes densidades populacionais e quantidades de vias, desen-
volveram uma simulacdo para o controle de semaforos inteligentes baseada em métodos
de algoritmos Q-Learning colaborativos. Segundo os autores, o propdsito da pesquisa foi
otimizar a sincronizagdo dos semaforos e os resultados demonstram taxas de aprendiza-
gem e recompensas elevadas em relacao aos demais métodos de algoritmos controladores
de seméaforos (TLC), sendo, portanto, uma referéncia para a solugdo de congestionamen-

tos no mundo real.

A abordagem de aprendizagem por refor¢o modela implicitamente a dindmica de sistemas
complexos, aprendendo as agdes de controle e as mudangas resultantes do fluxo de tra-
fego. Enquanto isso, ele busca o plano semaférico 6timo para os pares de entrada e saida
aprendidos (Li et al., 2016). Alguns trabalhos utilizaram o Q-learning para realizar a oti-
mizacdo do tempo semaforico e, consequentemente, a redu¢do do congestionamento por
meio da minimizagao de parametros de controle do trafego, tais como: o atraso de parada,
o comprimento da fila e tempo de espera por veiculo. Contudo, embora se adaptem a
demanda em tempo real, esses modelos ndo podem alterar a sequéncia de sinais entre

semaforos distintos (Joo et al., 2020).

Por isso, um modelo de Q-learning posterior, combinando a técnica de clusterizacdo com
os parametros tempo de espera e comprimento de fila, conseguiu variar a ordem dos se-
maforos de acordo com o fluxo de trafego. Esse trabalho mais recente de (Joo et al., 2020)
buscou uma solugdo adaptativa para um sistema de trafego dinamico e complexo, visando
a propor uma solucao para o controle semaforico diante do surgimento de cidades inteli-
gentes e o desenvolvimento da Internet das Coisas mediante o emprego de um algoritmo
Q-learning e a maximizag¢do do nimero de veiculos. Apesar da proposta de uma estrutura
flexivel, facilmente aplicavel em varias intersecdes de » vias de acordo com os autores, a

referida proposta foi aplicada em apenas uma intersecao.

Contudo, ¢ preciso considerar o tamanho da rede de trafego e que o aprendizado por re-
forco tem uma dificuldade importante na otimizagao dos tempos semaforicos na medida
em que a complexidade de um plano semaforico cresce exponencialmente com o niimero

de estados dos fluxos de trafego considerados e das agdes de controle (Li et al., 2016).
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Por isso, um novo método foi proposto para resolver simultaneamente os problemas de
modelagem e otimizagdo de sistemas complexos, combinando duas ferramentas impor-
tantes: aprendizado por refor¢o e aprendizado profundo, o que resultou no Deep Q-lear-
ning, que adere melhor as condi¢des do problema na medida em que o aprendizado pro-
fundo complementa o aprendizado por refor¢co usando vérias camadas de redes neurais
artificiais para aprender a recompensa futura descontada maxima implicita quando uma
acao especial em um determinado estado especial ¢ executada (Li et al., 2016)(Mousavi

et al., 2017)(Rasheed et al., 2020).

Nesse contexto, entendendo que os métodos convencionais de Q-Learning dificilmente
conseguem capturar de forma adequada a dindmica do fluxo de trafego, bem como resol-
ver, em um tempo finito, os problemas de sincronizagao de semaforos, devido ao enorme
intervalo de possibilidades associado, Li et al. (2016) propuseram uma metodologia ba-
seada em aprendizado por reforgo profundo ou Deep Q-learnig aplicado a uma intersecao
semaforizada hipotética e composta por 2 faixas de rolamento em cada dire¢@o, onde nao

eram permitidas conversodes a direta ou a esquerda.

Estes pesquisadores treinaram a rede a partir de fluxos de trafego simulados aleatoria-
mente desde o minimo de 100 veiculos por hora até o maximo de 2.000 veiculos por hora.
Assim, eles mediram os comprimentos das filas de 5 segundos formadas nas 8 faixas
conectadas pela interse¢do e utilizaram uma fungdo de recompensa que minimizasse a
diferenca de comprimento total entre as filas formadas nas duas direcdes da intersecao.
Mediante essa nova abordagem, os autores relatam que encontraram planos de sinais mais

adequados do que aqueles simulados pelos métodos convencionais de O-Learning.

O Deep Q-learning aprende a fungdo Q por meio de uma rede neural profunda (DNN).
Em seguida, o agente baseado em fun¢ao de valor seleciona a agao de controle otimizada,
tornando-o capaz de lidar com entradas de alta dimensao para varios estados além do Q-
learning (Joo et al., 2020). Entdo, ele aprende simultaneamente a dinamica do sistema de
trafego e o plano de controle ideal, modelando implicitamente as a¢des de controle e a
mudancga dos estados do sistema. Desta forma, ele supera as abordagens convencionais

na otimizacao dos tempos semaforicos (Li ef al., 2016)(Rasheed et al., 2020).
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Alguns trabalhos demonstram a viabilidade e a eficicia do aprendizado por refor¢o pro-
fundo na sincronizacdo de planos semaforos. Testes numéricos mostram que redes pro-
fundas sdo o meio mais conveniente € poderoso para aproximar a recompensa futura des-
contada méaxima (Li ef al., 2016). Mais uma vez, combinagdes entre pardmetros de con-
trole de trafego, tais como comprimentos de filas e atrasos acumulativos totais em uma
intersecdo foram usados como varidveis de recompensa (Joo et al., 2020)(Li et al.,

2016)(Mousavi et al., 2017).

Existe uma bibliografia extensa que desenvolve as abordagens do aprendizado por refor¢o
profundo aplicadas ao controle semaforico, descrevendo suas arquiteturas e os respecti-
vos atributos: métodos, recompensas, agdes e estados, de acordo com os principais mo-
delos que ja foram aplicados, tais como as revisdes bibliograficas feitas por Tan et al.
(2017), Y. Gong et al. (2019) e Rasheed ef al. (2020). Considera-se que seu estudo ¢ de
extrema importancia para o leitor interessado em aprofundar o conhecimento sobre esse
tema. Entretanto, na sequéncia deste trabalho, ¢ apresentada uma revisdo resumida para

descrever o Deep Reinforcement Learning.

2.8 APRENDIZADO POR REFORCO PROFUNDO

Uma combinac¢do muito bem-sucedida entre o Aprendizado Profundo (Deep Learning —
DL) e a abordagem tradicional de Aprendizado por Refor¢o (Reinforcement Learning —
RL) criou o Aprendizado por Refor¢o Profundo (Deep Reinforcement Learning — DRL)
como uma técnica avangada de inteligéncia artificial, que ¢ recente e se desenvolveu ra-
pidamente. De acordo Y. Gong et al. (2019) e Rasheed et al. (2020), essa abordagem
supera as deficiéncias do RL e tem mostrado resultados promissores na solug¢do de pro-
blemas complexos sujeitos aos dados desagregados de alta dimensao, assim como o pro-

blema do congestionamento de trafego.

Nesse contexto, o Aprendizado por Refor¢co Profundo ¢ uma familia de algoritmos de
Aprendizado por Refor¢o incorporados com Redes Neurais Profundas (DNNs), que
aprende a alcangar uma meta complexa em muitas etapas discretas interagindo com o
ambiente (Y. Gong et al., 2019). De acordo com Rasheed et al. (2020), o DRL tem trés

vantagens principais.
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v" Permite uma representagdo continua do espago do estado de modo que pode haver
um grande nimero de estados para definir o ambiente.

v" Reduz o tempo de aprendizagem necessario para explorar todos os pares de esta-
dos-agoes e identificar as agdes Otimas.

v" Usa vérias camadas de neurdnios para armazenar os pesos (ou parametros de rede)
dos vinculos que conectam os neurdnios, que sdo usados para aproximar os valo-
res Q de forma eficiente a fim de resolver o problema da capacidade de armaze-

namento em RL (Mnih, V. et al., 2015).

Rasheed et al. (2020) explicam que o DRL pode ser uma abordagem baseada em modelos
ou livre deles e permite que um agente realize o autoaprendizado em tempo real sem ter
conhecimento prévio sobre o ambiente operacional, tais como: a condi¢ao do trafego ¢ a
rede. Entdo, no ambito dos congestionamentos, embora a condic¢ao do trafego possa evo-
luir de forma complexa e imprevisivel devido a disturbios inesperados, como, por exem-
plo, as condi¢des climaticas adversas e os acidentes rodovidrios, 0 DRL permite que um

agente se adapte a condicao de trafego em tempo real.

A abordagem baseada em modelos cria um modelo do ambiente operacional, seleciona
uma agdo e observa a resposta do modelo (Nagabandi, A. ef al., 2018). Por outro lado, a
abordagem livre ndo cria um modelo do ambiente operacional e foi escolhida para o con-
trole dos semaforos porque tem menor complexidade e exigéncia computacional em com-
paragdo com a abordagem baseada em modelos. O DRL cria recompensas de acordo com
metas e medidas de desempenho do sistema, considerando multiplos fatores que afetam
esse desempenho a partir do ambiente operacional. Por exemplo, a recompensa muda de
acordo com o tempo médio de espera, o comprimento de fila ou a passagem dos veiculos

em um cruzamento.

Além disso, o DRL supera o problema da dimensionalidade que afeta negativamente a
aplicacao do RL tradicional no controle de semaforos. Afinal, uma rede de trafego tem
um grande espectro de estados possiveis, porque existem muitas variaveis que podem
afetar as suas condi¢des, € o0 DRL pode lidar com todas as dimensdes que representam
cada um dos estados possiveis. Ainda, o DRL oferece vantagens adicionais em compara-
cdo a logica Fuzzy, aos Algoritmos Genéticos e a Programa¢ao Dinadmica aplicadas ao

controle de semaforos (Rasheed et al., 2020)
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Portanto, considerando a importancia do Deep Reinforcement Learning e que a sua cria-
¢do se deu a partir da evolugdo combinada de outras duas técnicas de Inteligéncia Artifi-
cial, o Deep Learning e o Reinforcement Learning sao abordados brevemente abaixo para
subsidiar a compreensdo dessa nova técnica de Inteligéncia Artificial e a sua aplicagdo

neste trabalho.

2.8.1 Deep Learning

O Aprendizado Profundo (DL) ¢ uma inteligéncia artificial avancada que consiste em
uma Rede Neural Profunda (DNN), tal como uma Rede de Camadas Totalmente Conec-
tadas (FCLN) (Bengio, Y. et al., 2017). O termo "profundo" indica que a rede neural
consiste em um nimero grande de camadas ocultas, como, por exemplo, até 150 camadas,
que podem estar totalmente conectadas umas as outras, muito além de uma rede neural
tradicional que ¢ geralmente formada por duas ou trés camadas ocultas. Durante o treina-
mento, os dados fluem a partir da camada de entrada para a camada de saida. A saida yy,

de um neurdnio & nas camadas ocultas e de saida ¢ a seguinte (Rasheed ef al., 2020):

Yk =@ Zij'xj (D
=0

onde, wy; representa o peso (ou pardmetro de rede), que € atribuido com base na impor-
tancia relativa de entrada x; em comparagdo com outras entradas, ¢ ¢(.) representa a

funcdo de ativagdo no neurdnio .

De acordo com a descri¢do de Rasheed et al. (2020), existem varios tipos de arquiteturas
DL aplicadas ao controle de semaforos, incluindo a tradicional FCLN, a Rede Neural
Convolucional (CNN), o Codificador Automatico Empilhado (SAE), a Rede de Duelo e
Memoéria Longa de Prazo Curto (LSTM).

2.8.2 Reinforcement Learning

O Aprendizado por Refor¢o (RL) € o terceiro paradigma da inteligéncia artificial, sendo
diferente da aprendizagem supervisionada e das abordagens de aprendizagens nao-super-

visionadas. Ele permite que um agente explore e aproveite diferentes pares de estado-
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acdo para atingir a melhor recompensa positiva possivel (ou custo negativo) para aperfei-
¢oar o desempenho do sistema conforme o tempo passa t = 1,2, 3, ... (Sutton e Barto,
2018; Nachum et al., 2018; Botvinick et al., 2019). O RL ¢ um algoritmo de aprendizado

de maquina orientado por metas.

Y. Gong et al. (2019) explica que, para um problema de controle, um agente de controle
RL, como, por exemplo, um controlador de sinal, observa iterativamente o estado do am-
biente, tal como, uma rede rodoviaria, em cada etapa de controle discreto e toma uma
acdo, como alternar a fase do sinal ou ajustar a duragdo dessa fase de acordo com a sua
politica de comportamento subjacente . Entdo, ele recebe uma resposta que reforca a
recompensa r, tal como, o tempo de espera, o atraso ou o tempo de viagem para a a¢ao

que foi tomada.

Essa recompensa serd acumulada para a sua meta de longo prazo mediante, por exemplo,
a minimizacao do atraso, do tempo de viagem ou das paradas na rede de trafego. Em
seguida, ele passa para o proximo estado de acordo com a dindmica do ambiente e a pro-
babilidade de transicdo do estado. Entdo, o agente RL otimiza a politica, que ¢ o mapea-
mento do conjunto de todos os estados possiveis para o conjunto de todas as agdes possi-
veis, aprendendo com a recompensa de longo prazo descontada mediante um fator de
desconto e acumulada pela aplicacdo de diferentes sequéncias de a¢des. Durante esse pro-
cesso de aprendizado, ele continua ajustando a sua politica pela maximizacdo da expec-

tativa de recompensa de longo prazo até convergir para a politica 6tima.

Toda essa explicagdao descreve um algoritmo tradicional de RL, que, basicamente, pode
ser resumido a partir do instante t € T, em que um agente observa seus fatores decisorios
Markovianos (ou os estados s; € §) em um ambiente operacional dindmico e estocas-
tico, e seleciona e executa uma acao a; € A (Nair et al., 2018; Gao et al., 2018; Alshiekh
et al., 2018; Jaderberg et al., 2019). Na sequéncia, o agente observa o proximo estado
S¢+1 € recebe uma recompensa imediata 7;,1(S;41) que depende do proximo estado
S¢+1 para o par de estado-agdo (s, a;). Depois, esse agente atualiza o valor Q. (s, a;) que

representa o conhecimento para o par estado-agao (Rasheed et al., 2020).

Y. Gong et al. (2019) apontam que o valor do estado ¢ a recompensa descontada de longo

prazo esperada por seguir a politica  do estado s;, definida como:
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v™(s¢) = E[R;|s,] 2

Essa funcdo de valor tem a propriedade da equagdo de Bellman. Portanto, pode ser apro-

ximada iterativamente assim:
v(se) = Z m(ac|se) Z P(sey1,7Ise aldlr + yv™ (Ses1)] (3)
at St+1,7

O valor Q, Q;(s¢, a;), ou valor da acao refere-se a recompensa descontada de longo prazo
esperada ou a conveniéncia de adotar a acdo a;, sob o estado s; e depois seguir a politica

7, definida como: (Y. Gong et al., 2019; Rasheed et al., 2020).

Q™ (s¢,ar) = E[R¢|st, a;] 4)

Decompondo-a também pela equagdo de Bellman, essa fungdo Q pode ser reescrita desta

forma:

Q" (spa) = z P(ser1,7lse,al) [T +y Z T(Ar1]Se+1) Q" (St41, Aer1) Q)

St+1T At+1

De acordo com Rasheed et al. (2020), o valor Q ¢ atualizado usando a fungao Q da se-

guinte forma:

Qr+1(St, ar) « Q(se, ap) + ad (sy, ar) (6)

onde, 0 < @ < 1 ¢ ataxa de aprendizado, e §;(s;, a;) ¢ a diferenga temporal que se baseia
na equacao de Bellman, que representa a diferenga entre as recompensas imediata e des-

contada para duas estimativas sucessivas como segue:

8c(se ar) = 1e41(Ser1) +¥ max Q¢ (s¢41,a) — Qs ar) (7

onde, ¥y max Q; (st4+1, @) representa a recompensa descontada, que é o valor Q maximo
ae

esperado no tempo t + 1 e assim por diante, e 0 < y < 1 representa um fator de desconto
que mostra a preferéncia pela recompensa descontada. Em outras palavras, a recompensa

imediata 7, (S;41) representa uma recompensa de curto prazo, enquanto a recompensa
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descontada y max Q; (S;41, @) representa uma recompensa de longo prazo. Com o passar
a€eA

dotempo t = 1,2, 3, ..., 0 agente explora, atualiza e armazena os valores Q, Q;(S;41, @),

de todos os pares de estado-agdo (s;, a;) em uma tabela Q bidimensional.

Durante a selegdo da acdo, um agente seleciona a exploracdo ou o aproveitamento. A
exploragdo seleciona uma agdo aleatdria com uma pequena probabilidade € para atualizar
o seu valor Q de modo que melhores agdes possam ser identificadas em um ambiente
operacional dindmico e estocastico na medida em que o tempo avanga. Por outro lado, o
aproveitamento seleciona a agdo mais conhecida (ou gananciosa) com probabilidade 1 —
€ para maximizar o valor do estado usando a fung¢do de valor da seguinte forma (Rasheed

et al.,2020):

vi(sy) = max Q¢ (s¢, ) (8)

onde, 7 ¢ a politica que ¢ aplicada pelo agente para decidir a proxima a¢do a;,, com base

no estado atual s;, e ¢ definida da seguinte forma:

m(se) = arg max Q; (s, ) )
a€eA
Portanto, um agente seleciona uma a¢do com o valor Q maximo.

Segundo Y. Gong et al. (2019), um dos famosos algoritmos de RL ¢ o Q-learning, que ¢
um algoritmo sem politica. Isso significa que a politica seguida ¢ independente do seu
processo de aprendizado. No Q-learning, o agente escolhe a acdo a € A com o maior valor
de Q (agdo gananciosa) baseado na matriz da Tabela-Q, que é uma tabela de mapeamento
de todos os valores de estado discretos s € S para todos os valores de acdo discretos a €
A. A cada passo discreto, o Q-learning melhora a ganancia de sua politica. O valor Q

ajustado Q;,, € aprendido por:

Qe41(sp,a) = (1 — a)Qc(sp,ae) +a (Tt+1(3t+1) +y rgg} Q¢ (St+1 a)) (10)
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2.8.3 Deep Reinforcement Learning

O Aprendizado por Refor¢o Profundo (DRL) ¢ a combinagdo de duas abordagens de in-
teligéncia artificial, como destacado acima. E o Deep Q-network (DQN) ¢ o primeiro
método de DRL proposto pelo DeepMind (Mnih ef al., 2013) e tem sido utilizado ampla-
mente no controle de semaforos. O DQN tem duas caracteristicas principais: repeti¢ao de
experiéncia e rede alvo (Li, 2017; Henderson et al., 2018; Ye et al., 2019; Nguyen e
Reddi, 2019). De acordo com Rolnick et al. (2019), usando a repeticao de experiéncia,
um agente armazena uma experiéncia em uma memoria de repeti¢do e, na sequéncia, ele

se treina usando experiéncias selecionadas aleatoriamente nessas memorias.

Com a rede alvo, um agente utiliza uma duplicata da rede principal e os seus pesos para
calcular os valores Q alvos, que sao usados em seguida para calcular uma func¢ao de perda
minimizada por meio de um gradiente de queda (Chen ef al., 2018). Os pesos das redes
alvo sdo fixos ou atualizados ap6s um certo niimero de iteragdes para melhorar a estabi-
lidade do treinamento. Durante esse treinamento, o valor Q alvo ¢ usado para calcular a
perda de uma agao selecionada a fim de estabilizar o treinamento. Entdo, ele ¢ atualizado
a cada numero de iteracdes (Takano et al., 2019; He et al., 2019; Behzadan e Hsu, 2019;
Liu et al., 2019; Liu et al., 2020). A rede principal permite que um agente selecione uma
acdo apds observar o seu estado a partir do ambiente e, posteriormente, ele atualiza os

seus principais valores Q.

2.8.3.1 Arquitetura do DON

O DQN possui um dos diferentes tipos de arquiteturas do DL, tais como: FCLN, CNN,
SAE, 3DQN e LSTM. O FCLN tem sido amplamente utilizado com o DQN e, na sua
arquitetura, um agente tem trés componentes principais: memoria de repeti¢ao, rede prin-
cipal e rede alvo. A memoria de repeti¢ao ¢ um conjunto de dados das experiéncias de
um agente D; = (eq, €y, ..., &, ... ), que sdo coletados quando o agente interage com o am-
biente com o passar do tempo t = 1, 2, 3, .... Posteriormente, as experiéncias D; sdo utili-

zadas durante o processo de treinamento.

A rede principal consiste de um FCLN e o seu peso 8, ¢ usado para aproximar os valores
Q (s,a; 6;) da rede na iteragdo k. A rede principal é usada para selecionar uma acao

a; para um determinado estado s, observado no ambiente, a fim de alcangar a melhor
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recompensa possivel 7:,1(S¢41) € 0 proximo estado s;,;no proximo instante t + 1. A
rede alvo ¢ uma duplicata da rede principal e o peso 8~ da FCLN ¢ usado para aproximar

seus valores Q, Q(s, a; 85 ) apds a k — ésima iteragdo.

Y. Gong et al. (2019) explica que, embora tenha a mesma estrutura da rede priméria, a
rede alvo ¢ atualizada com menos frequéncia, sendo utilizada para gerar o valor Q alvo e

atualizar os hiperes parametros 6 da rede primdria da seguinte forma:
] = Z P(s) (Qalvo(sf a;07) — Qprincipal(sx a; 9)) (11)
S

onde, P(s) denota a probabilidade do estado s no minilote; Qprincipar € Qaivo 530 valores
Q estimados pelas redes primadria e alvo, respectivamente. / ¢ usado como uma fungao de
perda para atualizar 6 na otimizacao da retropropagagdo. A cada etapa, os hiperes para-
metros da rede alvo 8~ sdo atualizados pelos hiperes pardmetros 6 da rede primaria.
Como resultado, a fun¢do de perda da etapa de treinamento corrente ¢ avaliada por meio
de um instante anterior, decorre dos valores Q e estados alvo e principal e aumenta a

estabilidade do algoritmo de aprendizado.

De acordo com Rasheed et al. (2020), existem duas diferengas principais entre os valores
Q da rede principal e da rede de destino. Primeiro, a rede principal ¢ utilizada durante a
selecdo e o treinamento da agdo, enquanto a rede alvo é usada somente durante o treina-
mento. A rede alvo melhora a estabilidade do treinamento, sem ela a politica pode oscilar
entre os valores Q principal e alvo como ocorre em uma rede simples. Em segundo lugar,
os valores Q, Q(s, a; 6;), da rede principal sdo atualizados em cada iteragdo k, enquanto

os pesos 6, da rede alvo sdo atualizados copiando os pesos j da rede principal em cada

iteracao k.

2.8.3.2 Algoritmo DON

De acordo com o algoritmo DQN, no episddio m € M, um agente observa o estado atual
sm € S. No instante t € T, o agente seleciona uma acao a; € A usando a Equacao (5),
que ¢ dada pelo valor Q da rede principal. Em seguida, ele recebe a recompensa
Tr4+1(S¢41), observa o proximo estado s;,; € armazena a sua experiéncia e; =

(S, Qs e, Sg1, Q¢ ) Na memoria de repeticdo D, = (eq, €y, ..., €, ... ). Entdo, o agente
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amostra aleatoriamente um minilote de experiéncias dessa memoria D, para aprender os
pesos 6;. Na iteracdo j € ] o agente atualiza os valores Q alvo da rede alvo, especifica-
mente Q; (sj, a;; 0,;) = Q*(sj, aj). Os pesos 9]-_ da rede alvo sdo substituidos pelos pesos
6; da rede principal a fim de fornecer valores Q atualizados, Q(s, a; ) ), da rede alvo
com o passar do tempo. Os pesos 6;” da rede alvo sdo fixados para minimizar a perda

entre os valores Q da rede principal e da rede alvo, o que ajuda a estabilizar os valores Q.
A fungdo de perda na iteragdo j ¢ minimizada para treinar a rede principal da seguinte

forma (Rasheed et al., 2020):

Li(6)) = Esja;p0) [(Yj = Q;(sj a5 9]‘))2] (12)

onde p(s, a) representa a distribuigdo de probabilidade de um par de estado-agéo (s, a),

e y; representa o alvo dado por 6;_; na iteragdo anterior j — 1. O gradiente da fungdo de

perda VgL j(Bj) ¢ dado da seguinte forma:

VoL;(6;) = Es;a;~p0) [(y,- = Qi(sp aj; 9')) Vo, Q;(sj. a5 9')] (13)

Rasheed et al. (2020) destacam que, durante a retropropagac¢do, um passe para tras utiliza

o gradiente de queda, em que os pesos 8; da rede principal sdo atualizados na diregao

oposta, para alcangar o valor minimo do V4L ,-(9,-).

2.8.3.3 Double DON

Como exemplo das variagdes da arquitetura do DRL, desenvolvidas para melhorar o de-
sempenho do algoritmo padrdo, o Double DQN foi introduzido para evitar estimativas de
valores Q super otimistas. Outras variagdes, tal como, o Dueling DQN, que acelera a

convergéncia do valor Q (Wang et al., 2016), ttm o mesmo proposito.

Nesse contexto, Y. Gong ef al. (2019) apontam que a selecdo da agdo gananciosa € a
avaliacdao do valor Q no DQN padrdo usam o mesmo valor de a¢do e isso pode derivar
estimativas de valores super otimistas. Por isso, Van Hasselt et al. (2016) propuseram
uma versao melhorada do DQN, o Double DQN, para estimar a agdo gananciosa pela rede

alvo por meio da modificag@o do célculo do valor Q alvo:
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Qawo(st,a) =1 —yQ <St+1' arg maX(Q(St+1' Ary1s 9)) ; 9_> (14)

at+1

O Double DQN ¢ comprovadamente capaz de encontrar politicas melhores em relagdo ao

DQN padrao.
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3 AREA DE ESTUDO E LEVANTAMENTO DE DADOS

A regido escolhida para validar a proposta desenvolvida nessa pesquisa sao intersegdes
monitoradas da rede viaria do Distrito Federal, especificamente do seu ramo urbano. En-
tretanto, cabe contextualizar que essa rede viaria tem caracteristicas interessantes porque,
a despeito de possuir rodovias, vias arteriais, vias coletoras e vias locais como outras
cidades brasileiras, no caso do Distrito Federal, a capital ¢ a origem de oito rodovias fe-
derais radiais: BR-010, BR-020, BR-030, BR-040, BR-050, BR-060, BR-070 ¢ BR-080,
e isso poderia provocar alguma confusdo se ndo fosse uma adaptagao feita em relagdo ao
Plano Nacional de Viagdo — PNV. De acordo com Sistema Rodoviario do Distrito Federal
— SRDF (DER-DF, 2016), essa adaptacao institui que as rodovias radiais que seguem a
partir da DF-001, Estrada Parque do Contorno — EPCT, sdo rodovias federais e aquelas

que se desenvolvem dentro do anel delimitado pela EPCT sdo rodovias distritais.

Ainda, de acordo com DER-DF (2016), as rodovias do DF incluindo rodovias distritais
coincidentes (com rodovias federais), distritais, vicinais € acessos (an€is, contornos ¢ ar-
cos) somam a extensdo de 1.912 km. A NOVACAP (2016) totaliza em 11.678,48 km a
extensdo das rodovias (2.343,73 km), vias arteriais (1.170,68 km), vias coletoras
(1.103,51 km) e vias locais (7.060,56 km) do DF. O mapa do Sistema Viario do Distrito
Federal (SEGETH-DF, 2016) considera a composicao do sistema rodoviario dividida em

rodovias federais, rodovias distritais, vias vicinais e vias urbanas.

Interpretando as informagdes oficiais citadas anteriormente, t€m-se que sdo computadas
como vias urbanas as vias coletoras e as vias locais. Além disso, o Plano Diretor Local —
PDL (SEGETH-DF, 2016) estabelece a hierarquia das vias como arteriais (rodovias),
principais (avenidas de atividades e eixos de circulacdo), secundarias e locais. Entdo,
ainda interpretando, as vias urbanas do Distrito Federal sdo classificadas como avenidas
de atividades, eixos de circulagdo, vias secundarias e vias locais que juntas totalizam

8.164,07 km de extensao.

Portanto, na sequéncia, este trabalho descreverd a metodologia de escolha da zona de
estudo a fim de motivar a op¢ao pela avenida Hélio Prates, do tratamento do banco de
dados obtido para viabilizar a analise do comportamento do fluxo de trafego nessa ave-

nida e o levantamento de dados realizado em campo para determinar o fluxo de saturagao
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e validar os resultados da primeira analise realizada. Toda essa fase de trabalho proposta

nesse capitulo ¢ com o intuito de validar o modelo posteriormente.

3.1 ESCOLHA DA ZONA DE ESTUDO

Entrevistas realizadas com integrantes do DETRAN/DF constataram que o Distrito Fe-
deral tem 469 interse¢des semaforizadas das quais apenas 205 sdo centralizadas segundo
4 4reas: Brasilia, Taguatinga, Ceilandia e Guara. Aguas Claras e as demais regides admi-
nistrativas ndo possuem semaforos centralizados. Das areas centralizadas, Brasilia esta
dividida em 6 subareas e Taguatinga em 2 subéreas enquanto Ceilandia e Guara ndo pos-
suem subdreas. Brasilia tem 129 interse¢des centralizadas, Taguatinga tem 39 intersec¢des
exclusivas e divide as 33 interse¢oes da subarea Hélio Prates com Ceilandia e, finalmente,

o Guaréd possui somente 4 intersecdes centralizadas.

Como resultado, a maioria das interse¢des semaforizadas sao isoladas, com controle de
tempo fixo e os ajustes necessarios sdo realizados manualmente pelos técnicos do DE-
TRAN/DF, sendo esses ajustes definidos de acordo com a experiéncia dos profissionais
responsaveis pelo atendimento em cada interse¢do. No sistema semaforico do Distrito

Federal, existem semaforos atuados, mas somente por botoeiras para pedestres.

Em relagdo aos semaforos centralizados, embora os operadores possam visualizar e pro-
ceder as mudancas de fases remotamente, o trafego ndo ¢ monitorado por eles na central
pois as cameras e equipamentos de fiscalizagdo eletronica de veiculos ndo funcionam de
forma centralizada e ndo estdo disponiveis em todas as interse¢des. Por isso, o controle
demanda pelo apoio de técnicos nas aproximagdes das interse¢des semaforizadas para

avaliar as necessidades e o resultado das mudangas procedidas.

Neste contexto, a avenida Hélio Prates, classificada como uma avenida de atividades pelo
PDL de Taguatinga e de Ceilandia (SEGETH-DF, 2016), opera como uma via arterial
com dois segmentos continuos entre Taguatinga e Ceilandia. Dada a sua relevancia, essa
avenida integra uma Unica subarea com 33 interse¢des centralizadas. Por isso, foram re-
alizadas pesquisas exploratorias nessa avenida visando a descobrir como se comporta o
transito naquela regido e como este trabalho poderia contribuir. Nessa pesquisa, buscou-

se identificar a ocorréncia de congestionamentos, preliminarmente no horério de pico no
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final da tarde em dias do meio da semana, especificamente nas 3%, 4% ou 5* feiras entre as

17:00h e 19:30h.

Assim, foram identificadas na avenida Hélio Prates trés interse¢oes monitoradas em todas
as diregdes por detectores de avanco semaforico. A Figura 3.1 apresenta o trecho com-
preendido entre a via M4 e a via Nm 12A. Portanto, esse trecho ¢ definido por duas das
trés intersegdes citadas e, consequentemente, limitado por cada uma delas em suas extre-
midades, sendo a intersecdo A o cruzamento entre a avenida Hélio Prates e a via M4 ¢ a
interse¢dao B o cruzamento entre a avenida Hélio Prates e a via Nm 12A. As intersegoes

distam 1.380 metros entre si.

Em todas as pesquisas exploratdrias supracitadas, foram observadas formacdes de con-

gestionamentos nas vias M4 e Nm 12A a montante da intersecdo A, na direcdo sul, e da
intersecdo B, na dire¢do norte. Raramente, foram observadas retengdes na avenida Hélio

Prates que ocorreram somente a montante da interse¢ao B, na dire¢ao oeste.

Como ilustracdo e amostra, a Erro! Fonte de referéncia nao encontrada. foi extraida
da plataforma Google Mapas e permite observar a condi¢ao do trafego em tempo real nas
interse¢des A e B as 18:00h do dia 15 de marco de 2017. Depois, com base no historico
do banco de dados da referida plataforma, a Figura 3.3 e a Figura 3.4 representam o tran-

sito tipico das interse¢cdes A e B nas quartas-feiras em horarios distintos.

Cabe salientar que as observacdes feitas nas pesquisas exploratorias realizadas foram con-
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Figura 3.2: Detalhes das condlg:oes de trafego reais nas aprox1ma<;oes das interse¢es A ¢ B as
18:00h do dia 15 de marco de 2017.
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Figura 3.3: Condicao de trafego tipica com detalhe da 1ntre<;ao A nas quartas -feiras as 8:30h,
de acordo com a plataforma Google Mapas
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com a plataforma Google Mapas.
sistentes com os dados da plataforma Google Mapas. Embora as pesquisas exploratorias

preliminares ndo tenham se estendido ao longo de um dia inteiro, os dados extraidos da
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plataforma Google Mapas permitiram amostragens da formagao de congestionamentos
em outros horarios. Essas amostragens sugeriram que os horarios de picos na interse¢ao
A ocorreram entre 6:30h e 8:15h e entre 17:25h e 19:30h. Enquanto isso, na intersecao B,

os horarios de pico estavam entre as 10:30h e 13:10h e 13:55h e 18:35h.

Adiante, no subtitulo abaixo, o banco de dados dos sensores de contagem de fiscalizagao
eletronica veicular foi analisado, as interse¢des foram individualizadas e suas caracteris-
ticas descritas por meio de indicadores numéricos, conforme demonstram os exemplos

que esse subtitulo apresenta.

3.2 DADOS DISPONIBILIZADOS PELO DETRAN-DF

Este trabalho dispde de um banco de dados composto pelos registros didrios de cada vei-
culo que cruza um determinado equipamento de fiscalizagdo eletronica. Os registros fei-
tos pelos sensores sdo agrupados por meses € cada més possui em média 520.000 linhas
de registros com 7 (sete) informagdes em cada uma: equipamento, data, hora, faixa, ve-

locidade registrada, velocidade limite e tamanho do veiculo.

Sendo 2 (duas) interse¢cdes com um equipamento em cada dire¢do, sdo 8 (oito) equipa-
mentos no total. Os registros dos sensores se iniciam em dezembro de 2014 e se estendem
até junho de 2017, somando 31 meses de dados. A identificacdo e localizacdo dos equi-
pamentos sdo apresentadas na Figura 3.5. Contudo, depois das analises do banco, apenas

3 meses: maio, junho e julho de 2016, foram usados para treinar a rede e rodar o modelo.

Figura 3.5: Identificacdo e localizacdo dos sensores no trecho da area de estudo
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Cabe destacar que as informagdes dos tamanhos dos veiculos, que poderiam ajudar no
calculo da ocupagao da via, sdo incompletas e inconsistentes. Embora tenha sido solici-
tado outro banco de dados a fim de corrigir essa informacao, os registros dessa informa-
¢do continuaram insatisfatorios porque, além de falhas, os sensores apenas qualificam se
o veiculo ¢ leve ou pesado, conforme o seu comprimento seja de até 4,0 metros ou esteja

entre 4,0 ¢ 11,3 metros, respectivamente.

A Figura 3.6 apresenta para fins de comparagdo um extrato de cada banco de dados. O
primeiro conjunto de dados exemplifica o banco de dados utilizado e os seus registros sdo
ordenados em intervalos de tempo pequenos, sendo o espaco entre registros subsequentes
medidos em poucos segundos (por exemplo: 1, 2, 4 ou 5 segundos). Do outro lado, os
registros do outro banco de dados, exemplificados pelo conjunto de dados mais a direita,
possuem intervalos grandes demais para o que deveria ser o mesmo dado coletado pelo
sensor em questdo. Enquanto o primeiro banco de dados ndo apresenta o tamanho dos
veiculos, o segundo traz esse dado nas ultimas 5 (cinco) posi¢des de cada linha. Ainda,
cabe ressaltar que para cada faixa de rolamento os registros estdo gravados em ordem

decrescente no banco, quando deveria ser em ordem crescente.

Banco de Dados Utilizado Banco de Dados Descartado
RSIN332014/12/01 00:04:432048,0060,0000,0 ~|RSI0332014/12/01 00:50:522068,0060,0004,0 A
RSI0332014/12/01 00:04:372055,0060,0000,0 RSI0332014/12/01 01:48:162079,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:04:322050,0060,0000,0 RSI0332014/12/01 02:56:372073,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:04:222036,0060,0000,0 RSI0332014/12/01 03:43:052077,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:03:432047,0060,0000,0 RSI0332014/12/01 05:59:281021,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:03:082045,0060,0000,0 RSI0332014/12/01 06:15:292020,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:02:522042,0060,0000,0 RSI0332014/12/01 06:47:433027,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:02:362045,0060,0000,0 RSI0332014/12/01 09:35:383070,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:02:262049,0060,0000,0 RSI0332014/12/01 11:42:562070,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:02:112036,0060,0000,0 RSI0332014/12/01 11:53:552092,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:01:492033,0060,0000,0 RSI0332014/12/01 12:00:011052,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:01:412049,0060,0000,0 RSI0332014/12/01 12:00:053050,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:01:022046,0060,0000,0 RSI0332014/12/01 12:00:092052,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:00:262040,0060,0000,0 RSI0332014/12/01 15:27:351080,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:00:212043,0060,0000,0 RSI0332014/12/01 20:18:263074,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:00:032033,0060,0000,0 RSI0332014/12/01 21:51:253096,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:04:411034,0060,0000,0 RSI0332014/12/02 04:54:472080,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:03:571037,0060,0000,0 RSI0332014/12/02 05:36:002019,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:03:511033,0060,0000,0 RSI0332014/12/02 05:46:371045,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:03:401038,0060,0000,0 RSI0332014/12/02 05:50:112078,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:02:521056,0060,0000,0 RSI0332014/12/02 06:37:103033,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:00:281044,0060,0000,0 RSI0332014/12/02 11:24:062034,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:00:231031,0060,0000,0 RSI0332014/12/02 12:00:001043,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:00:221026,0060,0000,0 RSI0332014/12/02 12:00:003036,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:03:293035,0060,0000,0 RSI0332014/12/02 12:00:012035,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:09:541025,0060,0000,0 RSI0332014/12/02 12:35:041069,0060,0004,0
RSI0332014/12/01 00:09:361034,0060,0000,0 RSI0332014/12/02 12:50:231078,0060,0004,0

Figura 3.6: comparativo entre o banco de dado utilizado e o outro descartado
Além disso, os registros do banco de dados destacado apresentaram inconsisténcias por
algum motivo desconhecido e, por isso, optou-se por usar o primeiro banco de dados com

registros até dezembro de 2017.

Analisando previamente os dados do sensor RSI033 (Interse¢do A ou 353), que fica no

final do trecho da éarea de estudo na avenida Hélio Prates, no sentido de Ceilandia para
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Taguatinga, foi possivel identificar algumas caracteristicas, comportamentos e desconti-
nuidades dos dados coletados para entender melhor o trafego na regido e os dados cole-

tados.

Por exemplo, existem descontinuidades na coleta dos dados e o espectro de velocidades
registradas, embora seja bastante amplo, ¢ irregular (Figura 3.7). A relagdo entre os fluxos
e as velocidades € consistente e 0 comportamento do fluxo varia entre os dias comerciais
e o final de semana (Figura 3.9). Outro comportamento importante ocorre entre as 05:00
e 10:00h, quando a velocidade decresce inversamente com o aumento do fluxo a partir da

05:00h até as 07:30h, aproximadamente.

Nesse periodo, as velocidades se aproximam dos 20 km/h enquanto o fluxo atinge prati-
camente 1,25 veiculos/s para as 3 faixas ou 1.500 veiculos/h/faixa, havendo, portanto, um
indicativo de que ocorre um congestionamento nesse intervalo de tempo. Depois, até as
10:00h, o processo se inverte de forma menos acentuada. Entdo, surge um regime prati-
camente estavel até as 20:00h e, com fluxos baixos, as velocidades aumentam considera-
velmente apos as 23:30h até as 02:00h, aproximadamente (Figura 3.9). Fica evidenciado
que nessa se¢ao da av. Hélio Prates ocorre um regime de fluxo congestionado apenas no

periodo compreendido entre as 05:00 e as 10:00h.

Na Figura 3.7, a seta aponta um intervalo grande sem dados coletados, as linhas horizon-
tais pontilhadas e vermelhas destacam a faixa de velocidades mais usuais e as areas cir-
cundadas indicam provavelmente o comportamento dos motoristas que, ao avistarem os
equipamentos de fiscalizacdo, reduzem bruscamente as suas velocidades de transito en-

quanto outros mantém a velocidade ou a reduzem gradualmente.
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Figura 3.7: Exemplo da série temporal de velocidade coletada pelo equipamento RSI1033.
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A Figura 3.8 apresenta o comportamento do fluxo e da velocidade ao longo de uma se-
mana, comecando em uma segunda-feira e terminando em um domingo. Assim, além de
um relacionamento consistente entre essas duas varidveis, a Figura 3.8 permite identificar
um comportamento praticamente regular das varidveis ao logo dos dias tuteis, conforme ¢
representado pelas curvas vermelhas. Depois, outra observacao importante esta dentro
das areas sombreadas em vermelho, nas quais ocorre uma concentragao de fluxos baixos
no sabado e no domingo e a auséncia de velocidades baixas, o que ndo ocorre entre terca

e sexta-feira.

25

RSI033

20

Fluxe (veiculos/s)
&
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8

Figura 3.8: Exemplo de comportamento do fluxo e do trafego em uma semana para o equipa-
mento RSI033
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Figura 3.9: exemplo de comportamento do trafego em um dia util registrado pelo sensor do
equipamento RSI033

Dervisoglu et al. (2009) advertem sobre a importancia de uma boa medida na perfor-
mance dos equipamentos de fiscalizacdo eletronica de veiculos no que tange ao tamanho
das amostras coletadas e sobre a presenca expressiva de dados de fluxo congestionado

nessas amostras.

Assim, periodos desfavoraveis ficaram evidenciados, bem como os horarios em que ocor-
riam os congestionamentos ao longo do dia, e, por isso, foram escolhidos os meses de

maio, junho e julho do ano de 2016 para o trabalho.

Além disso, por meio de um codigo em linguagem Python, os registros foram reordenados
em ordem decrescente de tempo, independentemente da faixa de rolagem, para dar con-
sisténcia a sequéncia dos registros e os dados foram segmentados em cada linha a fim de
filtrar e desconsiderar os dados irrelevantes: velocidade limite e tamanho do veiculo, bem

como para formatar os demais dados.
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4 MODELAGEM DO CONTROLE ADAPTATIVO DE TRAFEGO

O modelo esta proposto em duas etapas interligadas entre si, mas que podem ser aborda-
das distintamente como: previsdo de fluxos de trafego e otimiza¢do dos planos semafori-
cos. Ainda, cabe salientar que todas as etapas envolveram a criagdo de algoritmos na lin-
guagem Python para organizar, filtrar, processar e analisar os dados e que, a partir desse
ponto, eles serdo referenciados apenas como algoritmos. A Figura 4.1 apresenta as etapas
que serdo descritas na sequéncia e estabelece as relagdes entre cada uma delas, bem como

os respectivos produtos.

Previsdo dos
Fluxos de
Trafego

Y

Etapa |

Y

Otimizagdo dos
Etapa 2 > Planos
Semaforicos

Figura 4.1: Etapas do trabalho, produtos e relacionamentos.
4.1 PREVISAO DOS FLUXOS DE TRAFEGO

A natureza dos dados de fluxo de trafego urbano ¢ estocastica e possui uma nao lineari-
dade acentuada e, neste contexto, os trabalhos de Yisheng et al. (2015) e Polson e Sokolov
(2016) destacam a grande contribui¢do que as arquiteturas de deep learning podem dar
na previsao desses fluxos diante da ndo linearidade espacial e temporal intrinsecas. Exis-
tem algumas peculiaridades entre esses dois trabalhos, tais como o uso de fungdes dife-
rentes para ativar as camadas intermediarias da rede neural — Yisheng et al. (2015) usaram
a fungdo Sigmoide enquanto Polson e Sokolov (2016) usaram a fungdo Tangente Hiper-
boélica. No entanto, embora ambos os trabalhos tenham norteado esta etapa, o método de

Yisheng et al. (2015) ¢ a sua base principal.

Assim, utilizou um modelo de arquitetura profunda — Stacked Autoencoder — para apren-
der as caracteristicas do fluxo de trafego e uma camada de regressao logistica para realizar
cada previsdo, sendo que o treinamento da rede neural profunda foi para frente (straight-
forward) por meio do método de Backpropagation ajustado pelo algoritmo de aprendi-
zado ndo supervisionado denominado Greedy Layer-Wise. A rede neural foi desenvolvida

com 4 camadas, sendo uma camada de entrada, duas intermediarias e outra de saida.
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A camada de entrada e as camadas intermedidrias possuem 400 neuronios cada uma e a
camada de saida apenas um neurdnio. A primeira camada tem como entrada um vetor
com o fluxo atual e dois fluxos passados normalizados, ou seja, o valor de cada um menos
a média, dividido pelo desvio padrdo. A funcao logistica sigmdide ativa todas as camadas
e a entrada da camada seguinte ¢ a saida da anterior multiplicada por uma matriz de pesos
e somado a um vetor de viés. A tltima camada resulta apenas um valor que ¢ desnorma-
lizado em seguida. A Figura 4.2 apresenta um diagrama dessa rede neural.

Fluxo Previsto
Camada de Saida < Q

un -89
teee-99

Camada de Entrada < “‘ ‘ =6 '

(400 neurdnios)
e _A_ —
t,
Dados de Entrada t,
t,

Camadas Intermediarias
(400 neurdnios cada)

Fluxos Coletados

Figura 4.2: Diagrama da rede neural desenvolvida nesse trabalho para realizar a previsao.

Alguns pardmetros, tais como a média e o desvio padrao da distribui¢cdo normal que ini-
cializa aleatoriamente a determinag@o dos pesos, foram calibrados. O treinamento foi re-
alizado com dois ter¢os dos dados disponiveis para cada camada mediante a minimizagao
da fungao de erro por backpropagation. Repetindo-se o treinamento e o conjunto de dados
na camada seguinte. A otimiza¢do da rede neural recebeu 400 registros por vez e a taxa
de aprendizado foi reduzida exponencialmente em 0,9604 no treinamento de cada ca-

mada.

A Figura 4.3 apresenta graficamente a série de dados do periodo de 01 de maio a 31 de
julho de 2016 que foi utilizada nesta etapa. A calibracdo dos pardmetros, o treinamento e
otimizagdo da rede foi feita com os dados dos meses de maio e junho (série de dados na
cor azul) e a validacdo ou o teste da previsao dos fluxos com os dados do més de julho

(série de dados na cor vermelha).
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Sensor RSI032(Intervalo de 15 minutos)
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Figura 4.3: Representacao dos dados usados no treinamento, previsao e validagdo dos fluxos

Esta etapa de previsdo dos fluxos de trafego tem como objetivo principal gerar dados de
entrada para o algoritmo da etapa 2 a fim de que ele possa sincronizar os tempos semafo-
ricos oportunamente antes da chegada dos pelotdes de veiculos. Contudo, mediante o em-
prego de uma metodologia como aquela que estd descrita no Apéndice, esta etapa 1 po-
derd também identificar em sua previsdo a transicao entre os fluxos livre e congestionado
por meio do fluxo de saturacdo. Assim, serd possivel oferecer ao usudrio a oportunidade
de mudar a sua rota diante da iminéncia ou existéncia de um colapso do trafego, inclusive

como forma de mitigar o congestionamento.

4.2 OTIMIZACAO DOS PLANOS SEMAFORICOS

Esta etapa do modelo foi inspirada no trabalho de Li et al. (2016). Além das adaptagdes
feitas ao caso real da area de estudo, descrita no Capitulo 3 acima, das simplificagdes na
quantidade de faixas analisadas, da proposi¢do de um modelo em rede com duas interse-
¢coes e de uma nova abordagem para a fung¢do de recompensa, os demais conceitos do
controlador proposto por Li et al. (2016) foram mantidos. Aqui, o foco € a otimizacao dos
planos semaforicos de duas interse¢des contiguas a partir de dados de fluxo coletados por
equipamentos de fiscalizacao eletronica de veiculos instalados nas aproximacdes de todas

as faixas dessas intersecgoes.
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Liet al. (2016) minimizaram o comprimento de filas para otimizar os tempos semaforicos
de uma interse¢do. Neste trabalho, os registros dos dados coletados pelos detectores de
trafego ndo continham os tamanhos dos veiculos nem os comprimentos das filas que fo-
ram formadas e descarregadas no ciclo semaférico. Além do mais, ¢ razoavel considerar
que quanto maior o fluxo de trafego que cruza a rede menor serd o congestionamento. Por
isso, uma fung¢do de recompensa foi definida para maximizar os fluxos de trafego em

todas as diregoes das interse¢des da rede, bem como entre elas também.

Desta forma, o objetivo foi garantir que a via arterial, que interliga as duas interse¢des,
dé a maior vazdo possivel ao fluxo de trafego sem prejudicar o escoamento das vias co-
letoras, perpendiculares a via arterial em cada intersecdo. Para fins de analogia com o
trabalho de Li et al. (2016), cabe destacar que aqui as vias coletoras e a via arterial em
questdo possuem 2 e 3 faixas de rolamento em cada dire¢do, respectivamente, totalizando
10 faixas de rolamento por intersecdo (Figura 4.4). Os veiculos que trafegam em uma
determinada direcdo ndo podem fazer uma conversdo a esquerda em qualquer uma das

intersecoes.

Figura 4.4: Geometria das interse¢des

Para cumprir com o objetivo dessa pesquisa, simplificou-se 0 modelo proposto adotando
a premissa de que cada direcdo de uma interse¢do ¢ um elemento e ocorrem somente
tempos sinais verde e vermelho. Consequentemente, cada intersecdo ¢ composta por dois
elementos. Entdo, como um semaforo sé pode estar aberto ou fechado, o tempo de sinal
verde de um sentido ¢ o mesmo para o sentido oposto em um mesmo elemento e o tempo
de verde de um elemento foi tomado como o tempo de vermelho do outro elemento da

mesma intersecao.
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Os fluxos foram calculados em cada elemento da interse¢do de acordo com a quantidade
de veiculos que passavam em cada faixa de rolamento por sentido do trafego e unidade
de tempo dentro do intervalo de sinal verde. Entretanto, como também nao havia os re-
gistros dos planos semaforicos passados para avaliar as extensdes das fases dos sinais,
considerou-se que, enquanto houvesse fluxo de trafego em um sentido, o semaforo estava
aberto nesse elemento e, caso nao existisse fluxo nele, o fluxo na outra direcdo era testado

no mesmo intervalo de tempo.

Dessa forma, uma vez confirmado que o semaforo estava sob a luz verde, a quantidade
de veiculos era contada dentro do intervalo avaliado e deduzia-se que o semaforo no ele-
mento anterior estava fechado. Entdo, o fluxo foi calculado pela razao entre a quantidade
de veiculos e a diferenca de tempo decorrido entre o primeiro € o ultimo veiculo do inter-
valo. O tempo minimo de verificacdo de fase foi definido igual a um tempo de verde
minimo de 30 segundos embora o algoritmo desenvolvido permita qualquer variagdo
desse tempo de verificacdo. Depois desse processo de analise e verificagdo, cada fluxo de

trafego calculado foi registrado.

Foi empregada uma rede neural com quatro camadas, sendo uma de entrada, duas inter-
medidrias e mais uma camada de saida. Como o modelo integra duas intersecdes com
medidas de fluxo nas quatro dire¢des e tomou-se as trés medidas mais recentes como
amostra para treinar a rede, tem-se 24 neuronios na camada de entrada. Depois, a segunda
e a terceira camadas, ativadas pela fungdo sigmoide, foram estruturadas com 16 e 8 neu-
ronios, respectivamente. Assim, como cada interse¢ao possui um elemento para cada sen-
tido, a camada de saida foi concebida com quatro neurdnios, ou seja, um neurdnio para

cada elemento.

A Figura 4.5 discrimina a quantidade de neurdnios por camada da rede neural profunda
utilizada, bem como apresenta a arquitetura para aproximacao da funcdo Q a partir dos

estados de entrada, representado pelas tltimas trés medidas de fluxos.

112



Valores

Camada Qle,a) Qle.a,) Q(e,a;) Q(e,a.)

de Saida

Intermediarias
1goﬁttvtoﬁtam9;3

Camada
de Entrada

“OOQ“‘..‘....‘O“..‘.‘
_ AN

Camadas '

Estados (e) /:;
\t

Figura 4.5: Arquitetura da rede neural profunda utilizada para aproximar a fungdo Q
Nesta pesquisa, a recompensa total (Rt) para o aprendizado € proposta como o somatorio
dos fluxos maximos (%), considerando os trés Gltimos registros (7) mais recentes em cada
uma das quatro diregdes possiveis (a—b, b—a, c=d e d—c) para as duas interse¢des (71)

analisadas, tanto no nivel local delas quanto na direc¢do principal entre elas (interlocal).

i=1,2,3
n=1,2 local interlocal
R, = Z max [f(a—>b) f(b—>a)] + max [f(c—>d) f(d—>c)] + max [f(prmc) f(prmc)
in

No caso da area de estudo, deve-se observar a Figura 4.4 e a Figura 3.1. Como a dire¢do
principal esta na avenida Hélio Prates de Ceilandia para Taguatinga, a notagdo princ. foi

substituida por b—a e a equagdo acima reescrita.

i=1,2,3
n=1,2

R, = Z {max[f(a b, f(b a)]+max[f(c D, f(d C)]+max [f(b_’a) f(b_’a)}

in

A Figura 4.6 apresenta o diagrama do processo de controle de sinais intrinseco ao modelo
de Deep Reinforcement Learning desenvolvido. Basicamente, o0 modelo acumula os flu-
x0s ¢, a cada intervalo de tempo (%), testa um plano de agdes para todas as combinagdes

possiveis entre as intersegoes e calcula as recompensas totais que cada plano entrega. Se
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existir uma recompensa maior nessa iteragao do que aquela do plano de agdes em execu-

¢do, essas agdes sdo trocadas pelas agdes do respectivo plano. Entdo, o modelo decide

quais dos 4 planos de acdes sdo adotados nos intervalos #;, mantendo ou trocando-os.

Acoes Testadas
Estados (t,)) (abrir/fechar) Recompensas
Fluxos (t)
RSI032+RSI033 [R:(01)];
Fluxos (t,)
RSI131+RSI132 [R:(02)];
Fluxos (t,)
RSI017+RSI018 [R-(03)];
Fluxos (t,)
RSI128+RSI129 [Re(04)];
& &
= 5
Decisdes % g L_ £
2 | @
== &=
m ™.
L L
Yy SR\
Acoes Adotadas
Intervalos Inters. 353 | Inters. 289
RSI032+RSI033 | RSI131+RSI132 | RSI017+RSI018 | RSI128+RS1129
t, Abrir Fechar Abrir Fechar
t, Abrir Fechar Fechar Abrir
t; Fechar Abrir Fechar Abrir
t, Fechar Abrir Abrir Fechar

Figura 4.6: Diagrama do processo de controle
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5 RESULTADOS ALCANCADOS

O modelo foi construido em duas etapas e, em cada uma delas, foram estruturados dois
modulos bésicos, cujos algoritmos foram desenvolvidos em Python. A fungao do primeiro
modulo foi prever os fluxos de trafegos, gerando uma sequéncia de fluxos futuros em
intervalos de previsdo padronizados e de curta duragdo (1, 5 ou 15 minutos) para cada
aproximacao. O segundo modulo utilizou essas sequéncias de fluxos como entrada e fez
a sincronizacdo dos tempos semaforicos, adaptando-os as condi¢des do trafego previsto
pelo modulo anterior. A variabilidade dos dados reais introduziu as caracteristicas intrin-
secas do ambiente urbano e os sensores de fiscalizagdo veicular que coletaram esses dados

estdo bem disseminados em muitas cidades brasileiras.

A Figura 5.1, a Figura 5.2, a Figura 5.3 e a Figura 5.4 representam graficamente os resul-
tados gerados pelo modelo de previsdo fazendo a sobreposi¢do dos fluxos de trafego ob-
servados e previstos ao longo de um periodo de tempo (15 minutos). A Figura 5.3 e a
Figura 5.4 ampliam a sobreposi¢do para facilitar a visualizagdo da validacao que sera
demonstrada numericamente pela Tabela 5.1. Os sensores RSI033 e RSI132 integram o
monitoramento da mesma interse¢do. O sensor RSI033 fiscaliza a via arterial com 3 faixas
de rolamento e o sensor RSI1132 fiscaliza a via coletora com duas faixas de rolamento, no

sentido Ceilandia-Taguatinga.

1000 Sensor RSI033(Intervalo de 15 minutos)

Observado
900 - ———— Previsto 7

Fluxo Médio (Veic./h/fx)

Figura 5.1: Sobreposicao dos fluxos de trafego observados e previstos ao longo de uma se-
mana, comeg¢ando numa 2? feira, para o sensor RSI033
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500 Sensor RSI132(Intervalo de 15 minutos)

Observado
450 - ———— Previsto 7

400 -

Fluxo Médio (Veic./h/fx)

A\
6'3\& \Q\Q \\\Q
Figura 5.2: Sobreposicao dos fluxos de trafego observados e previstos ao longo de uma se-
mana, comegando numa 2° feira, para o sensor RSI132

1000 Sensor RSI033(Intervalo de 15 minutos)

Observado
———— Previsto

800

600 -

Fluxo Médio (Veic./h/fx)

200 -

N ® ©
a° & a° & KOS &
© © © © © ©
N S o S N S
A AV A AP AV AV
N § N 8 RN N
& & & & & N

Figura 5.3: Sobreposicdo dos fluxos de trafego observados e previstos ao longo de trés dias, 3%,
4% ¢ 5% feiras, para o sensor RSI033

Depois, o trabalho realizou previsdes de fluxos de trafego para intervalos menores do que
15 minutos. A Figura 5.5 até a Figura 5.16 destacam os comparativos entre os resultados
obtidos para as previsdes de 5 minutos e 1 minuto. Primeiro, sdo apresentados exemplos
de resultados mensais (Figura 5.5 e Figura 5.6) e de resultados semanais (Figura 5.7 e
Figura 5.8) para cada um desses intervalos menores. Por tltimo, os resultados obtidos
para intervalos de previsao de 1 minuto foram discretizados também para as tergas, quar-
tas e quintas-feiras e apresentados para todas as intersecdes da rede de trafego modelada

(Figura 5.9 a Figura 5.16).
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500 Sensor RSI132(Intervalo de 15 minutos)

Fluxo Médio (Veic./h/fx)

Figura 5.4: Sobreposicao dos fluxos de trafego observados e previstos ao longo de trés dias, 3%,

1200

1000

@
=1
=]

600

Fluxo Médio (Veic./h/fx)

400

4* ¢ 5% feiras, para o sensor RSI132

| : : : SensuerSIID33(InIervaladeSminut?s)‘ :
‘ ‘ | ‘ \ ‘ |

| ‘\ | M \ | h“l :; fhj'il ‘\f‘l h‘-‘ \M" Lf |

A i

| ‘ L 1 | | | I‘ [ ‘|

I

Observadn
Previsto

\\*

vy : 1 y )

|
20 4B 0 o B

4©
oS N '\ N
W{VW\{L@@{I’{V@{L@\“’@\WW\W@@\W\W@
AV AW AV AV AW AV AW A Al Al 0 al ah Al AW AV AW AW AV W Al A
R R M R R N S UG A

II
P a® R IRCIRC IR ®

S
@

)

@

o
(N} '\\W
\Q

b\ '\ \ B
PP 8

'\\I\‘b\é\qé\e\é\\\
'1/ a4+ Py

Figura 5.5: Exemplo de resultado mensal para a previsao de ﬂuxo de trafego obtido em interva-
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Figura 5.6: Exemplo de resultado mensal para a previsdo de ﬂuxo de trafego obtido em interva-

los de 1 minuto.
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Sensor RSI032 (Intervalo de 5 minutos)
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Figura 5.7: Exemplo de resultado semanal para a previsao de fluxo de trafego obtido em inter-
valos de 5 minutos.
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Figura 5.8: Exemplo de resultado semanal para a previsao de fluxo de trafego obtido em inter-
valos de 1 minuto.

Sensor RSI017 (Intervalo de 1 minutos)
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Figura 5.9: Exemplos de resultados diarios para as previsdes de fluxos de trafego em intervalos
de 1 minuto para a aproximacao do sensor RSI017 na interse¢do 289.
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Sensor RSI018 (Intervalo de 1 minutos)
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Figura 5.10: Exemplos de resultados d1arlos para as previsoes de fluxos de trafego em interva-

los de 1 minuto para a aproximagao do sensor RSI018 na interse¢éo 289.
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Figura 5.11: Exemplos de resultados didrios para as previsdes de fluxos de trafego em interva-
los de 1 minuto para a aproximacao do sensor RSI128 na interse¢ao 289.
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Figura 5.12: Exemplos de resultados didrios para as previsdes de fluxos de trafego em interva-
los de 1 minuto para a aproximacao do sensor RSI129 na interse¢ao 289.
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Sensor RS1032 (Intervalo de 1 minutos)
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Figura 5.13: Exemplos de resultados diarios para as previsoes de fluxos de trafego em interva-

los de 1 minuto para a aproximagao do sensor RSI032 na interse¢éo 353.
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Figura 5.14: Exemplos de resultados diarios para as previsdes de fluxos de trafego em interva-

los de 1 minuto para a aproximacao do sensor RSI033 na interse¢do 353.
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Figura 5.15: Exemplos de resultados didrios para as previsdes de fluxos de trafego em interva-
los de 1 minuto para a aproximacao do sensor RSI131 na interse¢do 353.
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Figura 5.16: Exemplos de resultados diarios para as previsdes de fluxos de trafego em interva-
los de 1 minuto para a aproximagao do sensor RSI132 na interse¢do 353

Além das comparagdes graficas dos fluxos previstos e observados feitas acima desde a
Figura 5.1, os gréficos da Figura 5.17 a Figura 5.19 abaixo exemplificam e relacionam os
erros absolutos e relativos dos fluxos previstos e observados para os intervalos de 15
minutos, 5 minutos e 1 minuto para o sensor RSI033, respectivamente. Assim, € possivel
observar que os erros absolutos (diferencas entre fluxos observados e previstos) sdo mai-
ores nas previsoes de fluxos elevados enquanto os erros relativos (relagdes entre erros
absolutos e fluxos observados) sao mais baixos. No caso dos fluxos baixos, essa relagao
se inverte. Esses graficos apresentam também os valores dos 1°, 2° e 3° quartis dos erros

absolutos para destacar a concentracao de 50% desses erros com valores bem baixos.
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Figura 5.17: Erros absolutos ¢ erros relativos das previsdes de fluxos de 15 minutos (RSI1033).
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Figura 5.18: Erros absolutos e erros relativos das previsdes de fluxos de 5 minutos (RSI033).
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Figura 5.19: Erros absolutos e erros relativos das previsdes de fluxos de 1 minuto (RSI033).

Depois, ainda com o proposito de avaliar a precisao do modelo, os erros médios absoluto
(MAE em inglés), relativo (MRE em inglés) e a quadratico (RMSE em inglés) das suas
previsdes foram calculados e comparados com os resultados da bibliografia que apoiou
este modulo. Yisheng et al. (2015) utilizaram dados reais para fazer as previsoes de fluxos
de 15 minutos e as grandezas desses dados sao compativeis com as grandezas dos fluxos

empregados no presente trabalho, cujos patamares estdo proximos a 250, 600, 900 e 1.200
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veiculos/hora/faixa, conforme a aproximagao abordada. Nesse sentido, a Tabela 5.1 apre-
senta uma relagdo que valida a precisdo do modelo deste trabalho em relagdo do modelo

de Yisheng et al. (2015), especialmente no que tange ao MRE ¢ RMSE.

Tabela 5.1: Comparativo entre os erros associados as previsdes da literatura e deste trabalho

Previsao de Fluxo de trafego

a cada 15 minutos LA WS 1
Yisheng et al. (2015) 34,1 6,75% 50,0
Deste trabalho 12,1 7,5% 18,0

Como este trabalho foi além das previsdes de 15 minutos, realizando também previsdes
para 5 minutos e 1 minuto, a Tabela 5.2 abaixo destaca os erros associados as respectivas
previsoes. Cabe observar que todos os erros decresceram na medida em que os intervalos
de previsao foram reduzidos desde o intervalo de 15 minutos com um erro médio absoluto

de 12,1 até 3,4 para o intervalo de 1 minuto.

Tabela 5.2: Comparativo entre os erros associados as previsoes de trafego deste trabalho para
outros intervalos de previsdo

Intervalo das Previsdes de

Fluxo de trafego MAE MRE RMSE
5 minutos 6,3 3,73% 9,2
1 minutos 3,4 2,43% 5,2

Como essa reducdo dos erros se deve a aproximagao cada vez maior entre as previsoes e
os dados reais de entrada, na medida em que os intervalos de previsdo foram reduzidos,
atribui-se essa aproximac¢ao cada vez maior entre entradas e resultados a precisdo e ade-
réncia do modelo as condi¢des propostas. Ademais, os fluxos previstos a cada 1 minuto
sdo mais detalhados do que os fluxos previstos a cada 15 minutos. Entdo, a combinagao
de dados de entrada mais detalhados e um modelo preciso e aderente conduzem as me-

lhores previsoes.

Na sequéncia, o modelo para controle da rede de trafego urbana em tempo real produziu
planos semaforicos inteligentes com o objetivo de se adaptarem as condigdes reais da
demanda provocada pelos fluxos de trafego presentes nas aproximagdes das intersecoes
da rede. Como exemplo, a Tabela 5.3 descreve parcialmente o plano semaforico inteli-
gente resultante por meio de um extrato das acdes tomadas pelo modelo entre as 06:35h

e 06:39h para trés dias tuteis de trabalho no meio do més de junho de 2016.
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A referida tabela permite ressaltar que as a¢des sdo decididas a cada 10 segundos com um
intervalo minimo de 30 segundos para que elas sejam efetivamente adotadas. E possivel
perceber também que nao existe uma regularidade entre as decisdes tomadas em horarios
iguais entre dias consecutivos, tampouco em um mesmo dia, ainda que elas sejam toma-
das em horarios imediatamente sucessivos. Além disso, observa-se que decisdes diferen-

tes sdo tomadas para controlar intersegdes diferentes.

Ainda, na Tabela 5.3, “True” e “False” significam sinais verde e vermelho, respectiva-
mente. E se referem aos semaforos da via arterial. Os sinais dos semaforos das vias cole-
toras que completam cada interse¢do operam com os sinais contrarios, ou seja, se o sinal

da via arterial ¢ “True”, o sinal da via coletora ¢ “False”. Contudo, a maximizagdo do

fluxo que rege a otimizagdo considera a melhor solugdo para todas as vias da rede.

Continuando, foi preciso avaliar se os planos semaforicos inteligentes que resultaram da
metodologia proposta por esse trabalho cumpriam o objetivo de se adaptarem as condi-
¢oes reais da demanda provocada pelos fluxos de trafego. Por isso, como destacado ante-
riormente, esses planos foram empregados em micro simulagdes para controlar os fluxos
de trafegos coletados na rede deste estudo. A mesma quantidade de micro simulagdes foi
realizada substituindo apenas os planos semaforicos inteligentes pelos planos semaforicos
pré-existentes. Em cada micro simulagdo, o VISSIM acompanhou e mediu parametros de
desempenho da rede, filas e atrasos. O Apéndice B descreve como os planos semaféricos
foram modelados e implementados no VISSIM. A Tabela 5.4 destaca dois dos parametros

de desempenho da rede, que sdo o atraso médio e a velocidade média, como exemplos.

Para fins de validagdo e apresentacdo desses resultados, também foram realizadas simu-
lagdes com os planos semaforicos originais do departamento de transito local e gerados
os mesmos parametros de desempenho da rede de trafego. Posteriormente, os resultados
dos dois casos, plano semaférico proposto e plano semaforico original, foram comparados

em relacdo aos mesmos pardmetros de desempenho simulados.

Assim, a Tabela 5.5 e a Tabela 5.6 apresentam os percentuais de melhoria desses para-
metros medidos pelo simulador a partir da razao entre os resultados alcangados pelo mo-
delo deste trabalho que ¢ baseado em aprendizado por refor¢o profundo e o método do
Sistema Progressivo ou Sincronizado, conhecido como Onda Verde, usado pelo 6rgio de

transito local.
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Tabela 5.3: Extrato do plano semaforizado otimizado para toda a rede no sentido da via arterial.

Intersecio 353 289 353 289 353 289
Tempo 14/06/2016 15/06/2016 16/06/2016
06:35:19 True False True False False True
06:35:29 True False False True False True
06:35:39 False True False True False True
06:35:49 False True False True True True
06:35:59 False True True True True True
06:36:09 True False True True True True
06:36:19 True False True True False True
06:36:29 True False False True False True
06:36:39 False True False True False True
06:36:49 False True False True True False
06:36:59 False True True True True False
06:37:09 True True True True True False
06:37:19 True True True True True False
06:37:29 True True True True True False
06:37:39 True True True True False True
06:37:49 True True False True False True
06:37:59 True True False True False True
06:38:09 False True False True True False
06:38:19 False True True False True False
06:38:29 False True True False True False
06:38:39 True False True False False True
06:38:49 True False False True False True
06:38:59 True False False True False True

Tabela 5.4: Parametros de desempenho da rede obtidos por controle de trafego com o plano se-
maforico inteligente, conforme micro simulagdes
PARAMETROS ATRASO MEDIO  VELOCIDADE MEDIA  ATRASO MEDIO  VELOCIDADE MEDIA

INTERVALOS 18/05/2016 15/06/2016
0 - 300s 16,52 s/veic. 41,35 km/h 17,05 s/veic. 41,18 km/h
300s - 600s 17,32 s/veic. 40,49 km/h 19,37 s/veic. 39,50 km/h
600s - 900s 14,28 s/veic. 42,24 km/h 18,37 s/veic. 40,41 km/h
900s - 1200s 23,13 s/veic. 37,93 km/h 22,82 s/veic. 38,21 km/h
1200s - 1500s 19,93 s/veic. 39,76 km/h 20,65 s/veic. 39,23 km/h
1500s - 1800s 22,01 s/veic. 37,84 km/h 26,05 s/veic. 36,63 km/h
1800s - 2100s 21,33 s/veic. 38,73 km/h 20,13 s/veic. 39,17 km/h
2100s - 2400s 34,72 s/veic. 32,74 km/h 32,49 s/veic. 33,91 km/h
2400s - 2700s 30,72 s/veic. 34,21 km/h 29,49 s/veic. 35,16 km/h
2700s - 3000s 33,08 s/veic. 33,42 km/h 34,52 s/veic. 33,51 km/h
3000s - 3300s 28,19 s/veic. 35,44 km/h 28,41 s/veic. 35,15 km/h
3300s - 3600s 31,56 s/veic. 34,17 km/h 33,74 s/veic. 33,39 km/h

Os percentuais de melhorias dos parametros que foram gerados por meio da metodologia
desenvolvida neste trabalho devem ser interpretados como adequados sempre que aumen-
tem as velocidades médias na rede ou diminuam os demais pardmetros registrados, inclu-

indo: o atraso médio na rede e os comprimentos de filas nas aproximagdes dos seméaforos.
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Nesse sentido, os percentuais negativos representam reducao e os positivos aumento da
razao entre os parametros. Quando esses percentuais estiverem grafados com a cor azul
ou vermelha serdo respectivamente adequados ou inadequados de acordo com o compor-

tamento desejado para o parametro.

Tabela 5.5: Melhorias obtidas pelos planos semaforicos adaptados em relagdo aos planos pré-
existentes, conforme os resultados das simulagdes realizadas entre as 06:00 e 07:00h.

SIMULAGOES
17/05/2016 18/05/2016 19/05/2016 14/06/2016 15/06/2016 16/06/2016 Média

PARAMETROS

PERFORMANCE DA REDE

ATRASO MEDIO -34,39% -20,59% -32,32% -26,69% -28,46% -27,94% -28,40%
ATRASO TOTAL -35,03% -19,23% -30,90% -29,01% -27,42% -28,67% -28,38%
VELOCIDADE MEDIA 11,11% 6,78% 10,48% 8,54% 9,96% 9,45% 9,39%
TEMPO TOTAL DE VIAGENS -13,58% -6,78% -11,33% -11,35% -10,84% -10,58% -10,74%
TOTAL DE VEICULOS NA REDE -16,67% -9,49% -12,39% -15,65% -15,74% -16,31% -14,37%
FILAS

COMPRIMENTO DE FILA -54,36% -25,79% -42,44% -46,95% -42,27% -43,19% -42,50%
COMPRIMENTO DE FILA MAXIMO -40,20% -21,65% -34,44% -40,16% -33,29% -37,70% -34,57%

Tabela 5.6: Melhorias obtidas pelos planos semaforicos adaptados em relagdo aos planos pré-
existentes, conforme os resultados das simulac¢des realizadas entre as 07:00 e 08:00h
SIMULACOES

PARAMETROS 17/05/2016 18/05/2016 19/05/2016 14/06/2016 15/06/2016 16/06/2016 Média
PERFORMANCE DA REDE
ATRASO MEDIO -31,14%  -19,52%  -31,43%  -30,95%  -22,28%  -35,08% -28,40%
ATRASO TOTAL -32,84%  -2026%  -34,18%  -33,68%  -23,05%  -36,81% -30,14%
VELOCIDADE MEDIA 8,70% 5,70% 8,82% 9,07% 5,85% 9,82% 8,00%
TEMPO TOTAL DE VIAGENS -10,15% -5,91% -9,83% -9,48% -759%  -10,50% -8,91%
TOTAL DE VEICULOS NA REDE -12,49% -6,84%  -10,17%  -10,62% -5,70%  -10,11% -9,32%
FILAS
COMPRIMENTO DE FILA -41,02%  -2622%  -42,20%  -41,44%  -30,71%  -45,81% -37,90%
COMPRIMENTO DE FILA MAXIMO -32,69%  -23,78%  -30,35%  -29,94%  -22,63%  -35,14% -29,09%

Cabe salientar que as médias das simulagdes apontam redugdes da ordem de 28% para os
atrasos na rede, bem como um aumento maior do que 9% na velocidade média na rede.
Os comprimentos de filas foram reduzidos mais do que 42% e os comprimentos de fila
maximos mais do que 34%. As simulagdes realizadas entre as 07:00h e 08:00h obtiveram
resultados levemente menores em relacdo aqueles obtidos antes no intervalo entre as
06:00h e 07:00h. As excegoes sdo o atraso total na rede e o atraso médio que superam os
resultados anteriores. No entanto, as ordens de grandezas dos percentuais de redugdo ou

aumento sdo semelhantes nos dois intervalos.

A Figura 5.20 compara os atrasos médios da rede, simulados a partir do plano semaforico
do orgdo de transito local e dos planos semaforicos inteligentes produzido pelo modelo

proposto neste trabalho.
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Figura 5.20: Comparagdo entre os atrasos médios na rede resultantes dos planos semaforicos
definidos pelo DETRAN/DF e os planos baseados em inteligéncia artificial propostos nesta tese.

Intervalos (5 mi

>

Na figura acima, observa-se que ocorreram 3 (trés) atrasos do modelo proposto maiores
do que aqueles simulados com os dados do DETRAN/DF. Entdo, a partir do banco de
dados de fluxos coletados, encontrou-se aumentos pontuais e abruptos nessas medidas

para as vias coletoras exatamente no dia 17 de maio de 2016, as 7:40h e 7:45h. Por isso,
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para maximizar o fluxo da rede, o modelo diminuiu o tempo de verde na via arterial e,

consequentemente, o atraso médio da rede aumentou.

O mesmo ocorreu no dia 18 de maio de 2016 as 7:25h da manha, quando houve um au-
mento subito e pontual dos fluxos na via coletora. Além disso, ao analisar em detalhes o
conjunto de dados, foi mostrado que um dos sensores, o0 RSI017, falhou as 7:40h do dia
17 de maio de 2016, e ndo registrou nenhum fluxo naquele momento. Este fato certamente
afetou ainda mais o resultado do modelo uma vez que o algoritmo considerou um fluxo 0

(zero) para aquele sensor e a outra decisdo foi tomada imediatamente depois as 07:45h.

E importante comparar também os resultados obtidos neste trabalho com outras aplica-
¢oes, como, por exemplo, com os principais sistemas adaptativos de controle de trafego
em tempo real em uso nos EUA (ZHAO e TIAN, 2012). A Tabela 5.7 apresenta estas
comparagdes e, ao analisar os seus dados, pode-se ver que o modelo proposto atinge re-
sultados bastante razodveis quando comparado com os outros modelos. Em particular, os
atrasos avaliados pelo modelo desenvolvido neste trabalho foram muito bons, variando

de -36,8% a -19,2%.

Estudos adicionais devem avaliar formas de melhorar os intervalos das paradas obtidas,
ainda que os resultados de quantidades de paradas obtidos pelo modelo proposto tenham
sido bastante similares com o0 do SCATS, de acordo com a coluna Paradas da Tabela 5.7.
Talvez, seja adequada uma analise de sensibilidade do modelo para as variaveis tempo

minimo de uma fase, tamanho do minilote de treinamento e quantidade de episodios.

Tabela 5.7: Comparagdes entre os desempenhos do modelo proposto e dos principais sistemas
de controle de trafego adaptativo em uso nos EUA.

Sistemas de Controle Desempenho
Adaptativo de Trafego Tempo de Viagem Atrasos Paradas

Modelo Proposto -13,6%a-59% -36,8%a-192% -26,1%a+9,3%
SCOOTS -29,0%a-5,0% -28,0%a-2,0% -32,0%a-17,0%
SCATS -20,0%a-0%  -19,0% a+3,0% - 24,0% a +5,0%

OPAC - 26,0% a +10,0% - - 55,0% a 0%

RHODES -7,0%a+4,0% -19,0%a-2,0% -

ACS -12,0% a+7,0% -38,0%a+2,0% -35,0% a-28,0%

Ainda, ¢ importante observar os comportamentos dos fluxos de trafego durante os planos
semaforicos propostos por este trabalho em relagdo ao plano do departamento de transito
local. A Figura 5.21 e Figura 5.22 a permitem observar essa relagdo. Como o modelo

deste trabalho gera ciclos semaforicos variaveis, o ciclo semaforico do departamento de
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transito local foi adotado como referéncia para fins de comparagdo no mesmo periodo.

Enquanto a Figura 5.22Figura 5.21 apresenta uma compara¢ao da evolugdo dos fluxos na

via arterial de acordo com os ciclos de cada interse¢dao: 353 (RSI032 + RSI033) e 289

(RSIO17 + RSI018), Figura 5.22 estabelece a comparagao entre as vias arterial e coletora

de uma mesma interse¢do (289).
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Além de ciclos varidveis e diferentes para cada interse¢ao, os ciclos dos planos propostos
aumentaram os fluxos dentro do mesmo tempo de ciclo do DETRAN. De acordo com a
Figura 5.21, o fluxo cresceu 29% e 33% na via arterial nas duas intersegdes e, pela Figura

5.22, o aumento foi de 32% na via arterial e 28% na via coletora na interse¢ao 289.

Entdo, a fim de agregar valor a andlise dos resultados alcancados e considerando que a
recompensa pelas acdes integrou duas parcelas, sendo uma local que ¢é referente a otimi-
zagao dos fluxos nas intersecdes e outra interlocal referente também a otimizacdo dos
fluxos entre as interse¢oes, buscou-se avaliar todos os resultados obtidos de uma variavel
para a rede e suas intersecdes, até o nivel das aproximagdes. Nesse sentido, o compri-

mento de fila foi escolhido com varidvel para apresentar os resultados desta abordagem.

Por isso, as razdes entre os resultados das simulagdes dos planos semaforicos proposto
(inteligente) e pré-existente (do DETRAN) foram calculadas de forma que as variacdes
se referem sempre aos resultados do plano pré-existente. Assim, os percentuais de varia-
¢oes negativas significam melhorias no desempenho da rede em relagdo aos comprimen-
tos de filas, pois, nesse caso, esses percentuais indicam uma redugdo dos comprimentos
de filas proporcionada pelo plano do modelo em relagdo a condicdo pré-existente. Por
outro lado, os percentuais de variagdo positivos importam em aumento dos comprimentos

de filas do modelo.

A Figura 5.23 e a Figura 5.24 apresentam respectivamente as correlagdes para a rede e
cada uma das intersegdes. Essas correlagdes utilizam dados com intervalos de 5 minutos
entre as 06:00 e 07:00h e 07:00 e 08:00h e foram feitas tanto para os comprimentos de
filas — QLEN — quanto para os comprimentos de filas maximos — QLENMAX — conforme
essas variaveis sao denominadas pelo VISSIM. Nessas figuras, ¢ possivel identificar
agrupamentos de pontos sobre os percentuais negativos (azuis) que demonstram redugao
dos comprimentos de filas e as areas desses agrupamentos foram destacadas na cor ama-

rela.

Vale destacar ainda que as regressoes lineares ajustadas as correlagdes apresentam coefi-
cientes angulares negativos, ou seja, a aplicacdo do modelo tende a proporcionar uma
reducdo dos comprimentos de filas quando os fluxos aumentam, ainda que a regressao

linear ndo ofereca o melhor ajuste aos pares das correlacdes.
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Portanto, os percentuais adotados para expressar as variagdes dos comprimentos de filas
foram correlacionados com os respectivos fluxos de trafego em cada uma das aproxima-
¢oes que compdem as intersegdes da rede, permitindo observar que as nuvens de pontos
das correlagdes se agrupam mais sobre as variagdes negativas (azuis) de comprimentos
de filas para todo o espectro de fluxos e, por isso, existem mais ganhos do que perdas.
Além disso, os coeficientes angulares negativos das regressdes lineares indicam uma ten-
déncia de aumento dos ganhos do modelo na medida em que os fluxos também aumen-

tam.

Aqui, ¢ importante explicar que, embora a variavel otimizada pelo modelo tenha sido o
fluxo de trafego, ao longo deste trabalho também foram apresentadas as melhorias da rede
em relagdo a outras variaveis: atrasos, tempo de viagem e quantidade de paradas, como
consequéncias da otimizagdo dos fluxos. Portanto, os objetivos dessa correlacdo foram
agregar a avaliacdo de mais uma variavel como resultado e, apesar do grande agrupa-
mento de pontos sobre os valores negativos (azuis) do eixo horizontal, facilitar a visuali-
zagdo de que existe uma tendéncia de redugdo dos comprimentos de filas em todos os

espectros de fluxos, desde os mais baixos até os mais altos.
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Figura 5.23: Correlagdes entre os fluxos de trafego e as variagdes dos comprimentos de filas
(QLEN) e comprimentos de filas maximos (QLENMAX) resultantes do modelo, considerando
toda a rede de transito.

Um procedimento analogo foi aplicado posteriormente para cada aproximacao. As inter-
secOes foram discretizadas para apresentar os comportamentos resultantes dos compri-
mentos de filas em cada uma de suas aproximagdes. A Figura 5.25 e a Figura 5.26 desta-
cam as correlagdes dos comprimentos de fila com o fluxo para as aproximagdes que se

conectam em cada intersecao.

Isolando-se os resultados das aproximacdes, identificadas nos graficos pelos codigos de
seus detectores de lagos indutivos, observa-se por meio dos coeficientes angulares das

regressdes que, na direcdo dos fluxos predominantes que coincide com a via arterial, as
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aproximacdes semaforicas no sentido de maior demanda do trafego (RSI018 e RSI033)
tendem a predominar sobre as aproximagdes nos sentidos opostos que sdo menos solici-
tadas pelo trafego de veiculos. As grandezas negativas dos coeficientes angulares das
correlagdes dos sensores RSI018 e RSI033 representam a preponderancia deles em rela-

¢do aos coeficientes angulares bem menores ou positivos.
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Figura 5.24: Correlagoes entre os fluxos de trafego e as variagdes dos comprimentos de filas
(QLEN) e comprimentos de filas maximos (QLENMAX) resultantes do modelo, considerando
os resultados obtidos para toda a rede de transito.
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Figura 5.25: Correlagdes entre os fluxos de trafego e as variagdes dos comprimentos de filas
(QLEN) a partir dos resultados do modelo para as aproximagdes da interseg¢ao 289.
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Figura 5.26: Correlagdes entre os fluxos de trafego e as variagcdes dos comprimentos de filas
(QLEN) a partir dos resultados do modelo para as aproximagdes da intersegao 353.

Conclui-se que, diante de fluxos mais elevados em um sentido, os respectivos compri-
mentos de filas tendem a diminuir enquanto os comprimentos de filas no sentido oposto
sdo sacrificados na medida em que o método aceita reprimir os seus fluxos menores e,
consequentemente, aumentar um pouco os comprimentos das filas nesse sentido. Na outra
direcdo das intersegdes, sobre a qual as vias coletoras estdo alinhadas, os fluxos sao rele-
vantemente inferiores. Portanto, o efeito do modelo € menor e percebe-se variagdes muito

pequenas, ora a tendéncia ¢ a reducdo ora o aumento dos comprimentos de filas.
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6 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

De acordo com a bibliografia consultada, as estratégias e os sistemas tradicionais para
sincronizar uma série de semaforos e garantir que a maior quantidade possivel de moto-
ristas cruze uma sucessao de sinais verdes ndo atendem as condi¢des dos horarios de pico.
Em parte, essas estratégias estdo sujeitas as limitagdes dos seus modelos de trafego e as
dificuldades de parametrizar adequadamente suas programacoes, além da auséncia de re-

cursos mais avancados, principalmente em paises em desenvolvimento como o Brasil.

Os sistemas comerciais de controle adaptativo de trafego em tempo real como o SCOOT
e 0 SCATS dependem fortemente dos seus modelos de trafego. Além disso, ndo existe
diferenca entre o desempenho do SCOOT e o de uma estratégia de tempo fixo quando a
utilizagdo da via atinge aproximadamente 80% de sua capacidade méaxima. E, como j4 foi
destacado anteriormente, o SCATS depende de uma base de dados predeterminada com
uma biblioteca de planos de duracdo de verdes e de defasagens para cada intersec¢do, além
de planos de defasagens e parametros de controle para cada subsistema que sdo selecio-

nados de acordo com as condicdes de trafego.

Além disso, a literatura corrente aponta em consenso que o trafego urbano cresce além da
capacidade dos estados ajustarem as suas infraestruturas viarias, principalmente porque
nao ¢ possivel aumentar a infraestrutura indefinidamente para atender a demanda desse
crescimento, que também provoca problemas sanitarios, ambientais € econdmicos recor-
rentes. A literatura aponta também que o surgimento das cidades inteligentes vem ao en-
contro das solu¢des dessas questdes com base em tecnologias e servigos de geragdo e

comunicac¢do de dados associadas a uma infraestrutura inteligente.

Portanto, ¢ preciso modernizar a abordagem do controle de trafego urbano para otimizar
a infraestrutura disponivel e subsidiar o desenvolvimento dos conceitos e tecnologias que
suportardo as cidades inteligentes. Nesse contexto, este trabalho se apoiou no estado da
arte para associar tecnologias avangadas de inteligéncia artificial e propor um modelo
inteligente de controle adaptativo de trafego urbano em tempo real suportado por dados
basicos de fluxo de trafego coletados por sensores comumente encontrados na maioria

das cidades, inclusive em muitas cidades brasileiras com mais de 100.000 habitantes.
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Este modelo ¢ independente de parametros e de modelos de simulacao de trafego. Basi-
camente, ele aprende o comportamento da rede de trafego, antecipa os fluxos em interva-
los de curta duracdo e otimiza os planos semaféricos da rede de forma centralizada. A
previsdo dos fluxos ¢ apoiada por Reinforcement Learning e a otimizag¢ao dos planos se-

maforicos ¢ apoiada por Deep Reinforcement Learning.

A primeira etapa do modelo baseada em Reinforcement Learning conseguiu aprender
adequadamente o comportamento da rede de trafego em todos os dias e horarios para
todas as aproximacdes da rede, abrangendo um espectro bastante amplo e elastico desde
as menores medidas de fluxo até as mais altas de forma aderente as sucessivas variagdes
do trafego. As avaliagdes dos fluxos resultantes dessas previsdes realizadas por meio das
medidas dos erros absoluto médio (MAE), relativo médio (MRE) e quadratico médio
(RMSE) demonstram a eficacia e eficiéncia das previsdes, especialmente na medida em

que os intervalos das previsdes foram reduzidos.

Observa-se que o comportamento da rede de trafego varia bastante ao longo do dia. Os
fluxos de trafego das aproximagdes monitoradas pelos sensores RSI128, RSI129, RSI131
e RSI132 sao baixos enquanto os dos sensores RSI017, RSI018, RSI032 e RSI033 sao
altos. Nas aproximagdes dos sensores RSI033 e RSI132, os picos dos fluxos de trafego
ocorrem no inicio da manha. Nas aproximagdes dos sensores RSI017, RSI128, RSI032 e
RSI131, os picos ocorrem no inicio da noite. Nas demais aproximagdes (RSI018 e
RSI128), o comportamento ¢ mais difuso embora os picos de fluxo ocorram no periodo

da tarde.

Portanto, essa alternancia de comportamentos e os valores das medidas de erros demons-
tram uma boa performance da generaliza¢ao do modelo e das suas previsdes, afastando a
possibilidade de underfitting e overfitting. O ajuste bem aderente do aprendizado aos da-
dos de treinamento ou calibracao e da previsao aos dados de teste ou validagdo possuem

erros baixos, sendo consistentes apesar da variagdo do comportamento.

A segunda etapa do modelo, baseado em aprendizado por refor¢o profundo, proposto por
este trabalho guarda semelhangas com o trabalho de Li et al., 2016. Entretanto, a introdu-
¢do de uma nova expressao para o calculo da recompensa total e o emprego do fluxo de

trafego como o seu pardmetro de maximizacdo agregaram avangos consideraveis a forma
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de controlar o trafego urbano por meio de planos semaféricos adaptados as condigdes

reais do fluxo.

Independentemente da dimensao observada, seja a rede, a intersecao ou a aproximagao,
os resultados obtidos sdo bastante promissores. Todos os pardmetros da rede de transito
sofreram redugdo pela aplicacdo do modelo proposto em relag@o a condicao pré-existente.
Em média, as velocidades médias na rede aumentaram 9%, os atrasos e os comprimentos
de filas foram reduzidos mais do que 28% e 42% no periodo de maior demanda do trafego,
respectivamente. Nas situagdes em que a demanda provocada pelo trafego era menor, os
percentuais de melhoria também foram expressivos e bem proximos dos percentuais an-
teriores, demonstrando que a configura¢ao definida para determinar a recompensa total

agregou valor ao modelo proposto.

A observacao dos graficos das aproximacdes da via arterial, identificadas pelos codigos
dos detectores RSI017, RSI018, RSI032 e RSI033, permite constatar que a abordagem
proposta sacrifica os sentidos com menor demanda de trafego (RSI017 e RSI032) com o
aumento do comprimento de filas, a fim de melhorar a fluidez no sentido oposto, que
possui fluxos de trafego maiores (RSI018 e RSI033). Isto evita o aumento de filas nessas
aproximacodes, melhorando o desempenho da rede diante de condigdes dinamicas e reais.
Além disso, a analise dos graficos das aproximacdes das vias coletoras, identificadas pe-
los detectores RSI128, RSI129, RSI131 e RSI132, demonstra que esse comportamento
de sacrificio e beneficio entre sentidos de fluxos menores e maiores ndo ocorre somente
diante de demandas de trafego elevadas, pois ocorre também na presenca de fluxos bai-

XO0S.

Este modelo melhora entdo o desempenho da rede diante de um espectro amplo de fluxos
de trafego, independentemente da grandeza deles, porque demonstrou-se capaz de perce-
ber e decidir tanto em niveis de fluxos de trafego elevados quanto em niveis de fluxos
baixos. Analisando estes mesmos resultados, as decisdes tomadas por esta abordagem
para privilegiar sentidos mais demandados ndo prejudicam os demais sentidos e garantem

um aumento da performance das aproximacdes, isoladamente ou nao.

A abordagem proposta por este trabalho independe de um modelo de trafego como des-
tacado acima e proporciona bons resultados diante de demandas maiores e menores sobre

a rede de transito. Portanto, esta abordagem ¢é capaz de perceber as variagoes do fluxo e
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decidir qual direcdo ou sentido devem ser privilegiados em detrimento dos demais. Isto
garante condigdes de trafego melhores sem prejudicar qualquer um dos sentidos preteri-

dos, beneficiando tanto as intersecdes quanto a rede para todos os parametros observados.

Além disso, o modelo proposto demonstrou a capacidade de responder adequadamente,
controlando o trafego mesmo na auséncia de dados, como mostrado no registro das 7:40h
da manha de 17 de junho de 2016 (Figura 5.20). Como o algoritmo aplicado trata do
controle de trafego em tempo real, € possivel assumir que alguns sensores possam falhar
em um determinado momento. Portanto, mais pesquisas devem ser realizadas tentando

mitigar estas possiveis falhas dos sensores ao aplicar a ferramenta desenvolvida.

Certamente, o emprego de dados coletados no campo agregou realidade a aplicaciao do
modelo, o que ¢ importante devido ao comportamento intrinseco aos eventos reais € a
consisténcia dos resultados obtidos. Por exemplo, o modelo proposto demonstrou a capa-
cidade de responder adequadamente, controlando o trafego mesmo diante da auséncia
repentina e momentanea de dados, como mostrado no registro das 7:40h da manha de 17
de junho de 2016 (Figura 5.20). Como o algoritmo aplicado trata do controle de trafego
em tempo real, ¢ possivel assumir que alguns sensores possam falhar em um determinado

momento.

Como ja foi citado, o modelo desenvolvido ndo depende de um modelo de trafego nem
de varios parametros de trafego que precisam ser rotineiramente calibrados. Este modelo
baseado em Aprendizado por Reforg¢o e Aprendizado por Refor¢co Profundo utiliza dados
reais para prever e definir o estado da rede apenas com dados de fluxo de trafego, inte-
grando duas intersecdes em uma rede de forma centralizada, o que ainda nao havia sido

feito por pesquisas anteriores, até onde a revisdo bibliografica sistematizada alcangou.

E preciso acrescentar que uma das principais contribui¢des deste trabalho é a simplicidade
de implementar o seu modelo operacionalmente devido as tecnologias ja disponiveis. Es-
sas tecnologias permitem, além da contagem de veiculos em tempo real, a disponibilidade
imediata de dados para os diversos atores ¢ entidades do sistema de transito, especial-
mente com o desenvolvimento de cidades inteligentes e dos veiculos autdbnomos, que tor-
nard a infraestrutura inteligente em uma realidade. Isso beneficiard muito os modelos ba-
seados em Aprendizado por Refor¢co Profundo devido a sua simplicidade e sensibilidade

diante de mudangas rapidas e inesperadas.
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Finalmente, recomenda-se que outras pesquisas utilizando o Reinforcement Learning para
produzir previsdes de trafego em intervalos de tempo ainda menores do que aqueles rea-
lizados neste trabalho sejam conduzidas porque nao houve tempo habil para ajustar o
algoritmo desenvolvido aqui, tampouco para gerar e validar esses novos dados. Conside-
rando os excelentes resultados obtidos, ¢ provavel que a diferenca entre previsdes suces-
sivas de trafego de 1 minuto realizadas, por exemplo, a cada 10, 20 e 30 segundos produ-

zam previsdes consistentes para esses novos intervalos.

Ainda, seria muito interessante aplicar este novo modelo em um conjunto de dados maior
sem tantas lacunas na série temporal, criticando os resultados alcangados em relagdo aos
resultados obtidos com modelos de mercado. Por isso, recomenda-se que este método
baseado em aprendizado por refor¢o profundo extrapole o ambiente de simulacao e seja
aplicado em uma rede experimental que requeira em principio uma otimizac¢ao, ou nao.
Para isto deve-se considerar principalmente a vasta disponibilidade de detectores de lagos
indutivos no Brasil ou em outros paises e a facilidade que este modelo tem para usar dados
reais e independentes da fonte de coleta. O avango tecnoldgico também € importante,
traduzido em especial pela capacidade de processamento computacional cada vez maior

e mais acessivel.

138



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ABDULHALI B.; Pringle. R. e KARAKOULAS, G. J., Reinforcement Learning for
True Adaptive Traffic Signal Control, Journal of Transportation Engineering, 129(3),
pp.: 278-285, 2003.

ALAM, Javed; PANDEY, M. K. An integrated traffic light control system using
RFID technology and fuzzy logic. International Journal on Emerging Technologies,

NCETST, Issue 8, v. 1, p. 420-430, 2017.

ALSHIEKH, M., BLOEM, R., EHLERS, R., KONIGHOFER, B., NIEKUM, S., TO-
PCU, U. Safe reinforcement learning via shielding. In: Thirty-Second AAAI Confe-

rence on Artificial Intelligence. 2018.

ANDRADE, M. Estudos de elementos de controladores semaforicos fuzzy com apli-
cacdo para operagdo em rede aberta. Tese de doutorado, Publicacdo T.TD-002
A/2009, Departamento de Engenharia Civil e Ambiental, Faculdade de Tecnologia,
Universidade de Brasilia, DF, pp. 236, 2009.

ANDRADE, Michelle. Estudo para aprimoramento da operagdo de controladores se-
maforicos fuzzy. Dissertagdo de Mestrado, Publicacdo T.DM-012 A/2004, Departa-
mento de Engenharia Civil, Faculdade de tecnologia, Universidade de Brasilia, DF,

pp. 137, 2004.

BAZZAN, A. L. C., A distributed approach for coordination of traffic signal agents.
Autonomous Agents and Multi-Agent Systems, v. 10, n. 1, p. 131-164, 2005.

BEHZADAN, V., HSU, W. Analysis and improvement of adversarial training in
DQN agents with adversarially-guided exploration (AGE). arXiv preprint ar-
Xiv:1906.01119, 2019.

BENGIO, Y.; GOODFELLOW, I.; COURVILLE, A. Deep learning. Massachusetts,
USA: MIT press, 2017.

BHASKAR, L.; SAHAI A.; SINHA, D.; VARSHNEY, G.; JAIN, T. Intelligent tra-

ffic light controller using inductive loops for vehicle detection. Proceedings of st

139



International Conference on Next Generation Computing Technologies, Dehradun,

India, 4-5 September 2015; IEEE, 2015.

BONETTI JR, W.; PIETRANTONIO, H. Utilizagdo de semaforos atuados pelo tra-
fego. Relatério Técnico, USP, setembro de 2001.

BOTVINICK, M., RITTER, S., WANG, J. X., KURTH-NELSON, Z., BLUNDELL,
C., HASSABIS, D. Reinforcement learning, fast and slow. Trends in cognitive sci-

ences, v. 23, n. 5, p. 408-422, 2019.

BRASIL. "Lei n° 9.503 de 23 de setembro de 1997. Institui o Cdodigo de Transito
Brasileiro." (1997).

CALI, Chen; WONG, Chi Kwong; HEYDECKER, Benjamin G. Adaptive traffic sig-
nal control using approximate dynamic programming. Transportation Research Part

C: Emerging Technologies, v. 17, n. 5, p. 456-474, 2009.

CHANG, Gang et al. A summary of short-term traffic flow forecasting methods. In:
ICCTP 2011: Towards Sustainable Transportation Systems. 2011. p. 1696-1707.

CHANG, H. et al. Dynamic near-term traffic flow prediction: system oriented ap-
proach based on past experiences. IET Intelligent Transport Systems, v. 6, n. 3, p.
292-305, 2012.

CHEN, C., ZHANG, Chun-Yang. Data-intensive applications, challenges, tech-
niques and technologies: A survey on Big Data. Information Sciences. 275. 314-347.

10.1016/5.1ns.2014.01.015, 2014.

CHEN, Guo-hua; LIU, Qi-fei; LIAO, Xiao-lian. Traffic circle design based fuzzy
control method. Fuzzy Information and Engineering Volume 2, p. 1621-1627, 2009.

CHEN, Shukai; SUN, Daniel Jian. An Improved Adaptive Signal Control Method
for Isolated Signalized Intersection Based on Dynamic Programming. IEEE Intelli-

gent Transportation Systems Magazine, v. 8, n. 4, p. 4-14, 2016.

CHEN, X. L., CAO, L., LI, C. X, XU, Z. X., LAIL J. Ensemble network architecture
for deep reinforcement learning. Mathematical Problems in Engineering, v. 2018,

2018.

140



COX, Wendell. Demographia World Urban Areas. 13th Annual Edition ed. St. Louis:
Demographia. Disponivel: http://www.demographia.com/db-worldua.pdf. Data de
acesso: 25 de abril de 2017.

DE SOUZA, A. M. e VILLAS, L. A., A new Solution based on Inter-Vehicle Com-
munication to Reduce Traffic jam in Highway Environment. IEEE Latin America

Transactions, v. 13, n. 3, p. 721-726, 2015.

DENATRAN, Frota de Veiculos 2016. url: http://www.denatran.gov.br/index.php/
estatistica/261-frota-2016, acessado em 30 set 2016.

DER-DF. Sistema Rodoviario do Distrito Federal. Relatorio, Secretaria de Estado de
Mobilidade, DF, pp. 187, 2016.

DERVISOGLU, G.; GOMES, G.; KWON, J.; HOROWITZ, R. e VARAIYA, P. Au-
tomatic Calibration of The Fundamental Diagram and Empirical Observations on
Capacity. Transportation Research Board 88th Annual Meeting, TRB, Washing-
ton/DC, USA, v. 15,2009

DETRAN/DF, Frota de Veiculos Registrados no Distrito Federal. url: http://www.
detran.df.gov.br/images/08 agosto 2016 frota.pdf, acessado em 25 set 2016.

DIMITRIOU, Loukas; TSEKERIS, Theodore; STATHOPOULOS, Antony. Adap-
tive hybrid fuzzy rule-based system approach for modeling and predicting urban traf-
fic flow. Transportation Research Part C: Emerging Technologies, v. 16, n. 5, p. 554-
573, 2008.

DUNKEL, Jiirgen et al. Event-driven architecture for decision support in traffic man-

agement systems. Expert Systems with Applications, v. 38, n. 6, p. 6530-6539, 2011.

DUTRA, Cristiane Biazzono. Avalia¢do da eficiéncia de métodos de coordenagao
semaforica em vias arteriais. 2005. Dissertacdo de Mestrado. Universidade de Sao
Paulo, Escola de Engenharia de Sdo Carlos, Departamento de Transportes, pp. 203,
2005.

141



FLECK, Julia L.; CASSANDRAS, Christos G.; GENG, Yanfeng. Adaptive quasi-
dynamic traffic light control. IEEE Transactions on Control Systems Technology, v.

24, n. 3, p. 830-842, 2016.

GAO, Kaizhou et al. Optimizing urban traffic light scheduling problem using har-
mony Search with ensemble of local search. Applied Soft Computing, v. 48, p. 359-
372,2016.

GAO, Y., XU,H., LIN,J., YU, F., LEVINE, S., DARRELL, T. Reinforcement learn-
ing from imperfect demonstrations. arXiv preprint arXiv:1802.05313, 2018.

GARCIA-NIETO, José; ALBA, Enrique; OLIVERA, A. Carolina. Swarm intelli-
gence for traffic light scheduling: Application to real urban areas. Engineering Ap-

plications of Artificial Intelligence, v. 25, n. 2, p. 274-283, 2012.;

GARCIA-NIETO, Jose; OLIVERA, Ana Carolina; ALBA, Enrique. Optimal cycle
program of traffic lights with particle swarm optimization. IEEE Transactions on

Evolutionary Computation, v. 17, n. 6, p. 823-839, 2013.

GARTNER, N. H., Area traffic control and network equilibrium. MIT, Working Pa-
per, 26 pp., 1975.

GARTNER, Nathan H.; STAMATIADIS, Chronis; TARNOFF, Philip J. Develop-
ment of advanced traffic signal control strategies for intelligent transportation sys-

tems: Multilevel design. Transportation Research Record, n. 1494, p. 98-105, 1995.

GONG, Y., ABDEL-ATY, M., CAI Q., RAHMAN, M. S. Decentralized network
level adaptive signal control by multi-agent deep reinforcement learning. Transpor-

tation Research Interdisciplinary Perspectives, v. 1, p. 100020, 2019.

GOTTELAND, J.-B.; DURAND, Nicolas. Genetic algorithms applied to airport
ground traffic optimization. In: Evolutionary Computation, 2003. CEC'03. The 2003
Congress on. IEEE, 2003. p. 544-551.

GRUNITZKI, R.; BAZZAN, A. L. C., Combining Car-to-Infrastructure Communi-

cation and Multi-Agent Reinforcement Learning in Route Choice, 9th International

142



Workshop on Agents in Traffic and Transportation e 25th International Joint Confer-

ence On Artificial Intelligence, 2016.

GU, Z.; SABERI, M.; SARVI, M. e LIU, Z. A Big Data Approach for Clustering and
Calibration of Link Fundamental Diagrams for Large-Scale Network Simulation Ap-

plications. Transportation Research Part C: Emerging Technologies, 2017.

GUAN, Deyong; YANG, Zhaosheng. Signal Timing Optimization for Urban Traffic
Adaptive Control System. In: Traffic and Transportation Studies (2002). 2002. p.
871-876.

HAND, D. J.; MANNILA, H. e SMYTH, P. Principles of Data Mining. Ed. MIT
Press, Cambridge, MA, USA, 2001.

HAWI, R., OKEYO, G.; KIMWELE, M. Techniques for Smart Traffic Control: Na
In-depth, International Journal of Computer Applications Technology and Research,

v.4,n.7,p. 566-573, 2015.

HE, G., YANG, D., SHEN, K. Improving DQN Training Routines with Transfer
Learning. 2019.

HENDERSON, P., ISLAM, R., BACHMAN, P., PINEAU, J., PRECUP, D., ME-
GER, D. Deep reinforcement learning that matters. In: Proceedings of the AAAI con-

ference on artificial intelligence. 2018.

HCM. Highway Capacity Manual. Transportation Research Board, Washington, DC,
USA, 2000.

HCM. Highway Capacity Manual. Transportation Research Board, Washington, DC,
USA, 2010.

HOLMES, B. When shock waves hit traffic: What turns a fast-moving stream of cars
into a stagnant pool of frustrated motorists? Bob Holmes talks to the traffic engineers

who are beginning to crack the gridlock, NewScientist.com, 1994, acessado em 25

set 2016.

ITF. Big Data and Transport: Understanding and assessing options. Corporate Part-
nership Board Report, 2015.

143



JADERBERG, M., CZARNECKI, W. M., DUNNING, I., MARRIS, L., LEVER, G.,
CASTANEDA, A. G., GRAEPEL, T. et al. Human-level performance in 3D multi-
player games with population-based reinforcement learning. Science, v. 364, n. 6443,

p. 859-865, 2019.

JEONG, Young-Seon et al. Supervised weighting-online learning algorithm for
short-term traffic flow prediction. IEEE Transactions on Intelligent Transportation

Systems, v. 14, n. 4, p. 1700-1707, 2013.

JIANG, Xiaomo; ADELI, Hojjat. Dynamic wavelet neural network model for traffic
flow forecasting. Journal of transportation engineering, v. 131, n. 10, p. 771-779,

2005.

JIANG, Z. e HUANG, Y. X. Parametric Calibration of Speed—Density Relationships
in Mesoscopic Traffic Simulator with Data Mining. Information Sciences, v. 179, n.

12, p. 2002-2013, 2009.

JIANG, Z.; SHUBIN, L. I. e XIAOQING, L. I. U. Parameters Calibration of Traffic
Simulation Model Based on Data Mining. Journal of Transportation Systems Engi-

neering and Information Technology, v. 12, n. 6, p. 28-33, 2012.

JIN, Junchen; MA, Xiaoliang; KOSONEN, lisakki. An intelligent control system for
traffic lights with simulation-based evaluation. Control Engineering Practice, v. 58,

p. 24-33,2017.

JONER, S. ¢ VOLPI, N. M. P., Sincronizacdo de Semaforos: Modelo Matematico
para uma Aplicagdo ao Trafego de Curitiba. Holos, v. 2, p. 3-18, 2013.

JOO, H.; AHMED, S. H.; LIM, Y. Traffic signal control for smart cities using rein-
forcement learning. Comput. Commun. 2020, 154, pp. 324-330.

KAEDI, Marjan MOVAHHEDINIA, Naser; JAMSHIDI, Kamal. Traffic signal tim-
ing using two-dimensional correlation, neuro-fuzzy and queuing based neural net-

works. Neural Computing and Applications, v. 17, n. 2, p. 193-200, 2008.

144



KARLAFTIS, Matthew G.; VLAHOGIANNI, Eleni I. Statistical methods versus
neural networks in transportation research: Differences, similarities and some in-
sights. Transportation Research Part C: Emerging Technologies, v. 19, n. 3, p. 387-
399, 2011.

KIANFAR, J. e EDARA, P. A Data Mining Approach to Creating Fundamental Traf-
fic Flow Diagram. Procedia-Social and Behavioral Sciences, v. 104, p. 430-439,
2013.

KIM, D., JEONG, O. Cooperative traffic signal control with traffic flow prediction

in multi-intersection. Sensors, v. 20, n. 1, p. 137, 2020.

KUMAR, Vadrevu S. V. S. R. Pavan; KUMARI, M. Kamala. A novel application of
adaptive traffic control system for India. International Journal of Science, Engineer-

ing and Technology Research (IJSETR), v.5, Issue 7, July 2016.

LEAL, Samara Soares. Controle Ativo da Temporizacdo Semaforica de Intersecdes.
Centro Federal de Educagdo Tecnologica de Minas Gerais, Dissertagdo de Mestrado,

pp. 96, 2016.

LEANDRO, Carlos Henrique Pires, Procedimento multicriterial para estruturagao e
caracterizagdo de sistemas centralizados de controle do trafego urbano. Dissertagdao

de Mestrado, Instituto Militar de Engenharia, RJ, 2001.

LEE, Jinwoo; SHALABY, Amer; ABDULHAI, Baher. Optimized strategy for inte-
grated traffic and transit signal control. Efficient Transportation and Pavement Sys-

tems: Characterization, Mechanisms, Simulation and Modeling, 2008.

LESHEM, Guy; RITOV, Ya'acov. Traffic flow prediction using adaboost algorithm
with random forests as a weak learner. In: Proceedings of World Academy of Sci-

ence, Engineering and Technology. 2007. p. 193-198.

LLJ.,GAO, L., SONG, W., WEIL L., SHI, Y. Short term traffic flow prediction based
on LSTM. In: 2018 Ninth International Conference on Intelligent Control and Infor-
mation Processing (ICICIP). IEEE, 2018. p. 251-255.

145



LL J. e Zhang, H. M. Fundamental Diagram of Traffic Flow: New Identification
Scheme and Further Evidence from Empirical Data. Transportation Research Rec-

ord, v. 2260, n. 1, p. 50-59, 2011.

LI, L., YISHENG, LV; WANG, F. Traffic signal timing via deep reinforcement
learning. [IEEE/CAA Journal of Automatica Sinica, v. 3, n. 3, p. 247-254, 2016.

LL Y. Deep reinforcement learning: An overview. arXiv preprint arXiv:1701.07274,

2017.

LIU, Y., ZHANG, L., WEL, Y., WANG, Z. Energy Efficient Training Task Assign-
ment Scheme for Mobile Distributed Deep Learning Scenario Using DQN. In: 2019
IEEE 7th International Conference on Computer Science and Network Technology

(ICCSNT). IEEE, 2019. p. 442-446.

LIU, G., WU, R., CHENG, H. T., WANG, J.,, OOl J, LI, L., CHI, E. ef al. Data
Efficient Training for Reinforcement Learning with Adaptive Behavior Policy Sha-

ring. arXiv preprint arXiv:2002.05229, 2020.

LUNA, M. S. Sobre o Fluxo de Saturagdo: Conceituacdo, Aplica¢do, Determinacao
e Variagdo. Dissertacdo de Mestrado, Programa de Mestrado em Engenharia de

Transportes, Universidade Federal do Ceara, Fortaleza, CE, 2003.

LOPES, Luiz Carlos Ferreira. Método de Otimizacdo das Defasagens de Corredores
Arteriais. Tese de Doutorado, Universidade Federal do Rio de Janeiro, COPPE, Pro-
grama de Engenharia de Transportes, RJ, pp. 154, 2010.

LOUREIRO, Carlos Felipe Grangeiro; GOMES, M. J. T. L.; LEANDRO, Carlos
Henrique Pires. Avaliagdo do desempenho nos periodos de pico do trafego de inter-
secOes semaforizadas com controle centralizado em tempo fixo e real. In: Anais do

XVI Congresso de Pesquisa e Ensino em Transportes. 2002. p. 365-376.

MCKENNEY, Dave; WHITE, Tony. Distributed and adaptive traffic signal control
within a realistic traffic simulation. Engineering Applications of Artificial Intelli-

gence, v. 26, n. 1, p. 574-583, 2013.

146



MEDEIROS, F.C.; LUNA, M.S e LOUREIRO, C.F.G. Controle de Trafego em Area
de Fortaleza: Uma Nova Experiéncia na Geréncia do Transito. Anais do 13° Con-
gresso Brasileiro de Transporte e Transito — ANTP (CD-Rom), Porto Alegre, RS,
2001.

MIN, Wanli; WYNTER, Laura. Real-time road traffic prediction with spatio-tem-
poral correlations. Transportation Research Part C: Emerging Technologies, v. 19, n.

4, p. 606-616, 2011.

MNIH, V., KAVUKCUOGLU, K., SILVER, D., RUSU, A. A., VENESS, J., BEL-
LEMARE, M. G., GRAVES, A., RIEDMILLER, M., FIDJELAND, A. K., OS-
TROVSKI, G., PETERSEN, S., BEATTIE, C., SADIK, A., ANTONOGLOU, I.,
KING, H., KUMARAN, D., WIERSTRA, D., LEGG, S., HASSABIS, D. Human-
level control through deep reinforcement learning. nature, v. 518, n. 7540, p. 529-

533, 2015.

MOUSAVI, S. S., SCHUKAT, M., HOWLEY, E. Traffic light control using deep
policy-gradient and value-function-based reinforcement learning. IET Intell. Transp.

Syst. 2017, 11.7, pp. 417-423.

NACHUM, O., GU, S., LEE, H., LEVINE, S. Data-Efficient Hierarchical Reinforce-
ment Learning. Advances in Neural Information Processing Systems, v. 31, p. 3303-

3313, 2018.

NAGABANDI, A., KAHN, G., FEARING, R. S., LEVINE, S. Neural network dy-
namics for model-based deep reinforcement learning with model-free fine-tuning. In:
2018 IEEE International Conference on Robotics and Automation (ICRA). IEEE,
2018. p. 7559-7566.

NAIR, A., McGREW, B., ANDRYCHOWICZ, M., ZAREMBA, W., ABBEEL, P.
Overcoming exploration in reinforcement learning with demonstrations. In: 2018
IEEE International Conference on Robotics and Automation (ICRA). IEEE, 2018. p.
6292-6299.

NEWELL, G. F., Theory of Highway Traffic Signals. UC Berkeley, Research Re-
port, 456 pp., 1989.

147



NGUYEN, T. T., REDDI, V. J. Deep reinforcement learning for cyber security.
arXiv preprint arXiv:1906.05799, 2019.

NULI, Sadguna; MATHEW, Tom V. Online coordination of signals for heterogene-
ous traffic using stop line detection. Procedia-Social and Behavioral Sciences, v. 104,

p. 765-774, 2013.

OLIVEIRA NETO, F. M. et al. Atualizagao de Planos de Tempo-Fixo com Base em
Dados Historicos de Sistemas Centralizados de Controle de Trafego. In: Anais do

XX Congresso de Pesquisa e Ensino em Transportes, ANPET. 2006.

OLIVEIRA, D.; BAZZAN, A. L. C., Emergence of traffic lights synchronization. In:
Proceedings 20th European Conference on Modelling and Simulation. Germany.

2006.

OLIVEIRA, D.; BAZZAN, A. L. C., Swarm intelligence applied to traffic lights
group formation. Anais do VI Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial (ENIA),
p. 1003-1112, 2007

ORTUZAR, J. D.; WILLUMSEN, L. G., Modelling Transport, Editora John Wiley
& Sons Ltd., 4a ed., 2011.

OSTP. The national artificial intelligence research and development strategic plan.

Report Paper, National Science and Technology Council of USA, 2016.

PAPAPANAGIOTOU, E.; BUSCH, F. Extended observer for urban traffic control
based on limited measurements from connected vehicles. IEEE Trans. Intell. Transp.

Syst. 2020, 21.4, pp. 1664-1676.

PIETRANTONIO, H.; BONETTI JR, W. Semaforos atuados pelo trafego - Utiliza-
¢do, Parametriza¢do, Monitoracdo e Analise de Desempenho. Paper Relatorio téc-

nico, USP, Dezembro de 2007.

PIETRANTONIO, H. Engenharia de Trafego: Introducgdo a Teoria do Fluxo de Tra-
fego. Escola Politécnica da Universidade de Sdo Paulo — Departamento de Engenha-
ria de Transportes. Disponivel em: <http://sites.poli.usp.br/d/ptr5803/ET2-Teo-
ria.pdf>. Acesso em: 01 fev. 2017, 2017.

148



PORCHE, Isaac; LAFORTUNE, Stéphane. Adaptive Look-ahead Optimization of
Traffic Signals*. Journal of Intelligent Transportation System, v. 4, n. 3-4, p. 209-
254, 1999.

PROPER, Allen T.; MACCUBBIN, Robert Pearce; GOODWIN, Lynette C. Intelli-
gent transportation systems benefits: 2001 Update. Report Paper, United States De-
partment of Transportation, 2001.

PROTHMANN, Holger et al. Organic traffic light control for urban road networks.
International Journal of Autonomous and Adaptive Communications Systems, v. 2,

n. 3, p. 203-225, 2009.

QADRI, S. S. M.; GOKCE, M. A.; ONER, E. State-of-art review of traffic signal
control methods: challenges and opportunities. ETRR 2020, 12.1, pp. 1-23.

RAMOS, G. O; BAZZAN, A. L. C., On Estimating Action Regret and Learning
From It in Route Choice, 9th International Workshop on Agents in Traffic and Trans-

portation e 25th International Joint Conference On Artificial Intelligence, 2016.

RASHEED, F.; YAU, K. L. A.; NOOR, R. M.; WU, C.; LOW, Y. C. Deep Rein-
forcement Learning for Traffic Signal Control: A Review. IEEE Access, 2020, Ac-
cepted.

ROLNICK, D., AHUJA, A., SCHWARZ, J., LILLICRAP, T. P., WAYNE, G. Ex-
perience replay for continual learning. arXiv preprint arXiv:1811.11682, 2018.

ROSYADI, A. R.; WIRAYUDA, T. A. B.; AL-FARABY, S. Intelligent traffic light
control using collaborative Q-Learning algorithms. In: Information and Communi-
cation Technology (ICoICT), 2016 4th International Conference on. IEEE, 2016. p.
1-6.

SEGETH-DF. Mapas do Sistema Viario do Distrito Federal. Secretaria de Estado de
Gestao do Territorio e Habitacao. Disponivel: http://www.segeth.df.gov.br/ compo-

nent/content/article/284-mapas/28 1-mapas.html, acessado em 17 de abril de 2017,
2016.

149



SHELBY, Steven. Single-intersection evaluation of real-time adaptive traffic signal
control algorithms. Transportation Research Record: Journal of the Transportation

Research Board, n. 1867, p. 183-192, 2004.

SHEPHERD, Simon. Traffic control in over-saturated conditions. Transport Re-
views, v. 14, n. 1, p. 13-43, 1994.;

SMITH, Stephen F. et al. SURTRAC: scalable urban traffic control. TRB Annual
Meeting, 2013.

SOUZA JR., P. S. F. Procedimento para a concepcdo de controladores semaforicos
fuzzy com o uso de algoritmo genético. Dissertagdo de Mestrado. Publicacdo T.DM-
002 A/2010, Departamento de Engenharia Civil ¢ Ambiental, Faculdade de Tecno-
logia, Universidade de Brasilia, DF, p. 143, 2010.

STATHOPOULOS, Anthony; KARLAFTIS, Matthew G. A multivariate state space
approach for urban traffic flow modeling and prediction. Transportation Research

Part C: Emerging Technologies, v. 11, n. 2, p. 121-135, 2003.

STEFANELLO, F., Silva, B. C.; BAZZAN, A. L. C. Using Topological Statistics to
Bias and Accelerate Route Choice: preliminary findings in synthetic and real-world
road networks, 9th International Workshop on Agents in Traffic and Transportation

e 25th International Joint Conference On Artificial Intelligence, 2016.

SUN, L. e ZHOU, J. Development of Multiregime Speed-Density Relationships by
Cluster Analysis. Transportation Research Record, v. 1934, p. 64-71, 2005.

SUNKARI, Srinivasa R.; ENGELBRECHT, Roclof J.; BALKE, Kevin N. Evalua-
tion of advance coordination features in traffic signal controllers. Department of

Transportation, FHWA/TX-05/0-4657-1, USA, 2004.

SUTTON, R. S., BARTO, A. G. Reinforcement learning: An introduction. MIT
press, 2018.

TAKANO, Y., INOUE, H.,, THAWONMAS, R., HARADA, T. Self-Play for Train-
ing General Fighting Game Al. In: 2019 Nicograph International (Nicolnt). IEEE,
2019. p. 120-120.

150



TAN, H.; WU, Y.; SHEN, B.; JIN, P. J.; RAN, B. Short-term traffic prediction based
on dynamic tensor completion. IEEE Transactions on Intelligent Transportation Sys-

tems, v. 17, n. 8, p. 2123-2133, 2016.

TAN, M.; WONG, S. C.; XU, J.; GUAN, Z. e ZHANG, P. An aggregation approach
to short-term traffic flow prediction. IEEE Transactions on Intelligent Transportation

Systems, v. 10, n. 1, p. 60-69, 2009.

TAN, P.; STEINBACH, M., KARPATNE, A. e KUMAR, V. Introduction to data
mining. (2a ed.). Ed. Pearson, London, England, 2018.

VAN HASSELT, H., GUEZ, A., SILVER, D. Deep reinforcement learning with dou-
ble Q-learning. In: Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence.

2016.

VAZ, A. M. Estudos das Funcdes de pertinéncia para conjuntos fuzzy utilizados em
Controladores Semaforicos Fuzzy. Dissertacdo de mestrado, Publicagdo T.DM —
005%/2006. Departamento de Engenharia Civil e Ambiental, Universidade de Brasi-
lia, Brasilia, DF, pp. 158, 2006.

VILANOVA, Luis M. O Controle dos Semaforos em Tempo Real: a experiéncia de
Sao Paulo. Boletim Técnico, Sao Paulo, SP: Companhia de Engenharia de Trafego,

2005.

VLAHOGIANNI, Eleni I.; KARLAFTIS, Matthew G.; GOLIAS, John C. Optimized
and meta-optimized neural networks for short-term traffic flow prediction: A genetic

approach. Transportation Research Part C: Emerging Technologies, v. 13, n. 3, p.
211-234, 2005.

WANG, Z., SCHAUL, T., HESSEL, M., HASSELT, H., LANCTOT, M., FREITAS,
N. Dueling network architectures for deep reinforcement learning. In: International

conference on machine learning. PMLR, 2016. p. 1995-2003.

WEN, W. A dynamic and automatic traffic light control expert system for solving
the road congestion problem. Expert Systems with Applications, v. 34, n. 4, p. 2370-
2381, 2008.

151



WENG, X. X.; DU, G. L. Hybrid elman neural network model for short-term traffic
prediction. In: Proceedings of the 8th IASTED International Conference on Control
and Applications. 2006. p. 281-284.

WITTEN, I. H.; FRANK, E.; HALL, M. A. e PAL, C. J. Data Mining: Practical
machine learning tools and techniques (3a ed.). Ed. Morgan Kaufmann, Burlington,

MA, USA, 2011.

YANG, Jinkui; ZHANG, Liguo; CHEN, Yangzhou. Pattern-based short-term traffic
forecasting under urban heterogeneous conditions. In: ICCTP 2010: Integrated

Transportation Systems: Green, Intelligent, Reliable. 2010. p. 2057-2064.

YANG, Z., HUANG, H., YAO, D.; ZANG, Y. Cooperative Driving Model for Non-
Signalized Intersections Based on Reduplicate Dynamic Game, 19th IEEE Intelligent

Transportation Systems Conference, 2016.

YAO, Z., WANG, Y., XIAO, W., ZHAO, B., PENG, B. A two-level rolling optimi-
zation model for real-time adaptive signal control. Algorithms, v. 12, n. 2, p. 38,

2019.

YE, H., LI, G. Y., JUANG, B. H. F. Deep reinforcement learning based resource
allocation for V2V communications. IEEE Transactions on Vehicular Technology,

v.68,n.4,p.3163-3173, 2019

YISHENG, LV et al. Traffic flow prediction with big data: a deep learning approach.
IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems, v. 16, n. 2, p. 865-873,
2015.

YU, Xiao-Hua. An integrated model for signalized traffic intersection control. In:
Control Applications, 2005. CCA 2005. Proceedings of 2005 IEEE Conference on.
IEEE, 2005. p. 1427-1430.

YUAN, Y. DAAMEN, W., DUIVES, D.; HOOGENDOORN, S. Comparison of
three algorithms for real-time pedestrian state estimation — supporting a monitoring
dashboard for large-scale events, 19th IEEE Intelligent Transportation Systems Con-
ference, 2016.

152



ZENG, G. Application of Big Data in Intelligent Traffic System. IOSR Journal of
Computer Engineering, v. 17, n. 1, p. 01-04, 2015.

ZHANG, Yunlong; XIE, Yuanchang; YE, Zhirui. Development and Evaluation of a
Multi-Agent Based Neuro-Fuzzy Arterial Traffic Signal Control System. Work, v.
473700, p. 00092, 2007.

ZHAO, Yi; TTAN, Zong. An overview of the usage of adaptive signal control system
in the United States of America. In: Applied Mechanics and Materials. Trans Tech
Publications, p. 2591-2598, 2012.

ZHENG, Weizhong; LEE, Der-Horng; SHI, Qixin. Short-term freeway traffic flow
prediction: Bayesian combined neural network approach. Journal of transportation

engineering, v. 132, n. 2, p. 114-121, 2006.

ZIAT, A. Leroy, B., BASKIOTIS, N. e DENOYER, L., Joint Prediction of Road-
Traffic and Parking Occupancy Over a City With Representation Learning, 19th
IEEE Intelligent Transportation Systems Conference, 2016.

153



7 APENDICE A

Identificar o fluxo de saturacdo tem grande relevancia para informar ao usuario o mo-
mento em que uma determinada via passara do regime livre para o congestionado, permi-
tindo que ele planeje a sua rota. Entdo, considerando inicialmente que este parametro
pudesse ser essencial, assim como ¢ para diversos modelos de controle de trafego, ou
mesmo util em alguma medida, este trabalho buscou desenvolver um modelo automati-

zado para promover a calibracdo dos pardmetros fundamentais de trafego.

7.1 REVISAO DA LITERATURA

De acordo com Sun e Zhou (2005), a segmentacdo dos dados coletados em fluxo livre e
congestionado ¢ realizada de forma exdgena com base no melhor palpite do pesquisador
e ndo existe um procedimento universalmente recomendado para determinar a ocupagao
critica que define essa segmentacao em um conjunto de dados de trafego (Kianfar e Edara,

2013).

Os erros nas estimativas dos parametros de trafego podem estar associados aos conceitos
empregados (Shanteau, 1988, apud Luna, 2003), a aplicacdo dos métodos de determina-
cao dos parametros (Teply e Jones, 1991, apud Luna, 2003) e a aderéncia dos modelos e
métodos tradicionais ao fenomeno (Tarko e Tracz, 2000, apud Luna, 2003). Neste con-
texto, Kianfar e Edara (2013) indicam que um procedimento que ndo dependa completa-
mente do julgamento dos pesquisadores pode permitir mais consisténcia para os resulta-

dos do estudo ou do modelo.

Luna (2003) aponta que os métodos para escolha de um plano semaférico tém basica-
mente em comum a modelagem de formacao e descargas de filas acumuladas da fase
vermelha do ciclo e, posteriormente, desmanchadas em sua fase verde de acordo com a
taxa de saturagdo, que, no caso do SCOOT, ndo ¢ medida pelo sistema, mas fornecida

como um parametro fixo.

Segundo ele, ¢ evidente que os resultados sao influenciados pelo valor do fluxo de satu-
racdo adotado, independentemente da técnica ou ferramenta usada na abordagem de in-
tersegcOes semaforizadas, e uma pequena variagdo no valor desse parametro pode resultar

em grandes variagdes no tempo de ciclo e na alocagdo de tempos de verde, especialmente
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nas situacdes de operagdo proximas a capacidade da interse¢ao (TEPLY e JONES, 1991,
apud LUNA, 2003).

Em um dos trabalhos mais citados, Dervisoglu ef al. (2009) sugerem uma estrutura para
calibrar o diagrama de ocupagdo versus fluxo em uma sec¢ao rodovidria. O objetivo do
estudo era calibrar um modelo de transmissdo celular para uma se¢do rodoviaria, utili-
zando uma regressao linear ajustada aos dados de ocupagdo e fluxo com velocidades
acima de 88 km/h, visando a criar o ajuste de fluxo livre. Depois, os pesquisadores em-
pregaram a defini¢do de capacidade do Manual de Capacidade Rodoviaria (HCM, 2000)
para determinar a capacidade dos segmentos das vias estudadas. Em seguida, tomando o
maior fluxo registrado como a capacidade maxima da via, eles a projetaram horizontal-
mente sobre a reta de regressao que ajustou o fluxo livre para determinar a ponta do dia-
grama de ocupacdo e fluxo, identificando a ocupagdo critica. Para concluir a estrutura,
uma técnica de regressdo quantilica aproximada foi usada para criar o ajuste de ocupagao
e fluxo supercritico. Finalmente, a estrutura sugerida foi aplicada aos dados dos sensores

de trafego da rodovia Interstate 880 na area da Baia de S3o Francisco, na California.

Jiang e Huang (2009) abordaram a calibragdo de parametros do relacionamento veloci-
dade versus densidade usando técnicas de mineragdo de dados e propuseram um novo
algoritmo de agrupamento hierarquico baseado no método k-means. Os pesquisadores
descrevem que combinando o k-means com a classificagdo aglomerativa hierarquica pro-
puseram um novo algoritmo capaz de reduzir os erros inerentes ao estagio inicial da clas-
sificacdo hierarquica aglomerativa, que resultou em um desempenho de agrupamento me-
lhor. Eles utilizaram densidades e fluxos como variaveis para melhorar a precisdo da ca-
libragdo paramétrica. Essa nova abordagem foi testada com dados capturados por senso-
res do terceiro anel rodoviario de Pequim. Os resultados do teste mostraram que o desem-

penho do algoritmo proposto foi melhor do que as solugdes existentes.

Li e Zhang (2011) apresentaram um método para criar e calibrar um diagrama densidade
versus fluxo. Primeiro, com base nas carateristicas das flutuagdes das séries temporais,
os dados de trafego sao particionados em fluxo livre e fluxo congestionado. Depois, uma
técnica de principio minimo foi usada para identificar estados de equilibrio seguidos pela
aplicacao de uma técnica mista de otimizagdo de nimeros inteiros para criar ajustes line-

ares de densidade e fluxo por partes. O objetivo do procedimento de otimizacao foi obter
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ajustes com desvio absoluto minimo. A metodologia sugerida foi aplicada em trés rodo-
vias localizadas na Califérnia e, segundo os autores, os seus resultados aderiram muito

bem aos principios da engenharia de trafego.

Ainda explorando as estruturas de calibragdo de pardmetros associados a densidade e ao
fluxo de trafego, Jiang et al. (2012) empregaram um volume maior de informagdes de-
tectadas em uma rodovia para melhorar a precisdo no processo de calibragao de parame-
tros usados no modelo de simulagao de trafego. Neste contexto, a mineragao de dados foi
usada para calibrar a velocidade dos veiculos e, além disso, o trabalho propds uma nova
regressao ponderada localmente com base no agrupamento hierarquico aglomerativo. Pri-
meiro, as amostras de treinamento foram agrupadas e, depois, o algoritmo de agrupa-
mento hierarquico aglomerativo foi usado para estabelecer uma arvore de classificacao
para cada agrupamento de restrigdes. Em seguida, o método do k-vizinho mais préoximo
foi empregado para classificar novas amostras no melhor agrupamento ajustado. Final-
mente, a velocidade do veiculo foi estimada. De acordo com os autores, os testes com
uma quantidade enorme de dados de campo demostraram que o algoritmo proposto teve

um bom desempenho na precisao e eficiéncia da estimativa dos parametros.

Kianfar e Edara (2013) pesquisaram a aplicag@o de técnicas de agrupamento no particio-
namento dos dados do fluxo de trafego em regimes de fluxo livre e congestionado. Assim,
propuseram uma estrutura de agrupamento baseada nas variaveis fundamentais do fluxo
de trafego e compararam trés técnicas de agrupamento: Hierarquico, k-means ¢ Modelo
de Misturas de Gaussianas. Os autores aplicaram as técnicas de agrupamento citadas em
todas as combinagdes possiveis formadas pelas variaveis: fluxo, velocidade e ocupacio.
Segundo eles, os resultados indicaram que o agrupamento ¢ um meio efetivo para classi-
ficar os regimes de fluxo dos dados de trafego visando a criar os diagramas fundamentais
de fluxo de trafego e os modelos macroscopicos de trafego. Considerando as combinagdes
entre as variaveis, os melhores resultados do agrupamento foram alcangados usando ape-
nas a velocidade e a velocidade com a ocupagdo como variaveis de entrada. Além disso,
de acordo com o coeficiente de Silhouette que representa um indice de validacao da con-
sisténcia dos agrupamentos, os pesquisadores destacam que o desempenho das técnicas
de agrupamento k-means e hierdrquico sdo comparaveis entre si e superam o Modelo de

Misturas de Gaussianas.

156



Mais recentemente, Gu et al. (2017) propuseram uma metodologia de agrupamento de
dois estagios baseados em big data para calibrar os diagramas fundamentais de trafego
nas conexoes em redes de vias expressas. Basicamente, sob o estado de trafego normal, o
primeiro estagio captura as variacdes dos diagramas fundamentais das conexdes em va-
rios dias e, a partir dessas variagdes, as conexdes sdo agrupadas no segundo estagio. Dois
métodos, ou seja, o algoritmo k-means combinado com o agrupamento hierarquico e o
agrupamento hierarquico modificado baseado na distancia de Fréchet, sao aplicados no
primeiro estdgio para obter a matriz de pardmetros do diagrama fundamental de trafego
para cada conex@o. As matrizes calibradas s3o inseridas no segundo estdgio em que o
agrupamento hierarquico modificado é reempregado como uma abordagem estatica, re-
sultando em varios agrupamentos de conexdes. Para considerar ainda mais as variagdes
dos diagramas fundamentais das conexdes, a abordagem estética ¢ estendida pela modi-
ficagdo da medida de similaridade por meio da andlise de componentes principais. O
agrupamento de séries temporais multivariadas resultante modela as distribui¢des dos pa-
rametros dos diagramas fundamentais como uma abordagem dinamica. A estrutura pro-
posta ¢ aplicada na rede de autoestradas de Melbourne usando dados coletados de um
ano. Os resultados mostraram que: vias com atributos fisicos similares ndo resultam ne-
cessariamente em conexdes com diagramas fundamentais similares, a abordagem do mé-
todo hierarquico tem melhor desempenho no agrupamento dos diagramas fundamentais
das conexdes em relacao a abordagem do método particional e a metodologia proposta
ajuda a compreender melhor a distribui¢do espacial conexdes com diagramas fundamen-
tais semelhantes e as variagdes e distribui¢des dos parametros dos diagramas fundamen-

tais associados.

A revisao da literatura supracitada demonstra que o data mining, apoiado nas técnicas de
agrupamento, tem boa aderéncia na classificacdo dos fluxos de transito, principalmente
devido ao emprego das técnicas k-means e agrupamento hierarquico. A consisténcia da
técnica de agrupamento k-means, inclusive as de suas adaptagdes com outros métodos,
induz a consolidagcdo do seu emprego como ferramenta de classificagao desse fluxo de

acordo com os seus estados possiveis.

7.2 LEVANTAMENTO DO FLUXO DE SATURACAO EM CAMPO

Conforme citado anteriormente, Luna (2003) e Oliveira Neto ef al. (2006) destacam a

importancia do fluxo de saturagdo para a defini¢do e atualiza¢ao dos planos semaforicos
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pelos métodos tradicionais, bem como o esfor¢o necessario para produzir essa informagao
mediante a coleta de dados de campo, que requerem a detec¢ao da formagdo e descarga
das filas durante o ciclo semaforico. No entanto, os dados coletados pelos equipamentos
de fiscalizacdo eletronica veicular utilizados neste trabalho ndo permitem a visualizagao

desse processo de formagao e descarga de filas.

Portanto, inicialmente, optou-se por utilizar os dados disponiveis para verificar o com-
portamento grafico do fluxo no periodo de pico previamente identificado e, a partir da
associa¢do do método de Shanteau (1988, apud SANTOS, 2007) e do Highway Capacity

Manual (TRB, 2000), definir o fluxo de saturagdo na aproximagao da interse¢ao.

De acordo com Santos (2007), Shanteau (1988) mediu o fluxo de satura¢do graficamente
por meio de uma curva de acumulacao de descarga da fila de veiculos. No seu método,
os eixos das ordenadas e das abcissas representam respectivamente as quantidades e os
tempos acumulados de cada veiculo. Se as filas se dissipam em regime de saturagdo, o
grafico indicard um trecho retilineo cujo coeficiente angular definido pela razao entre a

variagdo da quantidade de veiculos (AN) e variagao de tempo (At) € o fluxo de saturacio.

O modelo de estimacao do fluxo de saturagdo do Highway Capacity Manual (TRB, 2000)
despreza os 4 primeiros veiculos que passam sobre a linha de retencao a fim de evitar o
efeito da reacdo desses primeiros motoristas ainda sob a influéncia da inércia no momento
em que a luz verde do semaforo acende. Assim, esse modelo considera efetivamente os
veiculos que passam a partir do quinto veiculo até o tiltimo veiculo da fila que passa sobre
a linha de retencao, sendo esse ultimo veiculo da fila aquele que parou no limiar do inicio
da luz verde do semaforo. E recomendado que seja utilizado 15 ciclos com filas de mais

de 8 veiculos para a realiza¢ao dos calculos, pelo menos.

A Figura 7.1 exemplifica os graficos produzidos a partir de uma amostra dos dados dis-
poniveis para verificar e representar os segmentos retilineos descritos por Shanteau
(1988). A amostra foi extraida de trés dias distintos no periodo entre as 6:45 e as 7:15h.
Foram 10 conjuntos de dados extraidos de cada dia: terca-feira, quarta-feira e quinta-feira.
Ainda que, de uma forma geral, raramente os pontos iniciais caracterizem uma reagao
lenta dos motoristas diante da luz verde do semaforo, ou seja, ainda que a reacao dos
primeiros motoristas seja praticamente imediata e os veiculos vengam a inércia rapida-

mente logo ap6s o inicio da luz verde, os dados foram ajustados por regressoes lineares
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desprezando os 4 primeiros veiculos de cada luz verde do semaforo ou, de acordo com o

caso, todos os pontos iniciais desalinhados com o segmento retilineo subsequente.
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Figura 7.1: Exemplos graficos de descargas de filas de veiculos acumulados representadas em
segmentos retilineos

Desta forma, os fluxos de saturagdao foram medidos pelo coeficiente angular das regres-

soes lineares ajustadas (AN/At) e convertidos em veiculos por hora pela equagdo (7.1

abaixo.

§ =3.600 xAN/,,

(7.1)

A Tabela 7.1 apresenta as trinta medi¢des do fluxo de saturacdo feitas a partir da amostra

de dados descrita acima, cuja média ¢ 1.448 veiculos. Com 95% de confianga pelo teste

de Kolmogorov-Smirnov, esses dados aderem a uma Distribuigdo Normal (Figura 7.2:) e

a medida do fluxo de saturacdo igual a 1.311 veiculos por hora ¢ um extremo fora do

intervalo de confianca da distribuicdo com 95% de probabilidade.

Tabela 7.1: Medidas de Fluxo de Saturacdo feitas a partir dos dados disponiveis.

1.470 | 1.542 | 1.424 | 1.395 | 1.560 | 1.431 | 1.414 | 1.443 | 1.418 | 1.428
1.457 | 1.349 | 1.460 | 1.472 | 1.468 | 1.427 | 1.415 | 1.419 | 1.552 | 1.340
1.513 | 1.549 | 1.527 | 1.471 | 1.311 | 1.435 | 1.507 | 1.408 | 1.349 | 1.479
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Excluindo-se essa medida tém-se que o fluxo de saturagdo mais provavel por essa analise

¢ 1.452 veiculos por hora por faixa.
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Figura 7.2: Histograma de medidas de fluxo de saturagio versus distribuicdo normal ajustada
para uma amostra de dados dos equipamentos de fiscalizagdo eletronica

Entretanto, ainda com o proposito de validar os resultados desta calibracdo de pardme-
tros fundamentais de trdfego, optou-se pela realizagdo de uma nova amostragem inde-
pendente dos dados coletados pelos equipamentos de fiscalizagdo eletronica veicular.
Portanto, procedeu-se a uma campanha de campo com pesquisadores para aferir o fluxo
de saturacdo na aproximacao da interse¢do. Entdo, durante o periodo compreendido entre
os dias 21 a 23 de novembro e 05 a 07 de dezembro de 2017, foi realizada uma pesquisa
nas interse¢des da area de estudo para medir essa variavel, sendo a equipe de campo for-
mada por militares do Exército Brasileiro cedidos pelo 11° Depdsito de Suprimentos —

11° DSup.

Os militares foram devidamente capacitados para atuarem como pesquisadores de campo
mediante instrug¢ao especifica (Figura 7.3). A equipe, constituida por 08 (oito) pesquisa-
dores e 01 (um) coordenador, realizou a medi¢ao diariamente entre 06:45 ¢ 07:15h a fim

de abranger o horario de pico matinal (Figura 7.4).
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Figura 7.3: Equipe de pesquisa sendo instruida

A equipe de pesquisa foi posicionada em duplas proximas as linhas de reten¢do de cada
via da interse¢do sob o regime de saturagdo. O primeiro pesquisador ficou encarregado
de observar o ultimo veiculo que entrou na fila no limiar da luz verde do seméaforo en-
quanto o segundo pesquisador ficou responsavel por observar a abertura do seméaforo e
cronometrar os tempos de cada veiculo que passava pela linha de retengdo desde a aber-

tura do semaforo até o ultimo veiculo da fila, apontado pelo primeiro pesquisador.

—

Figura 7.4: Pesquisadores em campo

Dessa forma, apds esse registro, pode-se aferir que, em média, as filas s3o formadas por
24 veiculos por faixa e o tempo de descarga total delas ¢ 64 segundos. A Tabela 7.2
resume os fluxos de saturacao medidos de acordo com o método do Highway Capacity

Manual (TRB, 2000) e destaca o respectivo desvio-padrao e a média da amostra.

Tabela 7.2: Fluxos de satura¢do medidos em veiculos por faixa por hora

1.440 | 1.440 | 1.543 | 1.500 | 1.440 | 1.309 | 1.309 | 1.385 | 1.440 | 1.385
1.500 | 1.425 | 1.520 | 1.400 | 1.335 | 1.391 | 1.396 | 1.380 | 1.400 | 1.440
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1.457 | 1.286 | 1.274 | 1.467 | 1.423 | 1.271 | 1.385 | 1.425 | 1.440 | 1.467
1.423 | 1.385 | 1.391 | 1.467 | 1.315 | 1.575 | 1.350 | 1.335 | 1.396 | 1.482
1.482 | 1.482 | 1.482 | 1.440 | 1.333 | 1.350 | 1.394 | 1.350 | 1.389 | 1.520
1.440 | 1.520 | 1.333 | 1.440 | 1.357 | 1.389 | 1.396 | 1.440 | 1.425 | 1.553
Desvio-padrao: 69,43 veic./fx./h
Média: 1.415,12 veic./fx./h

As medidas acima foram ajustadas a uma distribuicdo normal de acordo com o grafico da
Figura 7.5 e, portanto, existe a probabilidade de 68,3% do fluxo de saturacdo estar com-
preendido entre as medidas 1.346 e 1.485 veiculos por faixa por hora, sendo 1.415

veic./h/fx. o fluxo de saturagdo médio.
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Figura 7.5: Histograma de medidas de fluxo de saturagdo versus distribuicdo normal ajustada
para a amostra de dados coletados pelos pesquisadores de campo

Ainda, ¢ possivel observar que o levantamento do fluxo de saturagdo em campo comprova
o resultado obtido por meio da analise preliminar que foi realizada anteriormente com os
dados do DETRAN mediante o método de Shanteau (1988, apud SANTOS, 2007). Desta
forma, resta comprovado que o levantamento de campo ¢ consistente e que os resultados
alcancados sdo compativeis entre si. A proposito, o fluxo de saturacdo derivado dos dados
do DETRAN (1.452 veic./h/fx.) tem 70,23% de probabilidade de acordo com a curva de

densidade de probabilidade acumulada proveniente do levantamento de campo.
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7.3 CALIBRACAO DE PARAMETROS FUNDAMENTAIS DE TRAFEGO

Os fluxos foram medidos a partir do acimulo de cada veiculo registrado por unidade de
tempo em veiculos por faixa por hora. Assim, cada veiculo registrado possui um fluxo
associado a ele, considerando-o e os veiculos que passaram imediatamente antes dele de
acordo com o periodo de acumulo, por exemplo: 1 minuto, 5 minutos, 15 minutos etc. A
velocidade média foi calculada de forma anéloga, ou seja, a velocidade média de um ve-
iculo registrado seria a média das velocidades dele e dos demais veiculos que compdem

o pelotdo imediatamente anterior, dentro do periodo de acumulo.

Entdo, por meio da velocidade média calculada, a densidade do trafego associada a um
veiculo registrado no mesmo periodo de acimulo foi determinada considerando que essa
densidade seria igual a quantidade de veiculos que cabem no intervalo de tempo em que
esse veiculo registrado percorreria 1 km. Entdo, por exemplo, se a velocidade média do
veiculo for 35 km/h, ele percorrera 1 km em 102,86 segundos (tikm) € a densidade de

trafego (o) associada a ele serd igual a quantidade de veiculos que passaram antes dele

nesses 102,86 segundos (n veiculos(tikm)), incluindo ele. A Figura 7.6 representa esse ra-

ciocinio a fim de tentar facilitar a sua compreensao.

V3 V‘) V]

*—> YA_>._) *—> *—>

‘ tlkmzl km / Vi |

Do n veiculos (t,.)
km

Figura 7.6: Raciocinio de calculo da densidade de trafego

Desta forma, a cada veiculo registrado pelos sensores foi calculado um fluxo, uma velo-
cidade média e uma densidade de trafego, formando-se pares ordenados de acordo com
as combinagdes possiveis: (densidade, fluxo), (velocidade, fluxo) e (velocidade, densi-
dade), que passaram a ser agrupados e classificados na sequéncia. A Figura 7.7a exem-
plifica um dos gréficos criados a partir desses pares ordenados: densidade e fluxo, nesse

Ccaso.
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Depois, os pontos foram classificados por meio do método k-means e das variaveis esco-
lhidas para formar os clusters conforme o estado em que os pontos foram classificados.
Entdo, por meio da variavel densidade ou por uma combinacao possivel entre as variaveis
existentes, tal como: densidade com velocidade, os agrupamentos sdo formados a fim de
gerar os graficos fundamentais: Densidade x Fluxo, Velocidade x Fluxo e Velocidade x
Densidade com os pontos classificados. A Figura 7.7 compara o mesmo conjunto de da-
dos de acordo com dois cendrios distintos: sem qualquer classificagdo (a) e com clusters
ou agrupamentos (b). Esses clusters representam cada um dos dois estados possiveis do
fluxo em apreco, ou seja, eles agrupam os dados com caracteristicas comuns como fluxo

livre ou congestionado, criando um limite entre esses dois estados.

(@) (b)

2500 2500

2000 2000 4

1500 1500

Fluxo (veic/h/fx)
Fluxo (veic/nffx)

1000 1000 1

500 A 500 A

0 20 2 60 80 100 120 140 0 20 a 60 80 100 120 140
Densidade (veic/km) Densidade (veic/km)

Figura 7.7: Comparagao entre os graficos Densidade x Fluxo sem (a) e com agrupamentos (b).

Como se trata de uma secdo urbana, ndo se pode esperar um cone estreito para representar
o fluxo livre no grafico fundamental Densidade x Fluxo, assim como ocorre nos trabalhos
de Dervisoglu et al. (2009) e Kianfar e Edara (2013), mas sim um arranjo diferente com
um cone mais amplo, variando desde os valores bem menores até os mais elevados dessas
variaveis e formando uma nuvem de pontos mais espalhada em todo o espectro de velo-

cidades permitidas na via.

Em seguida, ajustou-se uma regressao linear a cada um dos clusters ou regimes de fluxos,
definindo uma interse¢do entre as duas retas resultantes (Figura 7.8). Essa intersecao ca-
racteriza um ponto de comportamento comum entre as duas regressoes, ou seja, um com-
portamento comum entre o fluxo livre e o congestionado. E, como qualquer reta que passa
pela origem do grafico Densidade x Fluxo representa fisicamente um conjunto de pontos

com mesma velocidade, a reta que liga a origem dos eixos ao ponto de intersecdo das
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regressdes define a velocidade critica em que ocorre a transi¢ao entre os estados de fluxo

livre e congestionado (Figura 7.9a).

Como a fronteira entre os clusters define a mudanca de caracteristicas entre os fluxos

livre e congestionado, o ponto de intersecdo entre essa fronteira e a reta da velocidade

critica define também o ponto critico da densidade e do fluxo, ou seja, o fluxo de satura-

cdo. Nesse caso, ¢ possivel extrair os valores criticos das variaveis pela projecao do ponto

critico nos respectivos eixos. A Figura 7.9b destaca a representagao final dessa solucao

analitica com a fronteira entre os clusters, a reta da velocidade critica e a interse¢do entre

esses elementos, definindo o fluxo de saturacao.
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7.4 VALIDACAO DOS RESULTADOS

O método adotado nesse apéndice se baseia na clusteriza¢do dos dados em dados de fluxo
livre e de fluxo congestionado. Assim, o resultado ¢ afetado de acordo com a variavel de
classificagdo escolhida, obtendo-se resultados menos ou mais acurados conforme a com-
binagdo dessas variaveis. Por meio do coeficiente Silhouette, a Tabela 7.3 destaca a acu-

racia da clusterizagdo realizada para todas as combinagdes entre as varidveis.

Tabela 7.3: Coeficientes Silhouette para cada combinagdo entre as variaveis de classificagédo
VARIAVEIS Densidade Fluxo Velocidade

Densidade 0,677 0,664 0,654

Fluxo - 0,662 0,587

Velocidade - - 0,566
Todas 0,660

A Figura 7.10 apresenta o resultado deste modelo proposto para a calibracao dos parame-
tros fundamentais de trafego, destacando o fluxo de saturagdo, a velocidade e a densidade
do trafego associadas a ele: 1.430 veic./h/fx., 38 km/h e 37,63 veic./km/fx, respectiva-

mente.

2500

2000 A

1500 A

1.430 veic./hifx.

Fluxo (veic/h/fx)

1000 A

500 4

0 20 40 60 80 100 120 140
Densidade (veic/km)

Figura 7.10: parimetros de trafego calibrados com a indicagdo da transi¢ao entre os regimes de
fluxo livre e congestionado

A Tabela 7.4 indica a variagdo de resultados a partir de calibragdes conduzidas por meio
de combinag¢des diferentes entre as varidveis de classificagdo, que envolvem a densidade

do trafego e possuem coeficientes muito proximos nos dois casos.
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Tabela 7.4: Parametros fundamentais de trafego calibrados automaticamente em fungao
das variaveis de classificacao

Variaveis de Fluxo Densidade Velocidade % Coeficiente
Clusterizagéo (veic./h/fx.)  (veic./km) (km/h) Capacidade  Silhouette
Densidade 1.374,38 36,20 37,97 76,35 0,677

Densidade e

Velocidade 1.430,00 37,63 38,00 79,45 0,654

Por fim, cabe destacar que os resultados obtidos na fase de levantamento do fluxo de
saturagdo em campo e pela metodologia proposta acima, baseada em clusterizagao: 1.415,

1.430 e 1.452 veic./h/fx, sdo compativeis entre si e, portanto, consistentes.
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8 APENDICE B

Como descrito neste trabalho, as simulagdes dos planos semaféricos foram realizadas por
meio do software PTG VISSIM. Por isso, considerando que os planos semaforicos pro-
postos por meio do modelo desta tese sdo completamente variaveis, adaptando-se de
acordo com a demanda do fluxo de trafego, foi necessario utilizar uma ferramenta avan-
cada do referido software e, também, pouco conhecida dos seus usudrios, uma linguagem
de programacao propria denominada VAP (Vehicle Actuated Programing) ou Programa-

¢do Atuada por Veiculos em tradugao livre.

Portanto, o objetivo deste Apéndice € explicar como os planos semafoéricos foram mode-
lados e implementados no simulador PTV VISSIM a fim de oferecer uma iniciagao sobre

essa ferramenta poderosa.

Trata-se de uma linguagem que constitui um modulo fornecido pela fabricante do sof-
tware para a elaboragdo de programacdes atuadas, assim como as programacdes usadas

em corredores com priorizacao do transporte publico a exemplo de BRT's e VLTs.

Basicamente, a ideia para modelagem e implementagdo foi gerar uma atuacao nos sema-
foros concordantes com as mudancas de fase do algoritmo de otimizacdo semaforica de-
senvolvido. Assim, a instru¢ao semaforica era avaliada segundo a segundo, no periodo de
3.600 segundos ou 1 (uma) hora em uma variavel do tipo array. Outros intervalos de

tempo também poderiam ser implementados, variando apenas o tamanho desse array.

Entdo, cada estado do semaforo foi modelado mediante um array de (zeros) e 1 (uns) para
cada plano semafoérico e as mudancas de estados nesses planos foram feitas pela variagao
entre 0 (zeros) e 1 (uns) no respectivo array, de acordo com o instante em segundos que
a simulagdo alcancava. Em principio, essa abordagem permite avaliar qualquer resultado
de programagao semaforica de um algoritmo exo6geno no simulador VISSIM sem que seja
necessario inserir explicitamente esse algoritmo nesse simulador. Na sequéncia, ¢ apre-
sentado um exemplo de algoritmo desenvolvido em linguagem VAP para implementar
um dos planos semafoéricos utilizados na modelagem do cruzamento 289 com os dados

do dia 16/06/2016 para o periodo das 06:00 as 07:00.

168



E possivel definir o intervalo de verificagio da maquina de estados do semaforo que,
nesse caso, foi definida para o intervalo de 1 segundo através do parametro “VAP_FRE-
QUENCY I”. Logo em seguida, ¢ definido o array que representa o estado da programa-
c¢do semaforica, segundo a segundo. Os tempos de amarelo e vermelho total nas mudangas
de estado sdo programados diretamente no VISSIM apenas para permitir que o semaforo

esteja livre na abertura da proxima aproximacao.
Exemplo:

PROGRAM OTIMIZACAO VAP;
VAP_FREQUENCY 1;
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CONTADOR:=CONTADOR+1;



IF PROGRAMACAO[CONTADOR] =1 THEN
IF Current_state(2,red) THEN
Sg green(1)
END;
Sg red(2);
ELSE
IF Current_state(1,red) THEN
Sg green(2)
END;
Sg red(1);
END.
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