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Para minha familia, porque sou fruto deles.
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Resumo

Um dos principais problemas das grandes cidades hoje é, sem duvida, o
transito intenso de veiculos que causa lentiddo e engarrafamentos diarios,
principalmente nos horéarios de pico. Os pesquisadores tém desenvolvido varios
estudos para buscar solucdes para este problema, mas devido as caracteristicas
do sistema de transito, ainda ndo existe uma posicdo de consenso sobre qual &
o melhor método a ser utilizado. Este trabalho apresenta uma melhoria do
modelo de Redes Neurais Bio-Inspiradas desenvolvido anteriormente que se
baseia em controle multiagente de semaforos, com uma abordagem distribuida
para resolver o problema, na qual cada agente controla a sua intersecdo e envia
e recebe informacdes de agentes de controle de interse¢cfes vizinhas. Baseado
nesse modelo, o objetivo deste trabalho foi estender para incluir informacdes
como: a distancia entre as intersecdes, velocidade dos veiculos e nimero de
faixas da via comum entre essas intersecdes, diferenciando as relacdes
existentes entre as intersecdes. Com esse objetivo, foram estudados trés
métodos para calcular o coeficiente de relacdo entre intersecc¢des vizinhas de
forma off-line na fase de configuracdo do modelo. Os métodos de Regressédo
estudados foram validados por meio de um cenario real da cidade de Séao Paulo
para estimar o impacto dos métodos e selecionar o método com melhor
resultado. Os indicadores de desempenho utilizados nessa avaliagdo séo: o
Tempo Médio de Viagem dos veiculos e o Nivel de Ocupacao das Vias. Nos
resultados obtidos, o modelo de Rede Neural Bio-Inspirada com o método de
Redes Neurais Artificiais para o calculo do coeficiente de relacdo entre
interseccgdes vizinhas obteve resultados superiores quando comparado com o
Modelo de Redes Neurais Bio-inspiradas inicialmente proposto em e com 0s
outros dois métodos para o calculo do coeficiente de relacdo e com o modelo
sem diferenciar as relagcbes, além de corroborar que o controle proposto é
significativamente melhor que o controle atualmente utilizado na maioria das

interseccdes da cidade.



Palavras chave: Controle de Transito Urbano. Controle de Semaforos.
Controle de Agentes de Intersecdes. Inteligéncia Artificial. Redes Neurais Bio-
Inspiradas. Fases Semafdricas. Tempo Médio de Viagem. Nivel de ocupacgéo
das Vias.



Abstract

One of the main problems in big cities today is undoubtedly the heavy traffic
that causes delays and daily traffic jams, especially at peak hours. Researchers
have developed several studies to find solutions to this problem, but due to the
characteristics of the transit system, there is still no consensus position on which
method is best to use. This paper presents an improvement on the previously
developed Bio-Inspired Neural Networks model that is based on multi-agent
semaphore control with a distributed approach to solving the problem where each
agent controls its intersection and sends and receives information from control
agents, from neighboring intersections. Based on this model, the objective of this
work was to improve the previous works to include information such as the
distance between intersections, vehicle speed, and the number of lanes between
these intersections, differentiating the relationships between intersections. For
this purpose, three methods were studied to calculate the correlation coefficient
between neighboring intersections, the methods were used offline in the model
configuration phase. The regression methods studied were validated through a
real scenario of the city of S&o Paulo to estimate the impact of the methods and
select the method with the best result. The performance indicators used in this
evaluation are the average travel time of vehicles and the road occupancy level.
In the obtained results, the Bio-Inspired Neural Network model with the Artificial
Neural Networks method for the calculation of the coefficient of relationship
between neighboring intersections obtained superior results when compared to
the Bio-Inspired Neural Network Model initially proposed and with the others two
previous methods for calculating the relationship coefficient. The results
corroborate that the proposed control is significantly better than the control

currently used in most city intersections.

Keywords: Urban Traffic Control. Traffic Lights Control. Semaphore
Control. Bio-Inspired Neural Networks. Semaphore Phases. Average Travel
Time. Roads Occupancy Level.
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Capitulo 1

1 Introducéo

O desenvolvimento e o crescimento das grandes cidades de hoje séo
governados pela economia e pelo desenvolvimento social. Isso explica como a
populacdo urbana aumentou significativamente nos ultimos anos e de acordo
com United Nations (2017). Segundo este relatério, em 2007, a populacéo
urbana excedeu a populacéo rural, sugerindo que até o ano 2050, a populacao
urbana vai representar 70% da populacdo mundial. Deste modo, o0s
pesquisadores procuram novas solugcdes que visam resolver os desafios
trazidos pelo problema da superlotacdo nos grandes centros urbanos. Por esta
razdo, muitas pesquisas sdo realizadas para conseguir um desenvolvimento
sustentavel nas grandes cidades de hoje, em matérias tais como: energia,
seguranca, moradia, saude e mobilidade (VIT et al.,, 2015; ARROUB et al.,
2016; HERNAFI; AHMED; BOUHORMA, 2016).

A mobilidade é uma questdo fundamental para o desenvolvimento urbano
das cidades. As solucdes para os problemas relacionados com essa area ainda
sdo um desafio para os pesquisadores. Quando o nimero de pessoas em um
espaco aumenta, também aumenta a movimentacdo de pessoas para
conseguir chegar em seus trabalhos, casas, etc., o que traz como
consequéncia um aumento no transito de veiculos, sendo um sério problema
enfrentado hoje nas grandes cidades (VON STRITZKY; CABRERIZO, 2011).

O engarrafamento do transito provoca varios problemas tanto nos
individuos quanto na sociedade. Segundo o estudo realizado por Alves Jr,
2012) os engarrafamentos de transito diarios refletem diretamente na qualidade
de vida dos individuos. O medo de ficar preso, impossibilitado de ndo conseguir
se movimentar, somado as preocupacdes e horarios a serem cumpridos no dia
a dia, além dos fatores meteoroldgicos caracterizados pelo calor, frio, sol,
chuva, neblina, etc., conduz o individuo a perda do humor, irritabilidade e
extrema agressividade. Tudo colabora para o0 aumento do desgaste fisico e

mental, gerando ao longo do tempo sensacfes de desconforto. Dependendo



das caracteristicas dos individuos, tais fatores sdo mais ou menos evidentes.
Existe uma doenca conhecida como “Transtorno Explosivo Intermitente” capaz
de transformar o desconforto em agressividade, partindo muitas vezes para o
corpo a corpo e a utilizacdo de armas. Segundo este estudo nos ultimos anos
as patologias psiquiatricas, psicolégicas e psicossomaticas referentes ao
transito nos grandes centros aumentaram em 17% com respeito ao valor do
ano 2000 (ALVES JR, 2012).

Por outra parte, Jayasooriya e Bandara (2017) afirmam que o
engarrafamento do transito nas vias interrompe e reduz o nivel de
produtividade e € um simbolo da depressdo econdmica. Nessa pesquisa 0
autor ressalta os dois fatores chaves derivados deste problema: perda de
tempo de produtividade da forca de trabalho e o custo operacional que se
baseia no consumo excessivo de energia (combustivel). O primeiro ponto
provoca atrasos nos horarios de chegadas de trabalhadores e mercadorias nos
seus destinos, reduzindo o tempo de trabalho util e a producdo ou venda de
bens. O consumo excessivo de energia pode se fundamentar com um estudo
de consumo de combustivel contra a velocidade média dos veiculos realizado
por Samaras (2012), no qual € apresentada a faixa de velocidade 6tima para
um consumo minimo de energia, entre 55 e 80 km/h, Figura 1, enquanto
veiculos com velocidades médias menores do que 20 km/h estdo no ponto de
maior consumo de combustivel. Conforme estudos anteriores, os veiculos que
ficam presos em engarrafamentos do transito ndo atingem velocidades médias
superiores a 20 km/h (KHAMIS; GOMAA; EL-SHISHINY, 2012; MURCIA;
HIRAKAWA; CASTRO, 2017).

Figura 1 - Consumo de combustivel com respeito a velocidade.

Fuel Consumption - Average Velocity
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Fonte: (SAMARAS, 2012)
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Outra consequéncia provocada pelas situacdes dos engarrafamentos do
transito nos grandes centros urbanos é a poluigdo do ar mediante a emissao de
gases toxicos como monoxido de carbono, Oxidos de nitrogénio,
hidrocarbonetos, metano, etc. Segundo Battista e Vollaro (2017), nos altimos
anos muitos estudos epidemiolégicos mostraram associacdes entre as
concentracbes de poluentes do ar e a saude humana. S6 em 2016,
aproximadamente 3 milhdes de mortes foram vinculadas a exposi¢cdo da
poluicdo do ar. Além disso, a crescente urbanizacdo modificou as condi¢des
microclimaticas das cidades e, juntamente com o transito, levou a um
desconforto das condi¢cdes de vida. Por outra parte, um estudo realizado por
Liu et al. (2017) demonstrou que nos periodos de ignicdo do motor e de
aceleracdo dos veiculos aumentam os picos maximos de acidos nitrosos
emitidos ao meio ambiente. Portanto, em condi¢cdes de engarrafamento do
trnsito, nas quais os veiculos tém que acelerar e desacelerar continuamente,

a emissao de poluentes na atmosfera pode se agravar.

Para resumir, podemos dizer que o problema do engarrafamento do
transito € um desafio para a sociedade, tanto do ponto de vista individual com
doencas fisicas e psiquicas, quanto do ponto de vista financeiro e ambiental

para a sociedade.

1.1 Problema

O aumento da infraestrutura de estradas e rodovias, o transporte publico
e 0 controle inteligente nas intersecfes das ruas sao algumas das acgles a
serem executadas para resolver os problemas de mobilidade. A primeira
solucéo requer grandes orcamentos para seu desenvolvimento, por exemplo, o
orcamento inicial do trecho norte de 43 quildmetros do Rodoanel Mario Covas,
no estado de S&o Paulo, foi de R$ 6,11 bilhdes segundo um relatério do
Tribunal de Contas da Unido em 2013 (CARREIRO, 2013). A segunda solugéo
€ a principal para o desenvolvimento dos centros urbanos, mas os 6nibus
embora diminuam o transito de forma geral, também somam grandes

quantidades de veiculos as vias. Ja 0s outros tipos de transporte publicos como
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trens, metrds e trilhos precisam também de grandes orcamentos e um longo

tempo para a construcao da sua infraestrutura.

Portanto a terceira solucdo € uma alternativa econdmica e rapida para
melhorar a eficiéncia do sistema, ou seja, aumentar a capacidade de
locomogéo na cidade com a mesma infraestrutura urbana. Os fluxos de
veiculos otimizados reduzem as paradas de veiculos nas interse¢cdes com
sinais de transito, aumentando as suas velocidades médias de deslocamento e,
portanto, 0os seus tempos medios de deslocamento, reduzindo os

engarrafamentos.

Os semaforos sdo os dispositivos comumente utilizados para controlar
intersecdes e regular os tempos que cada fase ficara ativa. Portanto, um ajuste
ideal do tempo de cada fase pode ajudar consideravelmente na mobilidade das
cidades, podendo evitar engarrafamentos nas vias (CASTRO; MARTINI;
HIRAKAWA, 2014; DE OLIVEIRA; NETO, 2014; KAUR; AGRAWAL, 2014;
ARAGHI; KHOSRAVI; CREIGHTON, 2015; XU et al., 2015; DIVEEYV,
SOFRONOVA; MIKHALEYV, 2016; ELGAREJ; KHALIFA; YOUSSFI, 2016). Para
conseguir esse tempo ideal de ajuste de cada fase muitas pesquisas tém sido
desenvolvidas. A maioria dos autores concorda em que se deve possuir um
controlador presente em cada intersec¢do entre vias e receber informacdes de
sensores sobre o nivel de ocupacédo das vias em forma geral para determinar o
tempo de duracdo do sinal verde, que significard a ativacdo da fase
correspondente. Abordagens desenvolvidas tanto por métodos de Controle
Otimo quanto por métodos de Inteligéncia Artificial tem sido utilizadas pelos

pesquisadores.

Segundo Srinivasan, Choy e Cheu (2006); Jin e Ma (2017) e Liu et al.
(2017), o transito urbano é um sistema dindmico complexo, com uma natureza
imprevisivel e estocastica, tornando a tarefa de otimizar um controle adequado
bem mais dificil. Assim, encontrar uma solugdo definitiva que sé possua
vantagens em relagéo as outras pressupde-se complicada demais. Na literatura
podemos encontrar diversas definicdes de “sistemas dinamicos complexos”
como consequéncia das diferentes caracteristicas que esses tipos de sistemas
apresentam. Segundo Bresciani (2013) os Sistemas Dinamicos Complexos

(SDC) sao aqueles com estruturas geralmente com elevado numero de
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agentes com relacdes e interconexdes multiplas e hierarquizadas entre eles e
com o ambiente. Estas relacées sdo caracterizadas pelo surgimento de novos
padrbes organizacionais, além de cada agente ter varios graus de liberdade e
diferentes funcionalidades. Consequentemente, 0s sistemas complexos séo

representados na maioria dos casos por equacdes nao lineares.

Ha uma grande quantidade de areas de pesquisas nas quais podemos
encontrar este tipo de sistemas, alguns exemplos segundo Bresciani (2013),

sao:

e Fisica: mecéanica quéntica, dindmica de polimeros, sistemas néo
lineares para compreender os principios basicos da modelagem,
matematica aplicada para sistemas biolégicos, etc.

e Engenharia e Computacdo: modelagem baseada em agentes e
computacgao evolucionaria, reconhecimento de padrdes, etc.

e Biologia: biologia celular e molecular, redes genéticas, etc.

e [Economia: sistemas econ6micos (como mercado de acbes) com

processos estocasticos, fenbmenos sociais complexos.

7z

Como foi apresentado anteriormente, o transito urbano é um sistema
dindmico complexo por cumprir todas as questdes dessa definicdo, fazendo
referéncia a sistemas dindmicos estocasticos e nao lineares, com variaveis
dependentes do tempo, tanto do sistema quanto de entrada, e com agentes
gue possuem relacdes de interdependéncia.

Outra caracteristica deste sistema é a sua dindmica nao linear, que se
reflete na ativacdo e desativacdo de vias pelos semaforos, causando periodos
de interrupcdo nos fluxos de veiculos. Além de fatores como chuvas,
alagamentos, buracos nas vias e frenagens inesperadas de veiculos que

tornam o sistema de transito estocastico.

Alids, o transito urbano possui tanto observabilidade quanto atuacao
parcial, o que adiciona complexidade ao sistema, atrapalhando ainda mais a
predicdo do seu comportamento. Essa caracteristica corresponde ao fato de
que as acgbOes dos motoristas ndo podem ser antecipadas por simples
observacdo, assim como a tomada de decisdo dos controladores afeta o

comportamento do sistema de forma indireta. O fato de um seméforo estar com
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seu sinal verde ndo permite definir com exatiddo o niumero de veiculos que iréo

atravessar a intersecc¢ao por ele controlada.

Portanto ndo existe uma posicdo comum entre os autores sobre qual
método de controle utilizar para obter a melhor resposta. Até agora nenhum
método atende a todas as caracteristicas e requisitos ou nao tem a melhor
resposta para os diferentes cenarios. Podemos dizer que ainda existe muita
discusséo sobre qual método deve ser o indicado para o controle do transito

urbano.

A seguir desenvolvem-se varias perguntas para pesquisar e tentar

solucionar a situacado problema.

e Existe um método para o controle do transito urbano capaz de
atender a todos 0s requisitos?

e Qual método utilizar para tentar resolver todos os requisitos deste
tipo de sistema?

e Que tipo de controle utilizar neste caso, distribuido ou
centralizado?

e O tempo de resposta dos algoritmos poderd influenciar na hora de

efetuar um controle efetivo?

1.2 Justificativa e Motivacao

Em geral, segundo Jing, Huang e Chen (2017), as estratégias utilizadas
para controlar o tempo de ativacéo das luzes verdes dos semaforos dividem-se
em trés tipos: tempo fixo, atuado e adaptativo. O controle do semaforo com
tempo fixo utiliza os dados histéricos de transito para determinar a configuracao
dos tempos e é predefinido por um estudo anterior das condicGes de cada via
da intersecdo. Webster (1958) propbés uma férmula baseada na taxa de fluxo
de cada pista em uma intersecao para resolver esse problema. Esta formula &
atil para encontrar um ciclo 6timo e uma duracdo apropriada para o tempo
verde em cada fase. No entanto, de acordo com Ni (2016), na realidade, a
demanda de transito € imprevisivel e flutua no tempo. Portanto as

configuragdes de parametros com tempos fixos ndo podem atender ao requisito
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de condi¢cbes de transito que mudam rapidamente, como acidentes e outros

distarbios que podem modificar as condi¢fes de transito.

Enquanto isso, o controle de sinal atuado ou também chamado de
acionados por veiculos, é geralmente aplicado para intersecdes isoladas. Para
esse tipo de controle precisa-se de uma coleta de dados do transito em tempo
real por meio de sensores, como o tempo de separacdo entre um veiculo e o
proximo. Esses controladores alteram as temporizacbes das luzes dos
semaforos com base em um conjunto de parametros estaticos predefinidos,
como tempo minimo e maximo de luz verde, duragéo total do ciclo de luzes
verdes do seméforo e a sequéncia de fase. A deteccdo é util para se ter uma
ideia da eficiéncia do tempo de verde. A ativacdo do tempo de verde acaba
guando o espaco entre os veiculos € maior que o intervalo maximo do limiar
(ZHAO-SHENG YANG et al., 2005).

As estratégias de controle adaptativas utilizam dados de sensores como o
nivel de ocupacéo das vias para estimar o fluxo de transito como entrada no
sistema. Esta estratégia visa implementar uma temporizagdo ideal para

maximizar ou minimizar uma funcao objetivo (MCKENNEY; WHITE, 2013).

Porém as pesquisas anteriores relacionadas a estratégias de controle do
tipo adaptativas para o Transito Urbano tém limitantes comuns, como: a
simplificacdo dos dados e a linearizacdo da sua dindmica, além da
discretizacdo do problema em ciclos, trazendo como consequéncia a perda de
dados importantes da dinamica do sistema (ARAGHI; KHOSRAVI;
CREIGHTON, 2015).

Os sistemas de controle adaptativos podem-se dividir em: controle
preditivo, l6gicas difusas e métodos de aprendizado e cada tipo de controle tem
limitagBes particulares. Segundo Gokulan e Srinivasan (2010) os métodos
preditivos falham em predizer situacfes do transito, a maioria € pouco preciso,
principalmente provocado pela complexidade do sistema e o numero de

incertezas que apresentam.

No entanto, métodos baseados no aprendizado, como redes neurais
artificiais ou métodos de aprendizado por refor¢o, precisam de uma quantidade

elevada de dados, normalmente impossivel de se obter, além de um tempo de
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treinamento para representar o comportamento de sistemas estocasticos e com
grande numero de variaveis com fidelidade e controla-los com eficiéncia
(GOKULAN; SRINIVASAN, 2010; TETTAMANTI et al., 2014).

O ultimo grupo, controladores difusos ou baseados em légica, apesar de
ndo utilizar modelos mateméticos para predizer o comportamento do transito,
representam o conhecimento sobre o sistema de forma simples mas tém
dificuldade em incorporar informacdes sobre a dindmica do sistema devido a
sua complexidade. Além disso, a definicdo das regras de controle e de seus
parametros ndo é Otima, pois o ponto 6timo de operacdo dos sistemas
complexos € variavel e depende de variaveis externas ndo controladas que séo
captadas ineficientemente, pois as informacfes sdo incompletas e imprecisas
(GOKULAN; SRINIVASAN, 2010; YU; WU; YANG, 2016).

Em decorréncia das limitacdes anteriores, Castro, Martini e Hirakawa
(2014) propuseram um modelo de Redes Neurais Bio-Inspiradas (BiNN) para o
Controle de Transito Urbano, baseado em estudos anteriores deste tipo de
modelo para o controle de robds (NICHOLS; MCDAID; SIDDIQUE, 2013; YU et
al., 2014). Estes modelos enfatizam as caracteristicas biolégicas de neurbnios
reais para melhorar o comportamento dindmico geral, enquanto se concentram
no aspecto de aprendizagem das redes neurais. De tal modo, os modelos BiNN
geralmente ndo possuem um estagio de treinamento, em vez disso, escolhem
seus pesos sinapticos para alcancar um comportamento desejado. Nichols,
Mcdaid e Siddique (2013) e Yu et al. (2014) apresentaram resultados
satisfatorios como: a estabilidade dinamica frente a distlrbios e a capacidade
de adaptacdo instantdnea a mudancas no ambiente de atuacao, caracteristicas
desejadas para o Controle do Transito Urbano.

O modelo proposto por Castro, Martini e Hirakawa (2014), consegue
monitorar continuamente o status do sistema e tomar decisdes, analisando o
comportamento do sistema dinamico complexo e avaliando seu desempenho
de controle. Do mesmo modo, o modelo ndo apresenta uma ordem pré-fixada
de fases de semaforo e, portanto, € capaz de alterar o comportamento de
controle de acordo com o estado do transito urbano. A proposta foi melhorada
por Castro et al. (2015) estabelecendo um conceito de sistema multiagente,

permitindo o controle coordenado de varios cruzamentos. Para conseguir esse
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objetivo, cada agente controla uma unica intersec¢cdo e interage com 0S
agentes vizinhos para obter um controle coordenado dos varios cruzamentos. A
proposta impede a saturagédo das vias e coordena as atividades dos agentes

vizinhos provocando ondas de luzes verdes nos seméaforos.

Um fator limitante daquela pesquisa encontra-se nos coeficientes
utilizados para a coordenacdo entre os controladores de semaforos nas
intersecdes. No modelo, os coeficientes de relacdo sédo todos iguais, ndo
diferenciam como € a relacdo entre esses controladores. Lembrando que cada
controlador controla uma intersec¢éo, esta relacao pode variar dependendo das
caracteristicas fisicas como: as distancias entre as intersecdes, a configuracao
das intersecdes, as caracteristicas da via comum entre essas intersecdes e a
velocidade média atingida pelos veiculos nessa via que pode influir no tempo
de demora dos veiculos para chegar na interse¢cdo vizinha. Esta primeira
limitacdo conduz a uma segunda limitacdo: os cenarios escolhidos para
analisar os resultados do modelo exibem uniformidade nos seus desenhos (as
distancias entre as intersecfes sdo todas iguais), além de contar com um
pequeno namero de interse¢cBes com semaforos, bem distantes dos cenarios
reais encontrados nos grandes centros urbanos. Portanto ndo fornecem uma
ideia real dos resultados que poderiam se conseguir levando a proposta a

pratica.
1.3 Objetivos

7

O objetivo deste trabalho é estender o modelo de Redes Neurais Bio-
inspiradas  anteriormente  proposto, adicionando informacbes e o
comportamento para torna-lo aderente as diferencas existentes entre as
interseccdes do cenario real de transito. Para isso, considera-se a inclusdo, ao
modelo, dos fatores: distancia entre as intersecdes, velocidade dos veiculos e

namero de faixas da via comum entre essas intersecoes.

1.4 Hipbteses

A partir das revisdes bibliograficas realizadas, a pesquisa teérica e 0s

objetivos tracados, estabeleceu-se as seguintes hipéteses:
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As grandes cidades apresentam sérios problemas de
congestionamento do transito, o qual pode ser aliviado com o
controle de seméforos, isto diminuiria o tempo de espera nas filas
do semaforo dos veiculos e aumentaria a sua velocidade média.

A natureza imprevisivel e estocastica da demanda do transito torna

dificil a tarefa de encontrar e otimizar um controle adequado das

fases do seméaforo.

As pesquisas encontradas na bibliografia apresentam limitacdes,

nenhum método atende a todas as caracteristicas e requisitos para

este tipo de sistemas.

Na atualidade as pesquisas referentes ao controle do sinal do

semaforo estdo divididas principalmente em dois grupos: Controle

Otimo e Inteligéncia Artificial. Até este momento os métodos

utilizados apresentam deficiéncias, como:

e A analise realizada do ponto de vista independente de cada
semaforo, ndo analisando a inter-relacdo que existe entre os
agentes que controlam cada semaforo;

e Os algoritmos que se baseiam em equacfes lineares finitas
limitam-se em realizar um calculo para obter os parametros,
provocando um aumento da complexidade computacional,
resultando em um tempo longo para a resposta;

e As limitagbes dos algoritmos baseados em redes neurais e
l6gica difusa ndo incluem um tratamento diferencado para cada
interseccdo. Ndo consideram os parametros individuais dos
semaforos para construir os modelos, como: quantidades de
faixas na via, opcdes que tém os motoristas na interseccéo
(seguir em frente, virar a esquerda ou direita, etc.), quantidade
de fases da interseccéo, etc.

O modelo BINN propde um modelo dindmico do transito com

controle distribuido, coordenacdo entre os agentes de cada

intersecdo e o calculo individualizado dos parametros desses
agentes de controle das intersecbes, em dependéncia das
variaveis de entrada, como resposta as caracteristicas estocasticas

deste problema.
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6. O modelo BINN consegue eliminar a maioria das limitacbes das
pesquisas anteriores, mas ainda apresenta algumas. Este modelo
nao analisa a relacdo entre os agentes de forma particular, ele
observa este problema de forma geral, mas esta relacdo varia
entre intersecdes dependendo das suas caracteristicas fisicas,
como: as distancias entre as intersecbes, a configuracdo das
interse¢bes, as caracteristicas da via comum entre essas
intersecoes e a velocidade média atingida pelos veiculos nessa via
gue pode influir no tempo de demora dos veiculos para chegar na
intersecéo vizinha.

7. Se obtiver um coeficiente de relagdo que consiga descrever a
relacdo entre os agentes de controle de cada intersecao,
analisando as suas caracteristicas fisicas individuais, conseguimos
melhorar a resposta do modelo, melhorando paradmetros como: o
tempo médio de viagem dos veiculos e o nivel de ocupacdo das
vias, diminuindo o problema do congestionamento nos grandes

centros urbanos.

1.5 Metodologia

A metodologia deste trabalho compreende a utilizacdo do Modelo de
Redes Neurais Bio-Inspiradas proposto anteriormente no grupo de pesquisa. O
modelo BiNN proposto por Castro, Martini e Hirakawa (2014) consegue
trabalhar com as caracteristicas dindmicas do fluxo de veiculos e utiliza uma
abordagem distribuida com controle multiagente. A proposta adota uma
abordagem modular, na qual o modelo geral para o controle das fases
semaféricas de uma intersec¢cdo pode ser aplicado em todas as interseccoes.
Existindo apenas diferencas estruturais na BiNN aplicada a cada intersecc¢ao, o

gue é reflexo das caracteristicas especificas de cada interseccao.

Partindo do modelo BiNN, esta proposta adiciona caracteristicas da rede
de transito tais como: a distancia entre as intersec¢des, velocidade dos veiculos
e numero de faixas da via comum entre essas interse¢fes para diferenciar as
relacbes de coordenacao entre as interse¢des. A principal tarefa baseia-se no

estabelecimento de uma forma de incorporar essas informagdes sem modificar
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o comportamento do modelo como a estabilidade da rede neural e a

complexidade computacional escalar demonstradas por Castro et al. (2015).

Para adicionar essas caracteristicas ao modelo e diferenciar a relacédo de
coordenacao entre intersegdes realiza-se um estudo para determinar quanto
influi cada fator no atraso médio do fluxo de veiculo entre duas intersecdes,
que é o tempo que demoram 0s veiculos para sair de uma intersecao e chegar
até a intersecao vizinha. Como a distancia entre as intersecdes, a velocidade
média dos veiculos, e 0o numero de faixas da via comum entre essas
intersec6es ndo mudam com respeito ao tempo, pode-se realizar um calculo
off-line para obter esse valor. Portanto, este parametro sera utilizado para obter

um coeficiente de ativacdo da fase comum de uma intersecao vizinha.

Para analisar e validar a extensao proposta ao modelo, simulagbes séo
realizadas em um cenario réplica de um cenario real do centro da cidade de
Sédo Paulo com a ajuda de um software de simulacdo microscépica de transito
(SUMO). Tanto o cenario quanto as demandas de veiculos utilizam
informacdes provenientes dos 6rgéos do setor de transito da cidade.

1.6 Atividades
Partindo da metodologia proposta e para atingir os objetivos e validar as
hipéteses foi estabelecida a seguinte lista de atividades:

1. Realizar um estudo sobre as limitacbes e competéncias dos
trabalhos relacionados ao controle do transito urbano.

2. Definir o quanto afeta cada caracteristica da rede de transito na
relacdo de coordenacdo entre os agentes de controle das
intersecoes.

3. Determinar um coeficiente que defina essa relacdo entre os agentes
vizinhos, tendo em conta caracteristicas fisicas da rede de transito
urbano.

4. Modelar um cenario adequado com caracteristicas semelhantes a
cenarios reais para avaliar o modelo proposto.

5. Realizar a simulacdo do modelo proposto no cenario criado para

analisar os resultados obtidos nessas simulagdes.
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Capitulo 2

2 Fundamentacé&o conceitual

Neste capitulo sdo revisados alguns conceitos fundamentais necessarios
para a compreensdo das discussoes realizadas ao longo do trabalho. S&o
apresentados os conceitos relacionados ao Controle de Transito Urbano, os
niveis utilizados para o seu estudo, as arquiteturas encontradas na bibliografia
para o controle deste tipo de sistema, os parametros de controle e o0s
parametros utilizados para avaliar o desempenho, além das nocdes teoricas
sobre os diferentes métodos encontrados na bibliografia, utilizados para tratar o

Controle de Transito Urbano.

2.1 Fundamentos em Controle de Transito Urbano

Para entender como o desenvolvimento do Controle do Transito Urbano,

apresentam-se a seguir alguns conceitos utilizados neste trabalho.

Uma intersecao é o espaco fisico onde existe um cruzamento entre vias
(Figura 2). As intersecdes, dependendo do nivel de transito e da prioridade das
vias podem utilizar, seméaforos ou néo, para controlar o transito. Cada seméaforo
controla normalmente um ou varios sentidos (uma fonte para um destino ou
uma fonte para varios destinos) do movimento dos veiculos (semaforos 1, 2, 3
e 4 da Figura 2). Em cada interseccdo os semaforos precisam agir com
sincronizacao (liberar ou fechar o movimento dos veiculos das diferentes vias
Nno momento preciso) para NAo provocar um caos no transito. A sincronizacao e
0 ajuste ideal do tempo desse conjunto de semaforos, em uma intersecao, €
controlada por um agente de controle de intersec¢des, sendo este o responsavel
pelos ciclos semaforicos de cada intersecdo. Um ciclo semaférico compreende
0 conjunto de fases que podem se tornar ativas em uma intersecdo. As fases
de um ciclo semaforico sédo definidas como uma unidade temporizada,
associada ao controle de um ou mais movimentos do veiculo previamente
configurados. Cada fase ativa significa uma configuragéo de luzes no conjunto
de seméforos de uma intersecdo, que liberam o movimento dos veiculos de

uma via para outra, além de fechar o movimento para o deslocamento de
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outros veiculos. Em uma intersecéo, apenas uma fase pode estar ativa por vez,
portanto no exemplo da Figura 2, o ciclo semaférico tem duas fases, a fase 1
libera 0 movimento dos veiculos tanto no sentido oeste-leste (a) quanto leste-
oeste (b), enquanto a fase 2 desta intersecao libera 0 movimento dos veiculos
nos sentidos sul-norte (c) e norte-sul (d). Por dltimo, a fase principal de uma

interseccdo € aquela que apresenta, historicamente, um maior fluxo de

veiculos. O restante das fases sao chamadas secundarias.

Figura 2 - Intersegdo simples com duas fases e quatro seméforos

s
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Fonte: autor

Como foi apresentado anteriormente, cada intersecdo é controlada por
um agente, mas além disso, cada interseccdo (agente) interage com as suas
intersegOes vizinhas (agentes vizinhos), tanto recebendo quanto enviando
informacdes de fluxos de veiculos por meio das vias que as interconectam (vias
comuns entre intersecdes vizinhas). Um exemplo, na Figura 3 a intersecao A é
vizinha da intersecdo B e vice-versa, portanto, a intersecdo B é vizinha da
intersecao C e vice-versa também. Alids, as fases que ativam o movimento de
veiculos pelas vias comuns entre intersecfes vizinhas sdo chamadas de fases
comuns entre duas intersecdes, (a fase 1 é comum nas intersecdes A, B e C,
no entanto a fase 2 ndo é uma fase comum entre essas intersecfes porque 0s
veiculos ndo deslocam-se por vias comuns entre essas intersecdes). Por
ultimo, para provocar ondas de luzes verdes em interse¢des vizinhas, as fases
comuns devem-se sincronizar para se tornarem ativas em um instante
semelhante. Na Figura 3, as fases 1 das intersecbes A, B e C devem-se

sincronizar.
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Figura 3 - Intersecdes vizinhas com fases comuns.
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Fonte: autor

2.2 Niveis de anélises em Controle de Transito Urbano

Segundo Kumar et al. (2014), os modelos para o Controle de Transito
Urbano podem ser classificados de acordo com o nivel de detalhes para
representar o sistema, dependendo do nivel de descricdo da informacdo nos
modelos. Com base nessa analise, os modelos de transito podem ser
categorizados em quatro tipos: submicroscopico, microscopico, mesoscopico e
macroscopico. A diferenca entre esses niveis de andlise € a forma como os
veiculos sdo matematicamente modelados para representar seu papel no
sistema de transito. Cada nivel de analise predomina em um campo de
aplicacé@o. Os niveis macro- e mesoscopico sdo mais utilizados em sistemas de
controle por causa de sua simplicidade matematica, enquanto os niveis micro-
e submicroscopicos sdo predominantes em sistemas de simulacdo, por causa

de uma maior fidelidade a dinamica real dos veiculos.

2.2.1 Nivel Submicroscépico

No nivel submicroscépico (Figura 4) estuda-se a dindmica do veiculo em
particular e a dindmica muda em resposta as caracteristicas intrinsecas do
veiculo como: dimensdes, numero de rodas, tipo de motor, desenho do veiculo.
Mas também essa dindmica € regulada por variaveis como aceleracgéo,
frenagem, diregcdo do movimento e comportamento do motorista. Neste nivel
analisam-se as dinamicas como: a tracdo aplicada as rodas do veiculo, o
deslizamento, a direcdo da roda e a dinamica longitudinal, lateral e de giros de
um veiculo em particular (LAMOTTE et al., 2010).
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Figura 4 - Analise submicroscopico.

Fonte: autor
2.2.2 Nivel Microscopico

No nivel microscopico do fluxo de transito sédo analisadas as interagdes
entre os veiculos. E um modelo de acompanhamento de veiculos, no qual o
veiculo lider influencia o comportamento do veiculo que o segue na fila de
veiculos. Como mostrado na Figura 5, o veiculo lider € n, e o veiculo seguidor
€ n+l; Xn e Xn+1 representam as posicdes dos veiculos lider e seguidor,
respectivamente, em relagdo a um quadro de referéncia. Ln € Ln+1 representam
0os comprimentos dos veiculos lider e seguidor, respectivamente. O movimento
relativo do veiculo seguidor depende do movimento do veiculo lider, e o veiculo
seguidor sempre tenta manter uma separacao segura minima (inter distancia s)
com o veiculo lider (FANG; SHI; CAO, 2015).

Figura 5 - Analise microscépico.
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Fonte: autor
2.2.3 Nivel Mesoscopico

No nivel mesoscopico do fluxo de transito os veiculos ndo séo vistos
como entidades separadas e o efeito agregado de cada um deles é analisado
do ponto de vista de fila de veiculos para calcular os valores médios das
variaveis macroscopicas para o transito (fluxo, velocidade média e densidade),
Figura 6 (x1, v1, a1). Essas variaveis normalmente sdo medidas ao longo de um

comprimento. Um exemplo dessa modelagem foi proposta por Peng, Liu e Tuo
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(2015) por meio da qual analisa-se a probabilidade da interrupcdo do transito

em um modelo de rede com uma estrada de duas pistas.

Figra 6 - Analise Mesoscopico.

Fonte: autor

2.2.4 Nivel Macroscopico

Segundo Lin, Xi e Yang (2008), a analise macroscoépica do sistema de
transito urbano estuda o sistema como a inter-relacdo entre as vias por onde
circulam os veiculos e as interse¢cfes, as quais sdo tratadas como nds nas
redes urbanas, Figura 7. Nesse sistema consideram-se como variaveis a
quantidade de veiculos em cada né q (intersecéo) e os fluxos de veiculos entre
os nos f. Para este tipo de sistema Wen, Qu e Zhang (2009) apresentaram a
equacdo de conservacao de veiculos para o processo de fluxo de transito
associado a qualquer fluxo de movimento em uma intersecdo que é amostrada
a cada At segundos como apresentada na equacdo (1). Nessa equacao, a
guantidade de veiculos q de um n6 em um instante t+1 é dada pela soma da
qguantidade de veiculos presentes no instante t com os fluxos de veiculos que
chegam ao ng, fi, subtraido dos fluxos de veiculos que partem dele, fi. Dessa
maneira, os veiculos se deslocam de n6 em né e a quantidade total de veiculos

na rede é conservada.
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Figura 7 - Analise macroscopico.
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2.3 Arquiteturas para o Controle do Transito Urbano

Segundo  Vrancken e Dos Santos Soares (2007), sistemas com
subsistemas podem ser utilizados, para o controle, em uma abordagem com
arquiteturas: centralizada, hierarquica ou distribuida. No caso do sistema de
transito urbano, analisa-se o problema de forma que a unidade basica do
sistema sdo as interse¢des entre vias, como tem sido apresentado por varios
autores (SRINIVASAN; CHOY; CHEU, 2006; CASTRO et al., 2015; MURCIA et
al., 2017).

Uma estrutura centralizada utiliza um controlador para cada unidade
basica de controle (agente de controle para cada intersecdo) e esses
controladores comunicam-se com um controlador central, o qual
responsabiliza-se pela tomada de decisdo. Enquanto em uma estrutura do tipo
distribuida, os agentes de controle de cada intersecdo podem-se comunicar

com o0s agentes de intersecgbes vizinhas. Nesta estrutura ndo existe um
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controlador central, pois os agentes relacionam-se entre eles para obter um
controle coordenado. Por ultimo, na estrutura hierarquica, além de existir a
inter-relagdo entre agentes vizinhos, também existem controladores de niveis
intermediarios, que tém a possibilidade de adicionar informacdes ao controle de

tipos locais, regionais ou globais e desempenhar diferentes funcoes.

2.4 Parametros utilizados no Controle do Transito Urbano e na avaliacao

do desempenho.

No sistema de transito urbano os principais parametros utilizados para o
controle sdo: o tempo do ciclo semaférico em uma intersecdo e o tempo de
cada fase ativa (tempo de luz verde para cada fase) nesse ciclo semaforico, os
quais conforme a pesquisa realizada por Zhao, Dai e Zhang (2012), sdo os
fatores com maior influéncia no controle de uma interseccdo. Cada método de
controle baseia-se em um conjunto de variaveis diferentes do sistema de

transito urbano.

A variavel mais utilizada na bibliografia € o cumprimento da fila de
veiculos em cada fase de semaforo, ou também chamado nivel de ocupacao
da via (SRINIVASAN; CHOY; CHEU, 2006; HAMILTON et al., 2014; KAUR,;
AGRAWAL, 2014; DUSPARIC; MONTEIL; CAHILL, 2016). Uma outra variavel
relacionada e bem empregada nas pesquisas é o fluxo de veiculos em cada
fase (SRINIVASAN; CHOY; CHEU, 2006; WU; WANG, 2016). Também
prevalece em menor medida a utilizacdo de variaveis como: a taxa de veiculos
gue saem da fila e atravessam a intersecdo, e a taxa de veiculos que chegam
na fila em cada fase (HAMILTON et al., 2014; DUSPARIC; MONTEIL; CAHILL,
2016) e a densidade de veiculos em cada fase (WU; WANG, 2016). Além
disso, alguns métodos que controlam a coordenacao entre as intersecdes, ou
redes urbanas de um ponto de vista geral, determinam também atrasos entre
interseccdes (tempo para a fila de veiculos chegar de uma intersecéo até outra)
para sincronizar suas fases e formar ondas verdes (DE ABREU BATISTA;
COUTINHO, 2013).

Alids, com o objetivo de avaliar o desempenho dos métodos utilizados,

nas pesquisas comparam-se 0s resultados obtidos por cada método de
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controle em relacdo a diferentes parametros. A seguir, S8o apresentados 0s

parametros utilizados para avaliar o desempenho dos métodos.

e Tempo médio de viagem: tempo necessario para 0s veiculos
percorrerem o0s seus trajetos (MURCIA; HIRAKAWA; CASTRO,
2017).

e Velocidade média dos veiculos: velocidade média atingida pelos
veiculos calculada como o tempo médio de viagem entre distancia
a percorrida (DAI; ZHAO; YI, 2010).

e Numero de veiculos que finalizaram o trajeto: quantidade de
veiculos que chegam nos seus destinos no tempo de simulacédo do
cenario (SALKHAM et al., 2008).

e Tempo de espera médio: tempo gasto nas intersecdes pelos
veiculos esperando pela ativacdo da fase correspondente
(SALKHAM et al., 2008).

¢ Nivel de ocupacéo das vias: quantidade de veiculos existentes nas
vias (MURCIA; HIRAKAWA; CASTRO, 2017).

e Numero médio de paradas na viagem: quantidade de paradas
feitas nas intersecdes pelos veiculos (YE et al., 2014).

e Tamanho da fila em cada fase da intersecdo: Quantidade de
veiculos existentes nas filas de cada via nas intersecdes
(PACHECO; ROSSETTI, 2010).

2.5 Fundamentos das técnicas aplicadas ao controle do transito urbano

Como foi apresentado anteriormente, o transito urbano é um sistema
dindmico complexo, ndo linear, com uma natureza imprevisivel e estocastica,
além disso, possui tanto observabilidade quanto atuacdo parcial, o que
atrapalha ainda mais na hora de predizer o seu comportamento. Portanto,
ainda existem incertezas entre os pesquisadores sobre como enfrentar o
controle neste tipo de sistema. Como consequéncia encontramos na literatura
os algoritmos e métodos mais variados, embora atualmente o Controle de
Transito Urbano moderno possa ser dividido em dois grupos: teoria do Controle
Otimo e Inteligéncia Artificial (CASTRO et al., 2015) .A seguir s&o
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apresentados o0s fundamentos teoricos dos métodos mais comumente

utilizados na bibliografia para o Controle do Transito Urbano.

2.5.1 Fundamentos teéricos de métodos baseados em Controle Otimo

Segundo Castro, Hirakawa e Martini (2017), na teoria de controle 6timo
propde-se descrever sistemas dinamicos com equacgOes diferenciais para
posteriormente minimizar funcées de custo como forma de atingir a eficiéncia
Otima de controle de cada sistema de acordo com seus objetivos. Os métodos
baseados em teoria de controle 6timo para os sistemas de transito urbano mais
utilizados na bibliografia s&o: Programacdo Dinamica, Controle Preditivo
baseado em modelo e a Contrapresséo.

Programacao dinamica

Programacao Dindmica é um método usado comumente na construcao de
algoritmos para a resolucédo de problemas computacionais, em especial os de
otimizacdo combinatoria. Ela é aplicavel a problemas nos quais a solucéo 6tima
pode ser computada a partir de uma solucdo 6tima previamente calculada e
memorizada de outros subproblemas que comp&em o problema original. E um
algoritmo recursivo, no qual cada instancia do problema é resolvida a partir da
solucdo de instancias menores, ou melhor, de subinstancias da instancia
original. A caracteristica distintiva da Programacédo Dinamica é a tabela que

armazena as solugdes das variaveis das subinstancias (FEOFILOFF, 2018).

O principal aspecto da Programacao Dinamica é uma equacéao diferencial
parcial, apresentada por Hamilton—-Jacobi—Bellman (BELLMAN, 1957), que
prové o valor 6timo da funcdo de custo na otimizacdo de um sistema dinamico
(HEYDECKER; CAI; WONG, 2007). Na Programacao Dinamica calcula-se esta
equacao de forma recursiva tendo em conta todas as etapas do problema de
otimizacao para obter as a¢cbes que levam o sistema de um estado atual a um
estado desejado. No Controle de Transito Urbano, a funcdo de custo é
determinada por um modelo macroscépico do transito urbano e se desenvolve
utilizando um parametro de desempenho, como o nivel de ocupacéo das vias.
Porém, como a saida da equacao de Hamilton—Jacobi—-Bellman € infactivel, por
causa de sua complexidade computacional, para as aproximacgdes e o controle
em tempo real utilizam-se outras técnicas junto com os metodos de controle
baseados em Programacgédo Dinamica (DAI; ZHAO; YI, 2010).
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Controle Preditivo baseado em modelos

Os Controladores Preditivos baseados em modelos captam as interacdes
dindmicas e estaticas entre as variaveis de entrada, as variaveis de saida e as
perturbacdes mediante previsdes precisas e podem fornecer alertas
antecipados de um possivel comportamento das variaveis controladas. Este
método utiliza um modelo para predizer o comportamento de um sistema,
portanto precisa-se de um mecanismo para obter o modelo, que deve ser o
suficiente para capturar completamente a dinamica do processo e permitir que
as previsdes sejam calculadas, e ao mesmo tempo, ser intuitivo e permitir a
analise teorica. O uso do modelo do processo é determinado pela necessidade
de calcular o resultado previsto em instantes futuros (CAMACHO; BORDONS,
1999). Este método minimiza uma funcdo de custo ao longo de um horizonte
finito e encontra uma estratégia de controle abaixo do ideal ao longo do
horizonte de predi¢do. Além disso, utiliza um modelo de previsdo para estimar
os estados futuros do sistema e 0s usa para resolver o problema de
otimizacdo. O sinal de controle sub-6timo é implementado para uma etapa de
tempo e, em seguida, o horizonte de previsdo € deslocado mais para frente,
realizando a proxima iteracdo. O controlador recebe os estados medidos do
sistema e os utiliza como estados iniciais do problema de otimizagdo para
resolver o problema novamente. Por considerar um horizonte de predicéo, o
Controle Preditivo baseado em modelo é formulado como uma sequéncia de
problemas de otimizacdo, como € feito na Programacdo Dinamica
(JAMSHIDNEJAD et al.,, 2016). No sistema de transito urbano, um modelo
matematico preciso de fluxo de veiculos fornece uma previsdo ou estimativa
dos valores de controle ideais e a tomada de decisédo para ativacdo das fases

dos semaéaforos.

Contrapresséo

O método de Contrapressdo foi originalmente desenvolvido para
maximizar o rendimento em redes de comunicac¢do, otimizando os fluxos de
dados (WONGPIROMSARN et al., 2012). O conceito central da proposta é
priorizar fluxos com alta pressdo em sua origem e baixa pressdo no seu
destino, evitando a formacgao de gargalos e garantindo um fluxo global melhor.

Para o Controle de Transito Urbano este algoritmo calcula o peso de uma fase
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como a “pressao de retorno” maxima, ou seja, o comprimento da fila no caso
de sistemas de transito urbano. Portanto a fase com maior peso € ativada no
ciclo semaférico. Este algoritmo apenas requer informacdes locais em cada
intersecdo e maximiza a taxa de transferéncia de veiculos (DAKIC;
STEVANOVIC; STEVANOVIC, 2015).

O algoritmo de Contrapressdo, no caso do transito urbano, calcula
inicialmente a “pressédo” de todas as vias entre as intersecbes do cenario.
Posteriormente, a pressdo de cada fluxo de veiculos Wap, em um instante de
tempo t, que atravessa a interseccao controlada é calculada pela diferenca
entre a pressao na via do fluxo de veiculos de saida Qa e a presséao do fluxo na
via de destino Qp, nesse instante de tempo, conforme representado na eq. (2)
(WONGPIROMSARN et al., 2012). O coeficiente (Wap) € utilizado para definir
quais fluxos possuem maior pressao e sdo prioritarios e, por conseguinte, que
fase semafdrica deve ser ativada. Dessa maneira, a fase semaforica ativada é

a gue permite o maior alivio de presséo na interseccdo em questao.

Wap () = Qq(t) — Qp(t) (2)

2.5.2 Fundamentos tedricos de métodos baseados em Inteligéncia
Artificial

A inteligéncia artificial € um campo amplamente explorado no Controle de
Transito Urbano. A ideia comum dos métodos de Inteligéncia Artificial € simular
a inteligéncia da natureza até certo ponto pelo uso de métodos computacionais.
O objetivo destes métodos é aumentar a velocidade da tomada de deciséo e,
por conseguinte, melhorar a eficiéncia de controle e a sua principal vantagem &
que dispensam um modelo do sistema controlado. Estes métodos podem-se
dividir em: sistemas com légica difusa, algoritmos evolucionarios, aprendizado
por reforgo e redes neurais artificiais (ZHAO; DAI; ZHANG, 2012).

Logica Difusa

Este método de controle, chamado de Légica Difusa, ou Fuzzy Logic, foi
introduzido por Zadeh (1965) e aborda o aspecto impreciso da acdo dos seres
humanos com respeito ao mapeamento de variaveis em termos linguisticos da

informacao obtida do ambiente em valores numéricos. A légica classica apenas
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permite conclusbes que sdo verdadeiras ou falsas. No entanto, existem
também proposicdes com respostas variaveis, em tais casos, a verdade
aparece como resultado do raciocinio do conhecimento inexato ou parcial, no
qual as respostas da amostra sdo mapeadas em um espectro. Enquanto as
variaveis em matematica geralmente usam valores numeéricos, em aplicacdes
de légica difusa, valores ndo numéricos sao frequentemente usados para
facilitar a expresséo de regras e fatos. Os graus de verdade e probabilidades
variam entre 0 e 1 e, portanto, podem parecer semelhantes a primeira vista,
mas a logica difusa utiliza graus de verdade como um modelo matematico de
imprecisdo, enquanto a probabilidade é um modelo matematico de ignorancia
(ZADEH; KLIR; YUAN, 1996).

Conforme apresentado por Mamdani (1974), um sistema difuso de
controle inclui trés etapas: fuzzificacao, inferéncia de regras e uma ultima etapa
de defuzzificagdo. Na etapa de fuzzificacdo determina-se o grau de pertinéncia
de cada parametro numérico do sistema em relacdo a cada termo linguistico.
Para atingir esse objetivo, utilizam-se funcdes de pertinéncias que podem ser
definidas como curvas triangulares, trapezoidais ou fungbes sigmoides, entre
outras. A escolha de qual tipo de funcdo de pertinéncia utilizar depende de
guantos termos linguisticos sdo desejados e qual € a relacéo entre a variavel
de entrada e os termos linguisticos adotados. A segunda etapa, a partir do grau
de pertinéncia de cada variavel, um mecanismo de inferéncia emula a decisao
do conhecimento especializado com base em um conjunto de regras, cujo
resultado é composto por termos linguisticos decorrentes do conjunto de regras
l6gicas pré-formuladas. Na Ultima etapa, a de defuzzificacdo, ocorre um
processo similar, mas inverso ao ocorrido na primeira etapa, pois converte-se
os graus de pertinéncia dos termos linguisticos de saida em valores numéricos,
trataveis pelo sistema de controle. Portanto, também se utilizam funcdes de
pertinéncia para determinar o valor numérico das variaveis de saida. De acordo
com Bede (2013), podemos encontrar métodos de defuzzificagdo como: o de
centro de gravidade, o de centro da area, o do valor esperado, e 0 da média
dos maximos, os quais ponderam o0s graus de pertinéncia e as funcdes de

pertinéncia para determinar a saida numérica do sistema.
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No Controle de Transito Urbano, controladores baseados em logica difusa
séo utilizados frequentemente. De forma geral, as variaveis de entrada séo o
nivel de ocupacao das vias de uma intersecdo para posteriormente passar por
uma fase de inferéncias e, em seguida, ativar a fase semaférica que vai
permanecer ativa nesse instante de tempo. No proximo capitulo deste
documento sdo apresentadas algumas abordagens da aplicacdo da logica
difusa no Controle de Transito Urbano.

Algoritmos evolucionarios

De acordo com Zitzler e Thiele (1999), algoritmos evolucionarios, ou
algoritmos genéticos, sdo uma abordagem baseada em heuristica para resolver
problemas que ndo podem ser facilmente resolvidos em tempo. Algoritmos
evolucionarios costumam ser adequados para problemas de otimizacdo
envolvendo Varios objetivos, muitas vezes conflitantes, pois processam um
conjunto de solucdes em paralelo, possivelmente explorando semelhancas de
solugcdes por recombinacdo. Quando usados sozinhos eles sdo tipicamente
aplicados a problemas combinatdrios; no entanto, os algoritmos genéticos sao
frequentemente usados em conjunto com outros métodos, agindo como uma
forma rapida de encontrar um ponto inicial ideal para outro algoritmo funcionar
(ZHAO; DAI; ZHANG, 2012).

A premissa de um algoritmo evolucionario é semelhante ao processo de
selecdo natural. Um algoritmo evolucionario contém quatro etapas gerais:
inicializacdo, selecdo, operadores genéticos e terminacdo (SONI, 2018). De
modo geral, nesse tipo de algoritmo, os membros aptos (solucdes aptas)
sobreviverdo e proliferardo, enquanto membros inaptos (solucbes inaptas)

morrerdo e nao contribuirdo para o conjunto genético de novas geracoes.

A primeira etapa consiste em criar uma populagcéo inicial de solucgdes.
Normalmente a populacéo inicial deve abranger uma ampla gama de solucdes
iniciais para conseguir explorar uma ampla gama de possibilidades.
Posteriormente avaliam-se os membros de acordo com uma funcdo de
adequacao (funcdo fitness), na qual aceitam-se as caracteristicas de um
membro e gera-se uma representacdo numerica de quéo viavel é uma solucao.
Neste momento calcula-se a adequacao de todos os membros e seleciona-se a

parte dos membros de maior pontuacdo. Esses membros (genes) sao usados
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para criar a proxima geracdo no algoritmo. Usando as caracteristicas dos pais
selecionados, séo criados novos filhos que sdo uma mistura das qualidades
dos pais. Baseado em problemas combinatérios € possivel misturar
combinacbes e gerar combinacdes validas a partir dessas entradas.
Posteriormente, introduz-se a chamada mutacdo probabilistica (¢ governada
por uma distribuicdo de probabilidade) mudando uma pequena porcao dos
genes filhos de tal forma que elas nédo refletem mais perfeitamente os
subconjuntos dos genes pais. O algoritmo termina quando atinge algum tempo
maximo de execucao ou atinge algum limite de desempenho. Neste ponto, uma

solucao final é selecionada e retornada (DEB et al., 2002).

Em geral, para o Controle de Transito Urbano, os algoritmos
evolucionarios sado utilizados na procura de valores para otimizar os parametros
de tempo no ciclo semaférico para o controle das interse¢es (ZHAO; DAI,
ZHANG, 2012).

Aprendizado por reforco

Em algoritmos com aprendizado por reforco ou, Q-learning, um agente
tenta aprender a politica 6tima a partir de sua histéria de interacdo com o
ambiente, envolvendo um conjunto de estados s, na eq. (3), um conjunto de
acOes por cada estado a e criando uma tabela de possiveis acfes para cada
estado. Executando uma acéo a, 0 agente transita de um estado s, para um
outro estado sn+1. Executar uma acdo em um estado especifico fornece ao
agente uma recompensa r (uma pontuacdo numérica) prefixada na tabela de
possiveis acdes. O objetivo do agente € maximizar sua recompensa total futura
Q. O algoritmo realiza isso adicionando a recompensa maxima atingivel do
estado futuro a recompensa em seu estado atual, influenciando efetivamente a
acao atual pela recompensa potencial no futuro. Essa recompensa € uma soma
ponderada dos valores esperados das recompensas de todas as etapas futuras
a partir do estado atual. Essas experiéncias serdo os dados a partir dos quais o
agente pode aprender o que fazer. Como no planejamento tedrico da decisao,
0 objetivo é que o agente maximize seu valor (POOLE; MACKWORTH, 2010).

Mitchell (1997) apresentou a eq. (3), na qual determina-se o valor do
coeficiente de reforco futuro Q compreendido pelo par de acéo a e estado s. r

representa o reforgco imediato recebido pelo controlador pela execugéo da acao
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a no estado s, enquanto y € um parametro de desconto, cujo valor pode ser de
0 a 1, s’ é o estado seguinte a execucdo da acdo a e a’ representa qualquer
acdo possivel no estado s’. Valores altos de y tém como consequéncia um
aprendizado com foco maior no reforco futuro, enquanto valores mais baixos de

y focam mais no reforco imediato de cada acéo.

Q(s,a) =r(s,a) + y maxy Q(s',a") (3)

Em geral, os métodos de aprendizado por reforco, ao contrario dos
algoritmos evolucionérios, atualizam-se em tempo real, portanto possibilitam a
otimizacdo do sistema dinamico durante sua operagcdo. Os algoritmos
baseados em métodos de aprendizado por reforco atuam de acordo com o
estado atual do sistema e com os estados anteriores, avaliando o impacto de
suas acoes, e recebem reforcos positivos ou negativos por cada acédo de

acordo com o impacto causado ao sistema.

Redes Neurais Atrtificiais

As redes neurais artificiais, em geral, sdo sistemas de computacdo
inspirados nas redes neurais biolégicas que constituem o cérebro dos animais.
Tais sistemas aprendem a executar tarefas considerando exemplos,
geralmente sem serem programados com regras especificas de tarefas (ZHAO;
DAI; ZHANG, 2012). Por exemplo, no reconhecimento de imagem, podem
aprender a identificar imagens que contenham um padrao analisando imagens
exemplos que tenham sido rotuladas manualmente como "com padrdo" ou
"sem padrdo" e usando os resultados para identificar esse padrdo em outras
imagens. Os algoritmos baseados em redes neurais realizam essa tarefa sem
nenhum conhecimento a priori sobre as caracteristicas desse padrdo. Em vez
disso, eles geram automaticamente caracteristicas de identificacdo do material

de aprendizagem que processam.

A estrutura de uma rede neural artificial € baseada em uma colecédo de
nds conectados chamados neurdnios artificiais que modelam vagamente 0s
neurénios de um cérebro biolégico (Figura 8). Cada conexao, como a sinapse
de um cérebro biolégico, pode transmitir um sinal de um neurdnio artificial para

outro. Um neurdnio artificial que recebe um sinal pode processa-lo e depois
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pode enviar essa informacdo para outros neurbnios artificiais adicionais
conectados a ele (ZHANG, 2000).

Figura 8 - Modelo de rede neural com 3 neurdnios de entrada e 1 neurdnio de saida.

O,

Fonte: autor

Em geral, o sinal em uma conex&o entre neurdnios artificiais € um namero
real, e a saida O de cada neurénio artificial € computada por alguma funcdo
nao linear que depende da soma ponderada de suas entradas |, eq. (4). Essas
funcBes de ativacdo podem ser: funcdo tangente, sigmoide hiperbdlica, softmax
ou retificadora (ROLLS; TREVES, 1998). As conexdes entre 0S neurdnios
artificiais sdo chamadas de sinapses e geralmente tém um peso w que se
ajusta a medida que a aprendizagem é realizada. O peso w aumenta ou diminui
a intensidade do sinal em uma conex&o. Os neurdnios artificiais podem ter um
limiar tal que o sinal é enviado somente se 0 sinal excede esse limiar.
Normalmente, os neurdnios artificiais sdo agregados em camadas. Diferentes
camadas podem executar diferentes tipos de transformacdes em suas
entradas. Os sinais viajam da primeira camada (a camada de entrada) até a
dltima camada (a camada de saida), possivelmente ou ndo apés atravessar

varias camadas intermediarias ou também chamadas de camadas ocultas.

j
i=1

A topologia de uma rede neural artificial € definida com base no problema
em questdo. A complexidade do problema sempre sera proporcional a
guantidade de neurbnios e camadas. De acordo com Cybenko (1989), uma

rede com uma camada intermediaria pode representar qualquer funcéo
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continua e uma rede com duas camadas intermediarias pode representar
qualquer funcdo matematica. Alias, conforme Cao et al. (2018), a quantidade
de variaveis de entrada de um sistema impde o0 numero de neurdnios de
entrada de uma rede neural artificial. lgualmente, a quantidade de variaveis de
saida do sistema imp8e o numero de neurdnios de saida da rede neural
artificial. A determinacéo do numero de neurdnios das camadas intermediarias

é realizada comumente de forma empirica.

Uma vez que uma rede tenha sido estruturada para uma aplicacao
especifica, essa rede esta pronta para ser treinada. Este processo consiste em
aplicar os passos ordenados necessarios para ajustar os pesos e limiares
sinapticos dos neurénios a fim de generalizar as solu¢des produzidas por suas
saidas. Para iniciar esse processo, 0S pesos iniciais sdo escolhidos
aleatoriamente, para entdo, o estagio de treinamento comecar. Existem duas
abordagens para o treinamento: supervisionado e ndo supervisionado. O
treinamento supervisionado envolve um mecanismo para fornecer a rede a
saida desejada, seja manualmente "classificando” o desempenho da rede ou
fornecendo as saidas desejadas com as entradas. Alids, o treinamento nao
supervisionado é no qual a rede deve entender as entradas sem ajuda externa
(ZHANG, 2000).

O conjunto de etapas ordenadas usadas para treinar a rede é chamado
de algoritmo de aprendizado. Durante a sua execuc¢do, a rede serd capaz de
extrair recursos discriminantes sobre o sistema, sendo mapeado a partir de
amostras adquiridas do sistema e que sao: variaveis de entradas e variaveis de
saidas. Segundo Silva et al. (2017), o conjunto completo das amostras
disponiveis € dividido em dois subconjuntos, que sao chamados de
subconjunto de treinamento e subconjunto de validagdo. O subconjunto de
treinamento, composto por 60-90% das amostras aleatérias do conjunto
completo, serd usado essencialmente no processo de aprendizagem. Por outro
lado, o subconjunto de testes, composto de 10% a 40% do conjunto completo
de amostras, sera usado para verificar se 0 erro na resposta da rede esta
dentro dos niveis aceitaveis, permitindo a validacdo ao tentar predizer o
comportamento do problema a partir de dados que ndo foram previamente

apresentados a rede. O processo de treinamento termina quando o erro do
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conjunto de validacdo converge para um valor minimo, confirmando que o

compromisso ideal entre convergéncia e generalizag&o foi alcancado.
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Capitulo 3

3 Trabalhos relacionados ao Controle de Transito

Urbano

Muitos estudos tém sido propostos para controlar o tempo de cada fase
em um ciclo semaférico. A natureza imprevisivel da demanda de transito
dificulta a tarefa de otimizar o controle, sendo um desafio encontrar uma
solucéo satisfatoria para o controle do sinal de transito devido a complexidade
intrinseca do sistema. O transito urbano é um sistema dinamico e tem natureza
incerta, subsistemas interdependentes, n&o-linearidades e um ndamero
consideravel de variaveis, como fluxos de veiculos, filas de veiculos e tempos

de fase do semaéaforo.

Portanto, neste capitulo sera realizada uma analise dos trabalhos
relacionados e os modos de aplicar os métodos para o controle neste tipo de
sistema. Serdo expostas as metodologias iniciais pesquisadas na area de
transito urbano. Apds a analise das abordagens iniciais, sera apresentado o
conceito de controle multiagente no transito urbano, uma abordagem
frequentemente utilizada atualmente. Em seguida, serdo apresentados o0s
trabalhos relacionados encontrados na bibliografia divididos pelos métodos
apresentados anteriormente. Por ultimo, serd apresentado o Modelo de Redes

Neural Bio-Inspirada, método no qual se baseia a proposta deste trabalho.

3.1 Primeiras abordagens

Esta secdo apresentada uma analise cronoldgica das abordagens

utilizadas no Controle de Transito Urbano.

Desde a introducdo dos controladores automaticos simples de sinal de
transito nos EUA no inicio do século passado, os sistemas de Controle de
Transito Urbano passaram por melhorias continuas. Os trabalhos de pesquisa
tedrica desses controladores datam de meados do século XX. A partir de

entdo, os métodos passaram por trés etapas: controle pré-fixado, acionados
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por veiculos e controle inteligente. Provocado pelo desenvolvimento das
tecnologias avancadas de deteccdo e comunicagdo, as medi¢cdes do transito
em tempo real tornaram-se frequentemente disponiveis. Tanto o trabalho de
pesquisa quanto as tecnologias avancadas constroem a base para o controle

moderno deste tipo de sistemas em tempo real.

A abordagem utilizada inicialmente foi o método de controle de tempo
fixo, adequado para fluxos de transito relativamente estaveis e regulares. Neste
meétodo pré-fixa-se o tempo para o ciclo semaférico e o tempo de ativacao de
cada fase que compde esse ciclo semaférico. Webster (1958) apresentou uma
pesquisa, na qual estabeleceu um modelo e um método para o célculo do
tempo das fases de um ciclo semaférico em uma intersecdo isolada,
conseguindo obter um atraso minimo médio nos veiculos. Posteriormente,
Robertson (1978) utilizou um algoritmo de otimizacao do tipo hill-climbing para
determinar o melhor plano de tempos fixos a partir de varidveis de entrada
como: topologia da rede urbana, fluxos de saturacdo das ruas, duracdo minima
do tempo de verde de cada seméforo, e um plano inicial de tempos fixos dos
semaforos da rede urbana. Outra abordagem foi proposta por Little (1966) e
estendida por Gartner et al. (1991) e baseou-se na determinacdo de tempos
fixos com o objetivo de sintonizar a abertura dos semaforos vizinhos com
pequenos atrasos em ruas principais, formando, assim, ondas verdes e
reduzindo a quantidade de paradas dos veiculos. Entretanto, nenhum desses
métodos considera a condi¢cao real do transito, o que € uma limitacdo em
termos de eficiéncia de controle, pois o transito € um sistema dinamico e néo

segue padrdes bem definidos.

Posteriormente, como o transito urbano € um ambiente dinamico,
abordagens adaptativas foram propostas para reduzir ainda mais o transito em
grandes centros urbanos, reajustando os tempos de verdes do seméaforo
durante sua operacdo, em uma unica interseccdo, sem informacdes das
interseccbes vizinhas. Esses primeiros métodos de controle adaptativos
também sdo chamados de acionados por veiculos ou responsivos ao transito e
adéquam seu funcionamento de acordo com variagdes no volume de transito e

em sua distribuicéo.
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Peterson, Bergh and Steen (1986) e Peirce e Webb (1990)
apresentaram os primeiros métodos baseados na ideia de modelos acionados
por veiculos chamados de LOVRA e MOVA, respectivamente. Esses métodos
consistiram na extensdo ou ndo do tempo de verde dos semaforos a partir da
guantidade de veiculos medida por sensores presentes nas ruas. Além disso,
eles otimizam o controle das fases do ciclo semaférico em intersectes
isoladas, reduzindo atrasos e paradas e maximizando a capacidade durante
periodos de pico. Outra pesquisa que faz parte dessa metodologia é o método
SCOOT (“Split, Cycle, Offset Optimization Technique”), proposto por Hunt,
Robertson e Bretherton (1982), que avalia a quantidade de veiculos a uma
distancia da interseccao entre ruas e, com essa informagéo, prediz o perfil do
fluxo de veiculos que chegara aos semaforos. Nesse método, compara-se a
predicdo do fluxo de veiculos em todas as ruas da intersec¢do as estimativas
dos fluxos de partida dos veiculos quando a fase semaférica correspondente
esta ativada, e posteriormente, determina-se a variacdo dos tempos das fases
semaforicas. A alteracdo desses tempos é pequena e gradual para garantir a
adaptabilidade do sistema, mas sem provocar alteracées bruscas nos fluxos de

veiculos e interferir, assim, nas predicdes de intersec¢des vizinhas.

Em geral, estes sdo métodos de controle centralizados e o processo de
tomada de decisdo acerca da duracdo das fases dos semaforos realiza-se em

intersecoes isoladas.

3.2 Controle multiagente de intersecdes

Como apresentado na secao anterior, as primeiras abordagens foram
desenvolvidas para o controle de interse¢des isoladas. Mas de acordo com
Balaji e Srinivasan (2010), devido ao comportamento estocéstico e as
caracteristicas ndo estacionarias do fluxo de veiculos deste tipo de sistemas,
além do numero de intersecbes em um determinado espaco, € dificil
desenvolver um modelo matematico em uma intersecgao para calcular o tempo
otimo das fases ativas em um ciclo semaférico para demandas especificas sem

depender das relagbes com intersec¢des vizinhas.

Zhao, Dai e Zhang (2012) afirmam que, para um sistema de Controle de
Transito Urbano de grande escala, é dificil prever a mudanca no estado do
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transito devido a variacdo dos parametros de controle de acordo com o
comportamento do fluxo de transito. Portanto, é necessario usar uma
arquitetura de controle distribuida na qual cada interse¢do é controlada por um
agente que decide a politica de controle autbnoma e se comunica com agentes
vizinhos (controladores de interseccdes vizinhas) com o objetivo de trocar
informagdes sobre o estado do transito e sobre suas decisfes para, assim,
melhorar a eficiéncia de controle do sistema. Segundo Balaji e Srinivasan
(2010), o principal objetivo desta arquitetura € conseguir um controle de
interseccdes coordenado para garantir niveis mais baixos de congestionamento

em toda a rede, prevendo a demanda do transito futuro.

Araghi, Khosravi e Creighton (2015) e El-Tantawy, Abdulhai e
Abdelgawad (2013) concluiram que a utilizacdo de uma estrutura distribuida
com controle multiagente pode ser mais eficiente e flexivel do que estratégias
centralizadas para reduzir o congestionamento de transito nas grandes
cidades, pois consegue tratar adequadamente alguns problemas que ocorrem
no controle desses grandes sistemas, por exemplo: complexidade

computacional, multiplos objetivos de controle, fraca robustez e incertezas.

Esse tipo de arquitetura tem sido comumente utilizado por varios
pesquisadores do tema na literatura nos ultimos anos, fornecendo melhores
resultados. Na proxima secao serdo revisadas solucdes para o controle do
sistema de transito urbano com a finalidade de analisar suas contribuicoes e
possibilidades de melhora. Note-se que muitos dos trabalhos atuais
encontrados na bibliografia analisam o problema por uma visdo de controle

multiagente, utilizando a coordenacéo entre os agentes de controle.

3.3 Metodologias aplicadas ao Controle do Transito Urbano

Como discutido no capitulo anterior, uma consequéncia do nivel de
complexidade do Sistema de Transito Urbano é o desenvolvimento de
trabalhos de pesquisa dos mais variados tipos de algoritmos e meétodos,
embora o controle moderno destes sistemas possa ser dividido em dois grupos:

Teoria do Controle Otimo e Inteligéncia Atrtificial.
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A seguir, apresenta-se um estudo dos trabalhos relacionados com o
Controle de Transito Urbano divididos pelos principais métodos utilizados pelos
pesquisadores.

3.3.1 Trabalhos relacionados baseados em Controle Otimo

Este item apresenta a analise das principais pesquisas encontradas na
bibliografia baseadas em Controle Otimo. Essa andlise sera realizada dividindo
0s meétodos em: programacdo dinamica, controle preditivo baseado em

modelos e contrapressao.

Programacao dinamica

Li (2011) baseou-se na hipétese da dificuldade de obter uma solucao
global ideal utilizando modelos de programacdo n&o linear, portanto,
propuseram uma abordagem de modelagem por discretizagdo, cujo tempo de
ativacdo das fases e o0 volume de transito sédo divididos em um numero finito de
valores discretos. O problema de temporizacdo do ciclo semaférico foi
formulado como um programa inteiro binario e foram desenvolvidos dois
algoritmos de programacao dinamica para reduzir o tempo computacional. O
autor obteve solucdes globais para todas as instancias com relacdo as
entradas geradas a partir da discretizacdo. Uma limitacdo desse método é que
requer até 12 horas de tempo computacional nas iteracdes necessarias para o
calculo do algoritmo se o intervalo de volume de transito e a variacao de
transito forem consideravelmente grandes. Outra limitacao € que esse calculo é
realizado de forma off-line, portanto, para grandes variacbes futuras nas

caracteristicas do fluxo de veiculos, o algoritmo néo terd uma boa resposta.

Cai, Wong e Heydecker (2009) apresentaram um estudo sobre um
controlador adaptativo do ciclo semaférico em uma intersecéo para a operacao
em tempo real com um algoritmo baseado em programacao dinamica
aproximada. Essa abordagem conseguiu reduzir substancialmente a carga
computacional usando uma aproximacao da funcdo de custo da programacéo
dindmica e uma técnica de aprendizado de reforco para atualizar a
aproximacdo. Na etapa da simulagéo, os autores puderam concluir que 0s
controladores ADP (“Approximated Dynamic Programming”) alcangcam uma

redugdo substancial nos atrasos dos veiculos em comparagdo com
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controladores de tempo fixo otimizados. O modelo foi desenvolvido apenas

para o controle de uma intersecéo isolada.

El Moudni, Yin e Dridi (2015) apresentaram um novo algoritmo de busca
direta baseado em programacgdo dindmica sob uma arvore de deciséo e
explora uma solucéo eficiente para a politica de controle adaptativo de um ciclo
semaforico em tempo real. Nessa pesquisa considera-se o controle semaforico
tanto com casos de sequéncia de fase fixa quanto sequéncia de fase variavel.
Com a ajuda das propriedades da programacao dinamica e da otimizacao do
processo de estados de transito repetidos ou invalidos, o algoritmo
apresentado nesse trabalho consegue reduzir o numero de estados e
economiza muito tempo de computacdo. Para avaliar o método de controle, os
autores o compararam em simulacées a um método de controle com tempos
de verde fixos, com um método de controle adaptativo e com um método de
controle baseado em aprendizado por refor¢co. Os resultados mostram que o

algoritmo proposto foi melhor em todos os cenarios simulados.

Com os resultados obtidos, Cai, Wong e Heydecker (2009) concluiram
gue a forma de aproximacao tem pouca influéncia na eficiéncia de controle dos
sinais de transito, e que aproximacdes lineares, como as propostas deles e de
Yin, El Moudni, Yin e Dridi (2015), sédo suficientes para atingir o desempenho
de controle desejado, dispensando formas de aproximag&o nao lineares. Cai,
Wong e Heydecker (2009) concluiram também que métodos de otimizagéo
recursivos baseados em modelos simplificados, como no caso da programacao
linear, ttm uma limitacdo no desempenho de controle por ndo considerarem o
carater estocéstico dos sistemas dindmicos complexos. Entretanto, Li (2011)
ressalta a dificuldade de obter o 6timo global por meio de métodos de controle
baseados em programacdo dinamica em cenarios com incertezas. Por ultimo e
de forma geral, pode-se afirmar que em todos 0sS casos a programacao

dindmica sofreu com dados de entrada com grandes intervalos.

Controle preditivo baseado em modelo

Zegeye et al. (2012) apresentaram um algoritmo baseado em modelos
macroscopicos que adapta continuamente os parametros de controle dos ciclos
semaforicos as condicdes de transito prevalecentes e apresenta uma

velocidade de computagdo mais rapida do que outros algoritmo convencionais
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de controle preditivo baseado em modelos. Para isso, apresenta a abordagem
de controle 6timo de malha aberta on-line usando o estado atual do sistema
como o estado inicial. O processo de otimiza¢do produz uma sequéncia 6tima
de controle, e a primeira entrada de controle na sequéncia € aplicada no
sistema, portanto esta abordagem ndo usa uma lei de controle pré-calculada
(ou pré-projetada) para produzir os sinais de controle. Mas a principal limitacdo
€ que normalmente a complexidade computacional aumenta exponencialmente
a medida que o numero de entradas de controle (quantidade de intersecdes
coordenadas e controladas) ou o horizonte de previsdo aumenta (intervalo em

que é calculado o comportamento futuro do processo).

Hajiahmadi et al. (2016) desenvolveram um modelo macroscopico e de
controle distribuido que consegue controlar redes de vias de grande escala em
tempo real. O modelo estendido é reformulado como um sistema de
desigualdades lineares com varidveis binarias e reais mistas. Posteriormente,
junto com a funcéo obijetivo, as equacdes que descrevem o problema foram
linearizadas para serem mais trataveis e de uma forma mais rapida do que o
problema de otimizagdo original. O método foi avaliado em um cenario real com
caracteristicas reais de demanda de veiculos. As limitagbes deste trabalho
encontram-se no tempo de resposta do algoritmo e a complexidade
computacional quando for escolhido uma rede de vias consideravelmente
grande e a resposta do algoritmo ante variacfes consideraveis (aumentos ou

diminui¢Bes) na quantidade de veiculos presentes na rede.

Zhou et al. (2017) propuseram uma estrutura de controle hierarquico de
dois niveis para redes de transito urbano de larga escala. No nivel superior
utiliza-se um controlador para o balanceamento de demanda de transito
usando o conceito de diagrama fundamental macroscépico. No nivel mais
baixo, o controlador com um modelo de fluxo de transito mais detalhado para
cada sub-rede determina o tempo 6timo de fase semafdrica dentro da regido
determinada sob a orientacdo do controlador de nivel superior através da
comunicacdo. Para a aplicacéo desta arquitetura em tempo real, a abordagem
de controle preditivo baseado em modelo € utilizada para obter as melhores
solugdes para ambos 0s niveis. Além disso, para diminuir a complexidade

computacional, um esquema de controle distribuido dentro de cada sub-rede é
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desenvolvido no nivel inferior. As limitacbes deste trabalho sdo: o cenario
escolhido para validar a proposta € limitado, apresenta uniformidade no seu
desenho (as distancias entre as intersecbes sao todas iguais). A atualizac&o
dos parametros de controle ndo é realizada de forma on-line, portanto,
variacbes consideraveis na demanda do transito afetam o desempenho do
algoritmo. O tempo de resposta e a complexidade ainda sdo altos, embora
melhore com respeito a trabalhos anteriores e essa € uma limitagdo comum

dos métodos baseados em modelos.

Contrapresséao

Wongpiromsarn et al. (2012) propuseram uma primeira abordagem que
utiliza o método de contrapresséo aplicado ao controle do transito urbano. Os
autores utilizaram uma arquitetura de controle distribuida e conseguiram
reduzir a complexidade computacional do método de controle, pois segundo
Gregoire et al. (2015), a complexidade computacional do método de controle de
contrapressao é linear. Os autores também demonstraram que o algoritmo
proposto garante o 6timo global do sistema, o que resulta em um fluxo de
veiculos maximo. Os resultados das simulacdes comparativas com um
algoritmo de controle adaptativo anterior mostram que o método de controle é
superior em termos de tamanho das filas de veiculos na rede urbana. Uma
qguestdo para analisar € que o algoritmo pode ndo conseguir determinar as
sequéncias periddicas de mudanca de fases, a menos que uma previsdo da
proxima fase possa ser fornecida, pois ndo analisam o atraso adicional nas

respostas dos motoristas aos sinais de transito.

Dakic, Stevanovic e Stevanovic (2015) propuseram dois algoritmos de
controle de sinal baseados no modelo de contrapressdo. Um dos objetivos era
determinar se tais estratégias de controle podem levar ao maximo rendimento
através de uma rede de transito urbano. Além disso, a avaliacdo dos dois
algoritmos incluiu a comparacao de seus desempenhos com os desempenhos
das estratégias convencionais de controle de sinal em softwares de micro
simulacdo. O algoritmo com melhor resposta resultou ser o VISGAOST em
termos de: tempo total de atraso e tempo total de viagem, o que levou ao
rendimento maximo da rede. O cenario escolhido também € limitado e ideal,

portanto o desempenho obtido nesta pesquisa pode ser explicado pela
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hipétese de que as filas de veiculos ndo tém restricbes no seu comprimento.
No entanto, em condi¢des reais, nas quais a fila de veiculos é limitada pela
capacidade da via entre intersecbes, esses resultados ndo podem ser

atingidos.

Com base na ideia do método de contrapressdo, Thunig e Nagel (2017)
desenvolveram um método de controle de sinal que reage as mudancas no
transito e considera a opcao de rota dos veiculos e sobressaturacao das vias.
Com este método, os autores conseguiram impedir o efeito de engarrafamento
para demandas de transito inesperadas e também tem a possibilidade de lidar
com situacdes de ndo engarrafamento. Os autores admitem que o cenario
escolhido ndo fornece um caso de uso adequado para testar a abordagem de
pressdo de retorno, pois em cenarios onde nenhum bloqueio de intersecdes
pode ocorrer, a abordagem de contrapressao implementada claramente néo é
capaz de melhorar a situacao. De fato, ele tem o potencial de piora-lo a medida
que se estende artificialmente a propagacdo dos veiculos (efeito spillover) e
bloqueia agentes que ndo seriam influenciados pelo engarrafamento do tipo
gargalo. Isso pode ser Util para acionar agentes em usar alternativas, por
exemplo, contornar a cidade, mas ndo ajuda quando nao existem alternativas
(boas).

3.3.2 Métodos baseados em Inteligéncia Artificial

A seguir serdo analisadas as principais pesquisas encontradas na
bibliografia baseadas em Inteligéncia Artificial. Essa andlise sera realizada
dividindo os métodos em: Légica Difusa, Algoritmos evolucionarios,

Aprendizado por Reforgo e Redes Neurais Artificiais.

Logica Difusa

Gokulan e Srinivasan (2010) adotaram uma abordagem multiagente
distribuida para desenvolver um sistema de controle de sinal responsivo ao
transito, nesse caso, um sistema multiagente de inferéncia difuso geométrico
de dois estagios. Esse método foi capaz de lidar com os varios niveis de
incerteza encontrados nas variaveis de entradas e na base de regras do
controlador. Além disso, a coordenacdo entre agentes permitiu enviar aos
agentes vizinhos o estado de congestionamento e foi utilizado para determinar

internamente o nivel de cooperacdo dentro da estrutura do sistema de deciséo
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do tipo 2. Os modelos foram testados em um cenario réplica de um cenario real
da cidade de Cingapura. Analise e comparacao foram realizadas em relagéo
aos métodos desenvolvidos por Keong (1993) e Choy, Srinivasan e Cheu
(2006), e o algoritmo proposto melhorou a resposta com respeito a esses
meétodos quando testado para cenarios tipicos de fluxo de transito. A limitacéo
principal deste método esta nas func¢des de associacdo e na base de regras
adotadas para a inferéncia, pois devido a complexidade do sistema, né&o

abrangem toda as suas caracteristicas.

Jamshidnejad, de Schutter e Mahjoob (2015) desenvolveram um método
baseado em légica difusa com um sistema multiagente com uma arquitetura
hierarquica, na qual um agente controla um conjunto de intersecfes
(subareas). A base da regra do controle € desenvolvida a partir de um conjunto
de dados coletados e das suas matrizes origem-destino dos fluxos de veiculos,
posteriormente, agrupam essas matrizes com um algoritmo de clustering
desenvolvido na mesma pesquisa. Finalmente, obtiveram conjuntos difusos de
tipos triangulares. O método proposto requer um estagio inicial off-line para
obter o conjunto de dados para conseguir controlar posteriormente cada
subdrea, pois 0s agentes precisam construir inicialmente as bases da regra da
l6gica difusa. Portanto, este método requer grande quantidade de dados inicias
de cada cenério, além de n&o possuir uma atualizacdo em tempo real na base

de regras do método difuso.

Sabetghadam et al. (2012) baseia-se em uma abordagem multiagente
distribuida com logica difusa de dois estagios para tratar as incertezas e as
variagbes de parametros desse tipo de sistema. A variavel de entrada do
método € o fluxo de veiculo nas vias, calculado como a diferenca entre a
guantidade de veiculos que saem e chegam em cada via. A média dos dados
coletados € enviada para o sistema de inferéncia de regras do tipo 2 para
calcular o tempo de ativacdo de fase necessario para o proximo ciclo. No
primeiro estagio sao inferidas as regras da variavel de entrada e no segundo
estagio sao inferidas as regras para a ativagdo das fases do ciclo semaforico. A
avaliacdo dos resultados é realizada em um cenario ideal e comparado com um
controlador de tempo fixo, portanto os resultados obtidos ndo podem ser

conclusivos.
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Em geral, os métodos baseados em Ldégica Difusa precisam de estagios
inicias off-line para incorporar informacdes sobre a dindmica do sistema para
inferir a base de regras. Portanto, como esses dados sd@o caracteristicos de
cada cenario em patrticular, cada rede de transito precisa de uma fase de coleta
inicial de dados para criar e aplicar o método. Além disso, a definicdo das
regras de controle e de seus parametros ndo é 6tima, pois 0 ponto 6timo de
operacdo, dado que o transito é um sistema complexo, é variavel e depende de
variaveis externas nao controladas que sao captadas ineficientemente, pois as

informacdes sdo incompletas.

Algoritmos evolucionarios

Huang (2015) prop&e uma nova abordagem para a previsdo em tempo
real do fluxo de veiculos em curto prazo combinando um modelo de regressao
vetorial e um algoritmo evolucionério hibrido. Nessa pesquisa, o processo de
previsdo considera o fluxo de transito na via durante os primeiros intervalos de
tempo, o fluxo de transito para a secdo posterior da via e as condicdes
meteoroldgicas. Os testes para verificar o desempenho da previsdo do modelo
proposto sdo realizados em um cenério réplica de um trecho de uma avenida
principal da cidade de Bangiao, China. As limitagfes deste método encontram-
se nos fatores de influéncia considerados, podendo estudar outros fatores de
influéncia como horarios, tipo de via, incertezas na conducdo dos motoristas,

etc.

Segundo Araghi, Khosravi e Creighton (2015), técnicas de otimizacao
podem desempenhar um papel central na determinacdo dos parametros de
controle e gerenciamento de transito. Nesta pesquisa, os autores propdéem um
algoritmo genético, na qual partem de uma populacdo inicial gerada
aleatoriamente composta por solucbes viaveis e utilizam funcdes de
probabilidades que apresentam operacdes de selecdo, cruzamento genético e
mutacé&o para calcular o tempo 6timo das fases de um ciclo semaforico em uma
rede simples de duas interse¢cdes. Como é um algoritmo evolucionario, as
iteracOes repetidas sdo0 necessdrias, portanto o processo computacional é
custoso por natureza, embora o paralelismo dos célculos das fun¢des durante

a otimizacao evolucionaria desempenhe um papel importante para aumentar a
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eficiéncia da computacdo, mas resulta que a otimizacdo para o controle de

transito de uma pequena rede de vias demora varias horas.

Gokulan e Srinivasan (2014) propuseram um método de aprendizado
evolucionario simbidtico para otimizar os parametros de um controlador difuso
de dois estégios elaborado previamente por Gokulan e Srinivasan (2010). A
base do aprendizado evolucionario simbidtico € desenvolver os parametros da
funcdo de associacdo e a base de regras da logica difusa como dois grupos
diferentes, em vez de realizar o método de aprendizado evolucionario para as
regras individuais e atribuir os valores de adequacdo para cada regra. A
utilizacdo de meétodos evolucionarios forneceu melhores resultados quando

comparado com a pesquisa anterior, a qual ndo utilizou o algoritmo genético.

Em geral, os métodos que utilizam algoritmos evolucionério, ou também
chamados de algoritmos genéticos, possuem uma elevada complexidade e o
tempo computacional elevado no processo de otimizacdo on-line. Além disso,
precisam de um pré-processamento de dados inicias para criar um modelo, o
que, como elucidado anteriormente, no caso de sistemas complexos como o
transito urbano, ndo reflete a gama de comportamentos apresentados nha

realidade, limitando seu desempenho.

Aprendizado por Reforco

Jin e Ma (2015) propuseram um controlador com aprendizado por reforco
com backups de vérias etapas baseado em uma arquitetura distribuida com
controle multiagente. Os agentes de controle, baseados nos estados de
sistemas percebidos, realizam a tomada de decisbes para a configuragdo do
ciclo semaférico e enviam sinais de coordenacdo e sincronizacao entre eles.
Os agentes atualizam, em tempo real, 0 seu conhecimento com base em uma
sequéncia de estados durante o processo de aprendizado, e ndo apenas com
base no estado anterior. O algoritmo apresentado é de natureza adaptativa e
ndo requer informacdes de modelo da dindmica do sistema de transito, mas
requer uma estrutura de otimizagao inicial para pré-sintonizar os parametros do

controlador.

El-Tantawy, Abdulhai e Abdelgawad (2013) adotaram uma abordagem de

aprendizado por reforco com controle multiagente, na qual cada controlador
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(agente) é responsavel pelo controle de uma intersecdo e enviam sinais de
coordenacao para os agentes de intersec¢fes vizinhas. Portanto, cada agente
aprende e converge para a melhor politica de resposta as politicas de todos os
vizinhos. O ambiente é modelado como um processo de decisdo de Markov
(HOWARD, 1960). Uma limitacdo observada € que assume que o ambiente
subjacente é estacionario, o que significa que o estado do ambiente depende
apenas das a¢des do agente, no entanto, neste trabalho j& foi analisado que o
sistema de transito é variavel e com muitas incertezas adicionadas pelo
comportamento dos motoristas. O método € testado em uma rede simulada de
grande escala com 59 cruzamentos de um cenario real. Os testes mostram
resultados superiores quando comparados com arquiteturas de controle

centralizadas ou individuais.

Em geral, métodos de controle baseados em aprendizado por reforco
requerem o armazenamento dos valores do coeficiente de reforgo futuro em
uma tabela, portanto, o crescimento exponencial de combinacfes de novos
estados e acdes restringe o desempenho do controle (ZHAO; DAI; ZHANG,
2012; ARAGHI et al., 2013). Além disso, os algoritmos de aprendizado por
reforgco precisam de um tempo para a convergéncia antes de se adaptarem a

mudancas abruptas na dinamica do sistema.

Redes Neurais Atrtificiais

Jiang et al. (2017) propuseram um algoritmo evolucionario com mutagdes
e estratégias de selecdo para encontrar os valores ideais dos pesos e 0s
valores de limiar de uma rede neural composta de duas partes, que sdo a
propagacéo direta do sinal de entrada e a propagacéo de retorno do sinal de
erro. Desta forma, conseguiram melhorar a eficiéncia do treinamento, acelerar
a taxa de convergéncia e evitar o treinamento da rede neural apenas para
solucBes oOtimas locais. Este modelo requer dados histérico do cenario em

guestao para treinar a rede neural de forma off-line.

Kaur e Agrawal (2014) utiliza um algoritmo hibrido de Rede Neural junto
com um Algoritmo Genético. O algoritmo fornece como entrada para a rede
neural o tempo das fases do ciclo semaforico e a rede neural fornece o
comprimento geral da fila como saida. Posteriormente, o Algoritmo Genético

trabalha para otimizar o tempo do sinal, reduzindo o comprimento da fila, o que
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reduzira o congestionamento e aumentara a velocidade média dos veiculos.
Portanto, a duracdo das fases é adaptavel, no entanto, depende apenas do
namero de veiculos acumulados na fila. O objetivo do algoritmo, em geral, é
diminuir o tamanho da fila de veiculos em cada via das intersecdes. O
aprendizado é realizado de forma off-line, portanto, um fluxo de veiculo n&o
analisado nesse momento, com fatores como chuvas, acidentes, buracos nas
vias e frenagens inesperadas e outros comportamentos do tipo estocastico,
podem ser nefastos para o controle. As simulacdes para a avaliacdo do

algoritmo séo realizadas em um cenario ideal com apenas duas intersecoes.

Srinivasan, Choy e Cheu (2006) concluiram que o controle em tempo real
para uma intersecdo € parte integrante do sistema de Controle de Transito
Urbano, e para uma grande rede de transito complexa, € um problema de
controle distribuido extremamente desafiador. Para solucionar o problema
proposto, eles adotaram uma abordagem de sistema multiagente e
desenvolveram um modelo de controle distribuido e ndo supervisionado hibrido
com redes neurais utilizadas para aprender o modelo e estimar parametros
internos e controle difuso para a tomada de decisdo. Nesta abordagem cada
agente realiza um processo de aprendizado em tempo real com redes neurais
em Vvarios estagios para atualizar e adaptar sua base de conhecimento e seu
mecanismo de tomada de decisdo. A rede neural utiliza 5 camadas e divide-se
em dois niveis paralelos, um para estimar os parametros da rede e 0 segundo
para estimar o atraso dos fluxos de veiculos para a coordenacao entre agentes.
O algoritmo utilizado para atualizar os pesos da rede é o método
backpropagation (WIDROW; LEHR, 1990). O algoritmo desenvolvido foi
avaliado em um cenario réplica do Distrito Central de Negdcios de Cingapura
usando um programa de simulacdo microscopica. Os resultados sugerem que
o sistema multiagente hibrido baseado em redes neurais pode fornecer
controle efetivo da rede de transito em larga escala quando a complexidade da
simulacdo aumenta. A principal limitacdo deste modelo estd no fato que a

complexidade computacional e o tempo de resposta € relativamente alto.

Geralmente algoritmos baseados em redes neurais utilizam mais um
meétodo para a tomada decisdo como foi apresentado nos trabalhos anteriores,

resultando em algoritmos hibridos.
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3.4 Modelo de Redes Neurais Bio-Inspiradas

Castro, Martini e Hirakawa (2014) desenvolveram um modelo de redes
neurais inspiradas nas redes neurais do cérebro humano para o controle do
transito urbano baseado nos modelos de redes neurais bio-inspiradas da
literatura (DESAI, 2003; MAO; MASSAQUOI, 2007; PELAEZ; ANDINA, 2013).
Tanto a estrutura da rede neural, quanto os modelos de neur6nio e
plasticidades adotados, definem seu comportamento e a maneira como ela
incorpora o conhecimento sobre o sistema. Para o controle do transito urbano,
0s autores adotaram uma abordagem modular, na qual o modelo geral
proposto para o controle das fases semaforicas de uma intersec¢cdo pode ser
aplicado em todas as intersecdes, pois em cada semaforo existem diferencas
estruturais na Rede Neural Bio-Inspirada aplicada, como a quantidade de fases
semaforicas do ciclo semaforico e as vias. Portanto no inicio € preciso apenas
configurar cada rede com as caracteristicas especificas da intersecdo que

controla.

A abordagem do modelo concentra-se em como reagir aos estados atuais
do transito com base nas implicacfes das possiveis acdes em uma intersecao.
Para alcancar esse objetivo, o modelo de controle permite a incorporacéo de
conhecimento dos principais aspectos da dinamica do transito identificados
anteriormente. Para isso, 0 modelo beneficia-se do conhecimento dos aspectos
microscopicos do fluxo de transito. Mas em vez de tentar modelar o
comportamento humano, concentra-se em como reagir aos estados atuais do

transito com base nas implicac6es das possiveis agcdes em uma intersecao.

Em geral, as principais caracteristicas que diferem o modelo de controle
baseado em Redes Neurais Bio-Inspiradas e os trabalhos relacionados no

campo do Controle de Transito Urbano sao:

e Concentra-se na dindmica local em vez de uma rede urbana
macroscopica.
e Baseia-se em equacdes analiticas em vez de algoritmos de otimizacdo

iterativa ou em conjuntos de regras e restricoes.



53

e Usa informacdo adquirida para determinar uma estratégia de controle
em vez de modelar e prever outras variaveis e, consequentemente, 0
comportamento humano.

e NAao possui um estagio de treinamento, em vez disso, escolhe seus
pesos sinapticos para alcangcar um comportamento desejado.

e Apresenta resultados satisfatérios na estabilidade dinamica frente a
disturbios e a capacidade de adaptacdo instantdnea a mudancas no
ambiente de atuacédo, como apresentado em Castro et al. (2015)

3.4.1 Estrutura e dinamica

A estrutura mostrada na Figura 9 € usada para controlar cada uma das
interseccBes. Cada conjunto de neurdnios (p, h, q) representa uma fase de
semaforo. Considerando n fases no ciclo semaférico, toda estrutura de controle
de intersecao tera n conjuntos de neurbnios. Os neurbnios pi2 .. n SA0 0S
neurbnios excitatorios, (1,2 .. n SA0 0S neurbnios sensoriais, hi2 .. n S840 0S
interneurdnios € Qapb.cd.y,z SA0 0S receptores sensoriais, 0S quais medem o
nivel de ocupacdo das vias relativas a cada intersecdo, representando as

entradas do sistema.

Figura 9 - Modelo BiNN para controle de uma intersecéo.

/\ Receptorsensorial

o Neurdnio sem plasticidade intrinseca
OO Neurdnio com plasticidade intrinseca

—e Sinapses excitatorias

— Sinapses inibitérias

Op,

9 % ¢ Y qy q;

Fonte: autor
O modelo de controle proposto constitui uma rede neural competitiva, 0s

neurbnios p competem entre eles para ativar as suas respectivas fases e
determinam o comportamento dos seméaforos. Portanto, cada fase possivel é
representada por um neurdnio. Os neurbnios que representam as fases

competem uns com 0S outros para determinar o vencedor e, portanto, a fase
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ativa. Uma estrutura neural semelhante é usada para identificar e agrupar
padrdes em Meyer-Base e Thummler (2008) para ajudar o controle dinamico de

semaforos.

A estrutura matematica da rede € apresentada a seguir:

A=) Q) (5)
JEN;
1
t+1 __
O S Ty e D ©)
t t
ev1 _ VO S0 @)
' v+1

Cuja eg. (5) determina a ativacdo A de um neurdnio i no instante de
tempo t+1 com base na soma ponderada de suas n entradas Q.

A eg. (6) € uma funcdo sigmoide cuja inclinacdo é determinada por m e
representa a funcéo de ativagdo dos neurdnios. Concebe a saida O de um
neurdnio com base na sua ativacdo A e no deslocamento s da sua funcao de
ativacao, o que representa o mecanismo de adaptacdo do modelo (plasticidade

intrinseca). O fator m representa da inclinacdo da curva.

A eq. (7) determina o deslocamento s da fungdo de ativacdo de um
neurdnio i com base em sua saida e v € o coeficiente de adaptacdo que € uma

constante de valor pequeno que determina a taxa de adaptacao dos neuronios.

3.4.2 Principios Fundamentais

Os principios fundamentais das redes neurais biolégicas propostas pelos
autores, e pesquisadas anteriormente na literatura, sédo utilizados para reagir
aos estados de transito urbanos locais e alcancar o comportamento desejado
do sistema em cada intersecdo (DESAI, 2003; MAO; MASSAQUOI, 2007;
PELAEZ; ANDINA, 2013). Esses principios sio:

e Inibicao lateral
e Plasticidade intrinseca

¢ Plasticidade sinaptica
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Inibigéo lateral

Na Figura 9, os neur6nios hi,. ., S80 0s interneurdnios que agem como
inibitérios para cada fase semafdrica. Esses neurdnios inibem a atividade de
outras fases semaféricas com uma dinamica de inibicdo lateral, semelhante a
investigada por Mao e Massaquoi (2007), garantindo que apenas uma fase

semaforica esteja ativa em cada momento.

Alids, o modelo apresenta mais dois tipos de inibicdo, a primeira, uma
inibicdo por antecipacdo que sdo as sinapses inibitorias w,, € conectam as
entradas da rede diretamente aos interneurénios inibitérios h, antecipando
variacbes na entrada e facilitando a transicdo de estados do neurbnio. A
segunda inibicdo, por realimentacdo, representada pelas sinapses wy,, as
quais refletem o estado atual dos neurdnios p e mantém sua ativacao ao inibir

0S outros neurdnios p.

Um equilibrio adequado entre inibicho por antecipacdo e por
realimentacdo gera uma dindmica robusta inibitéria. Por um lado, a inibi¢céo por
antecipacdo antecipa o nivel de excitagdo dos neurdnios p, limitando as
oscilacdes antecipatorias dramaticas. Por outro lado, a inibicdo por
realimentacdo realmente reflete a ativacdo atual de neurdnios p. Uma forte
inibicdo por antecipacdo também faz com que o sistema responda
excessivamente devagar. Assim, é desejavel um equilibrio entre ambos tipos
de inibicdo (CASTRO; MARTINI; HIRAKAWA, 2014).

Plasticidade intrinseca

O estado intrinseco s é uma parte essencial do método de controle e é
responsavel pela inclusdo de restricbes e pelo surgimento do comportamento
desejado do sistema: a sincronizacdo de neurdnios p e, portanto, as fases
semaforicas. Se os estados intrinsecos s dos neurdnios forem fixados (na eq.
(7), sttt = sf), resultaria em uma dindmica na qual as fases com maior

quantidade de veiculos manter-se-iam sempre ativas.

No modelo proposto, a plasticidade intrinseca € utilizada para lidar com as
restricbes dinamicas de forma simples, limitando a quantidade maxima de
tempo que uma fase esta inativa atraveés da eq. (7) proposta por Pelaez e

Andina (2013). O deslocamento s da funcdo sigmoide de cada neurdnio é
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regulado de acordo com o Ultimo passo de mudanga sf e a saida do Gltimo
passo Of. Se um neurdnio p esta ativo e a sua saida O é alta, o processo de
mudanca da fungdo sigmoide diminuird lentamente sua saida para permitir que
outro neurdnio p ocupe seu lugar como fase ativa, evitando que as fases
semaforicas com maior quantidade de veiculos fiqguem sempre ativas,
cumprindo com a restricdo da dinamica de controle de uma intersecéao.
Enquanto isso acontece, o mesmo processo ira transformar as ativagbes
neurais dos neurbnios p inativos em saidas maiores, ajudando-os a se
tornarem ativos. Assim, a plasticidade intrinseca tem um papel central na

mudanca dinamica da fase dos semaforos.

A taxa de deslocamento v determina a taxa na qual a funcdo sigmoide é
deslocada e, portanto, o tempo maximo inativo de uma fase. A taxa de
deslocamento v, que resulta em um numero maximo de etapas de iteracdo
Nnax para que qualquer ativacdo neural provoque uma saida, pode ser
derivada da eq. (7). O valor do coeficiente v foi pesquisado por Castro, Martini

e Hirakawa (2014) e sua forma final é indicada na eq. (8).

1
v = 5Nmax — 1 (8)
Cujo numero maximo de fases ativas N,,,, € igual ao tempo maximo
permitido que pode ficar uma fase ativa e depende das restricdes da intersecao
Tmax, €Ntre 0 tempo de passo do algoritmo Tiep,.

N _ Tnax
max —

(9)

Tstep

Plasticidade sinaptica

Uma das principais caracteristicas do modelo proposto € a sua
capacidade de incorporar facilmente o conhecimento sobre o sistema. Isso &
possivel pela flexibilidade das redes neurais para representar o conhecimento
através das suas unidades basicas: os neurbnios e as suas conexdes

sinapticas.

A primeira forma pela qual o modelo proposto incorpora conhecimento
sobre a dindmica do sistema de transito é através das conexdes recorrentes

dos neurbnios p. O peso desta conexdo recorrente atua como um ganho,
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estabelecendo quanto tempo uma fase permanece ativa. Conforme modelo
proposto por Prikryl (2013), o fluxo de veiculos atinge seu valor maximo por
apenas um certo periodo de tempo apdés a ativacdo da fase, devido a
aceleracédo dos veiculos. Castro, Martini e Hirakawa (2014) comprovaram que a
velocidade do fluxo de veiculos atinge seu valor maximo somente apés 20
segundos da ativacdo da fase. Portanto, um tempo ativo mais longo otimiza o
fluxo de transito, pois os fluxos maximos de veiculos permanecem mais longos
e 0 tempo de aceleracdo € proporcionalmente menor comparado com o tempo

de ativacéo da fase.

Outra caracteristica do modelo proposto € a priorizacdo dos fluxos dos
veiculos através da plasticidade sinaptica. O conhecimento sobre qual fase da
interseccdo deve ser priorizada pode ser representado pelos pesos sinapticos
W, atualizados pela regra de Hebbian, indicada na eq. (9). Nesta equacéo, ¢
€ um pequeno fator que determina a taxa de atualizacédo, I,, é a entrada da
respectiva conexao sinaptica, 0,, € a saida neural do neurbénio pos-sinaptico e
Aw,,, € o valor de atualizacdo real. Em cada ciclo de controle os pesos
sinapticos das conexdes sinapticas excitatorias sédo atualizados de acordo com
a eqg. (10).

Awpy = glm(on - Wmn) (9)
Wrtnn = Wrtn_n1 + Awpy (10)

Ao contrario de outros algoritmos, neste caso, a plasticidade sinaptica nao
é utilizada para identificar padrées, mas sim para refletir o volume de transito
em cada direcdo e priorizar os fluxos criticos. As conexdes sinapticas mais
fortes dos fluxos de transito priorizados impdem uma resposta mais rapida aos
aumentos bruscos no volume de transito. Como consequéncia, as fases com
os fluxos de veiculos priorizados tornam-se mais rapidas, inativando as demais,
conforme demonstrado por Castro, Martini e Hirakawa (2014). Esta
caracteristica permite que as principais artérias das redes urbanas respondam
imediatamente a altas demandas, em detrimento das ruas secundarias, que

tendem a ter menos transito e dindmicas mais lentas.

7

Em geral, o comportamento desejado da rede neural € conseguido

principalmente através da combinacdo de inibicdo por realimentacdo, inibigcdo
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por antecipacdo e a plasticidade intrinseca. Portanto, a plasticidade intrinseca
impbe as restricbes das eq. (7) e eq. (8), enquanto que a inibicdo de
antecipagao permite uma antecipagédo do estado do transito para determinar a
proxima fase ativa e a inibicdo por realimentacdo permite a inibicdo das outras
fases do ciclo semaforico. Portanto, € desejavel um equilibrio entre estes
mecanismos. Lembrando que o modelo analisado reflete a politica ganhador-
leva-tudo, na qual o neurénio p com maior ativacao € o que ativa a fase do ciclo
semaférico e os outros neurbnios p da intersecdo competem entre eles para

aumentar a sua ativacao e ativar a fase correspondente.

3.4.3 Determinacado dos parametros darede e analise de estabilidade

A determinacdo dos parametros inclui encontrar os valores adequados
para 0s 6 pesos das sinapses (Wg, Wgnh, Wgp, Wp, Wpnh, Wh) de cada fase
semaforica. Um método efetivo foi apresentado por Castro et al. (2015), no qual
define-se que o comportamento do agente pode ser caracterizado por trés
propriedades intrinsecas do modelo: frequéncia natural de oscilacdo Q,

sensibilidade de entrada S e grau de sincronia T.

Nessa pesquisa infere-se que t depende em grande medida de wp e de v

(taxa de deslocamento).

A sensibilidade de entrada S, que considera como as variagbes nas
entradas do sistema afeta a transicdo entre as fases do semaforo, define-se

como:

Wep + W
g = Yar T Wan (11)

Wp

Na eq. (11), wqh € wgn devem ter valores iguais para garantir uma

dindmica inibitéria balanceada.

Por dltimo, o grau de sincronia de agente de T é diretamente
determinado por seu fator de sincronizacao t.

Castro et al. (2015) apresentaram um método para a andlise de
estabilidade deste modelo. Eles concluiram que o método apresentado pode
ser aplicado a qualquer conjunto de parametros, revelando o comportamento
dindmico de um agente de maneira direta. Os neurbnios usados para ativar as

fases (p1,p2,...,.pn) complementam-se, quando um deles estiver em equilibrio
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ativo enquanto os outros estdo em equilibrio inativos. Portanto, quando um

7

comportamento oscilatério € alcancado, o0s neurbnios produzem saidas
oscilatérias. Assim, o comportamento da rede neural € extrapolado do
comportamento do neurbnio pi, definindo como o agente controla suas fases

de semaforo.



60
Capitulo 4

4 Modelo proposto

Este capitulo apresenta o modelo proposto nesta pesquisa que visa
estender o Modelo de Redes Neurais Bio-Inspiradas proposto por Castro,
Martini e Hirakawa (2014) para diferenciar as relacées existentes entre as
intersecdes, adicionando informacdes ao modelo tais como: a distancia entre
as intersecdes, velocidade dos veiculos, tempo de demora dos veiculos até a
proxima interse¢do e numero de faixas da via comum entre essas intersecdes

de forma a incorporar 0s aspectos reais das vias.

Para esse propoésito, trata-se o problema do transito urbano como um
controle multiagente, no qual o modelo de rede utilizado para cada intersecéo
interage com 0s outros agentes de interse¢cbes vizinhas, apresentando um
controle coordenado para otimizar os fluxos de veiculos, sincronizando as

ativacOes de fases comuns nessas intersecdes vizinhas.

Com base na metodologia proposta, estabelece-se como incorporar as
informacdes sobre as caracteristicas entre as intersecfes para diferenciar as
relacbes de coordenacédo. A proposta respeita os comportamentos do modelo
propostos e corroborados por Castro et al. (2015), sobre a estabilidade da rede

neural e a complexidade computacional linear.

Para adicionar essas caracteristicas ao modelo e diferenciar a relacéo de
coordenacao entre intersecdes propde-se realizar um estudo para determinar
quanto influi cada caracteristica no atraso médio do fluxo de veiculo entre duas
intersecdes. Como sdo caracteristicas invariantes no tempo, esse coeficiente
de relacdo entre intersecdes pode se obter realizando um célculo inicial off-line.
Portanto, pode se afirmar que o coeficiente de relacdo entre intersecdes
relaciona o nivel de ocupacgéo da via de uma interse¢do (variavel de entrada)
com a ativagdo da fase comum da proxima interse¢cdo ou da intersecgcao

anterior.

Posteriormente, a avaliacdo do modelo serd realizada em um cenario

réplica de um cenario real da cidade de Sao Paulo com caracteristicas
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semelhantes as encontradas no controle de transito real, como a demanda de
veiculo, a localizagdo dos semaforos e a distancia entre eles, os tipos de ciclos
semaforicos utilizados e o comportamento estocastico do sistema. Por ultimo,
analisam-se e comparam-se o0s resultados obtidos do modelo BiNN estendido
nesta proposta, com resultados do modelo BiNN proposto por Castro, Martini e
Hirakawa (2014) e com o controle de tempo prefixado do ciclo semaférico
aplicado no mesmo cenério, método atualmente utilizado na maioria das

interseccbes com semaforos.

4.1 Modelo de Rede Neural Bio-Inspiradas para o Controle Multiagente

Depois de estudar e analisar as pesquisas e 0s trabalhos relacionados no
campo do controle do transito urbano, o modelo para o controle multiagente
deve realizar duas fung¢des imprescindiveis para um controle coordenado
efetivo entre os agentes que controlam as intersecbes. A primeira funcdo
centra-se em armazenar a informagcao quando uma fase de um agente vizinho
for ativada até que a fase comum do seguinte agente correspondente esteja
pronta para se tornar ativa, provocando ondas de luzes verdes em fases
comuns de agentes vizinhos. A segunda funcédo do controle multiagente deve
inibir a fase ativa atual de um agente nos casos em que o nivel de ocupacao
dos veiculos na via comum da préxima intersecdo esteja alta, o que significa
que essa via comum nao esta pronta para receber um fluxo de veiculo porque
esta lotada, evitando engarrafamentos e permitindo que o agente em questao
possa ativar uma outra fase com possibilidade de se tornar ativa. A seguir

apresenta-se a estrutura do modelo proposto.

4.1.1 Estrutura do modelo para o controle multiagente

O modelo apresentado na Figura 10 reflete a coordenacdo entre dois
agentes de controle de duas intersecbes com uma via comum entre eles e,
portanto, uma fase comum (e.g. Figura 11). Um modelo como o explicado a
seguir é utilizado para a coordenacdo entre todas as fases comuns dos

agentes vizinhos no método apresentado neste trabalho.



62

Figura 10 - Modelo BiNN para a coordenacédo entre intersecdes.

A Receptor sensorial

O Neurénio sem plasticidade intrinseca

OO Neurdnio com plasticidade intrinseca

—e Sinapses excitatorias

— Sinapses inibitorias

A
qa’B 1-qa,B

Fonte: autor

Figura 11 - Cenério com duas interse¢des vizinhas e uma fase comum.

o L
d d 1
S
Fase 1 b b Fase 1
d a
C C
Fase 2 Fase 2

Intersecao A Intersecao B

Fonte: autor

A Figura 10 mostra o0 modelo para a coordenacdo entre as intersecoes -
exemplos A e B do sistema de transito apresentado na Figura 11. No modelo, o
neurdnio p1a representa o neurdnio p (do modelo de controle para agentes
individuais) da fase 1 do agente de controle da interseccdo A, enquanto o
neurbnio pi1s representa o neurbnio p da fase 1 do agente de controle da
intersecdo B. Desta forma, as fases comuns 1 das interse¢des vizinhas (com
vias comuns) sdo coordenadas. Além disso, gag € 0 receptor sensorial ga da
interseccdo B. Todos 0s outros neurdnios (aas, bas, cas € hag) ndo fazem
parte do modelo responsavel pelo controle individual das intersecdes,

apresentado no capitulo anterior, e serdo explicados posteriormente.

A segunda fungdo do modelo de coordenacédo de intersecdes, a inibicdo
da fase ativa atual de um agente nos casos em que o nivel de ocupacéao dos
veiculos na via comum da proxima intersecdo esteja alta, € concretizada da

seguinte forma. A inibicdo da fase 1 da intersecdo A, nos casos em que a
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ocupagdo na via comum a da intersecdo B (gap) € alta, é realizada pelos
interneurdnios bas que possuem a informagédo do estado de ocupacao da via a
da intersecdo B (Figura 11). Os interneurénios ba.s inibem os neurbnios p da
fase comum 1 da intersecéo A (p1,a), em dependéncia do nivel de ocupacéo da
via comum a da interse¢do B (ga,;), N0S casos em que o nivel de ocupagédo da
via comum da intersecao B esteja alta, o que significa que essa via comum nao
esta pronta para receber um fluxo de veiculo pois esta lotada, evitando

engarrafamentos.

Alias, o mecanismo para concretizar a primeira funcdo do modelo de
coordenacao de intersecdes; armazenar a informagédo quando uma fase de um
agente vizinho for ativada até que a fase comum do seguinte agente
correspondente esteja pronta para se tornar ativa, provocando ondas de luzes
verdes em fases comuns de intersecfes vizinhas; é apresentado a seguir. O
momento ideal para ativar a fase semaférica comum da préxima intersecdo
depende da sua ocupacdo. Se a préxima intersecao tiver uma ocupacao alta,
sua fase comum devera se tornar ativa assim que a fase comum da intersecéo
anterior for ativada, para aliviar a ocupacdo antes que um novo fluxo de
veiculos chegar. Pelo contrario, se a proxima intersecao estiver com uma baixa
ocupacdo, a fase semaférica deve esperar pela aproximacdo do fluxo de

veiculos a interse¢do antes de ser ativada.

Para cumprir com o0s quesitos anteriores, 0 modelo age da seguinte
forma. Quando a fase comum 1 da interseccdo A se tornar ativa, 0 neurénio
p1,a produz uma saida, ativando o interneurdnio excitatorio ca-s. O interneurdnio
CAa-B permanece ativo devido a sua auto-sinapse e ndo possuir plasticidade
intrinseca, o que reduziria gradualmente sua ativacdo (Figura 10). No entanto,
devido ao sinal inibitério do interneurénio aas, a saida do interneurdnio ca-s
somente alcanga o interneurdnio has € 0 neurbnio pipg, Se 0 interneurnio
inibitério aa-s ndo estiver produzindo uma saida. O interneurénio inibitério aa-s
produz uma saida quando a ocupacdo (as € baixa (1-gas € alta), 0 que
significa que o sinal de coordenacéo (saida do interneurdnio cas) deve esperar
para chegar ao neurdnio p1g € ativa-lo. Quando a ocupacao gag Se tornar mais
alta devido ao fluxo de veiculos (oeste-leste) que estdo chegando da fase 1 da

intersecdo A (que esta ativada) a intersecdo B, o interneurbnio aa-e para de
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produzir uma saida e o interneurénio ha.s € 0 neurbnio pig Sdo ativados.
Portanto nesse momento, o neurdnio pia esta provocando um aumento na
ativacdo do neurdnio pis, criando ondas de luzes verdes em intersecdes
vizinhas com fases comuns. Por outra parte, a sinapse inibitoria (similar a
explicada anteriormente para controle de uma intersecao) interneurbnio has
diminui gradualmente a ativacdo do interneurbnio excitatorio ca-s, 0 qual ndo

possui estabilidade intrinseca.

Desta forma, uma estrutura neural como a mostrada na Figura 10 é
necesséria para coordenar o fluxo de veiculos leste-oeste com fases comuns 1
para 0 exemplo mostrado na Figura 11. De forma geral é utilizado para a

coordenacao de quaisquer duas intersecdes com fases comuns.

4.1.2 Determinacédo dos parametros da Rede Neural Bio-Inspirada para a
coordenacao entre agentes

A relacdo existente entre cada agente, lembrando que cada agente
controla uma interse¢do, pode variar devido as caracteristicas fisicas como:
distancia entre as interse¢fes (comprimento da via comum), configuracdo das
intersecdes, caracteristicas da via comum entre essas intersecées (numero de
faixas da via e velocidade maxima permitida) e velocidade média atingida pelos
veiculos nessa via que pode influir no tempo de demora dos veiculos para

chegar na intersecao vizinha.

Para diferencar a relacédo existente na coordenacao entre quaisquer duas
intersecOes pode-se utilizar as sinapses Wpp € Wa, Figura 10. A sinapse Wip
descreve o grau de influéncia do estado de ocupacdo da via comum da
proxima intersecédo (nivel de ocupacao da via a da intersecdo B, “Figura 11”) na
intersecado anterior (intersecdo A, Figura 11), no caso de inibicdo da fase
comum na intersecdo anterior pois a proxima intersecao ndo esta pronta para

receber um fluxo de veiculos, evitando o engarrafamento.

Um valor alto do parametro wpp significa que a intersecdo A possui uma
alta influéncia na intersecdo B, provocando os veiculos chegarem com maior
rapidez. Portanto, a intersecdo B diminui rapidamente a ativacdo da fase
comum da intersecdo A pois ndo esta pronta para receber um fluxo de

veiculos. A alta influéncia da intersecdo B na intersecdo A, pode ser devido a
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fatores como: pequena distancia entre as intersecdes, alta velocidade média
atingida pelos veiculos ou um aumento do numero de faixas com respeito a via
anterior. Pelo contrério, um valor baixo do parametro significa que o grau de
influéncia da intersecdo A na intersecdo B é baixo, e ndo afeta em grande
medida na inibicdo da intersecdo A, pois 0s veiculos vdo demorar para

chegarem na interseccéo B.

Por outro lado, a sinapse wa descreve o grau de influéncia que possui a
intersecado A em B, no caso de formacgao de ondas de luzes verdes (Figuras 10
e 11). Como explicado anteriormente, um aumento na ativacdo de pi1,a provoca
um aumento na ativacdo do interneurdénio has, € por sua vez provoca O
aumento do nivel de ativacdo do neurdnio pis. Este Ultimo comportamento vai
depender de um limiar imposto pelo sinal inibitério do neurénio aas. O valor
desse sinal inibitério é inversamente proporcional ao nivel de ocupagéo da via
a da intersegdo B vezes o parametro wa. Portanto, um valor baixo do parametro
Wa diminui o limiar e o sinal do interneurdnio ha.s consegue aumentar a ativagao

do neurdnio p1,s e portanto, da sua respectiva fase.

Portanto, neste caso, um valor baixo de wa indica uma alta influéncia da
interseccdo A na interseccdo B, o que significa que o fluxo de veiculos que
parte da interseccdo A chega rapidamente a interseccdo B. Deste modo, a
ativacdo da fase pia aumenta rapidamente a fase comum da proxima
interseccédo (p1,8). Por conseguinte, um valor alto do parametro wa significa uma
baixa influéncia de A sobre B e os veiculos vao demorar para chegar em B,
portanto o limiar aumenta e a ativacdo de pia demora para aumentar a

ativacdo de pi1. Logo podemos concluir que:
CR=wpp=1—w, = f(d, vmax,nf) (12)
Sendo:

CR — Coeficiente de relacdo entre duas intersecoes

d — Distancia entre as intersecoes

v — Velocidade maxima atingida pelos veiculos na via comum
ny — NUmero de faixas da via comum
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Todas as outras sinapses do modelo ndo possuem rotulos porque seus
pesos sinapticos ndo séo ajustaveis, sendo iguais a 1. Portanto, para definir e
diferenciar a relacdo de coordenacao entre duas interse¢des deve-se encontrar

0 valor dos parametros Wpp € Wa.

4.2 Coeficiente de Relacao entre duas intersecc¢des

Como explicado anteriormente, o Coeficiente de Relacdo (CR) entre duas
intersecgdes pode ser calculado inicialmente antes do algoritmo estiver online,
controlando as fases e as relagbes das interseccoes, pois CR depende apenas
de parametros invariantes no tempo, como: distancia entre as interseccoes
(comprimento da via comum entre as intersec¢des (d), velocidade maxima da

via comum (vp,q,) € NUmero de faixas da via comum (ny).

Segundo Freedman (2009) a modelagem utilizada para estabelecer uma
relagdo entre duas ou mais variaveis € chamada de Regresséo. Este método
ajuda a entender como determinadas variaveis influenciam outra variavel, ou
seja, verifica como o comportamento de uma(s) variavel(is) pode mudar o

comportamento de outra variavel.

4.2.1 Regressao

A Analise de Regressao possibilita encontrar uma relacdo razoavel entre
as variaveis de entrada e a variavel de saida por meio de relagdes empiricas. A
utilizacdo desta abordagem necessita de uma coleta de dados e do uso de
métodos estatisticos. A coleta de dados permite conhecer a natureza da
relacdo entre as variaveis de entrada e saida, e realizar estudos capazes de
acomodar situacfes inesperadas. Se a relacéo for de apenas uma variavel de
entrada com a variavel resposta temos o caso de Regresséo Linear Simples.
Mas se a relacao for da variavel resposta com mais de uma variavel de entrada
é utilizada a Regressao Linear Multipla (CHIANG, 2003).

Os modelos de Regressao sdo construidos com varios objetivos. Neste
trabalho serd utilizado para predizer os possiveis valores do coeficiente de
relacdo entre duas intersec¢fes, dependendo dos parametros reais das vias.
Portanto, espera-se que grande parte da variagcdo do CR seja explicada pelos

parametros d, vpe, € ny. Deste modo pode-se afirmar que consegue-se
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encontrar um modelo para obter os valores de CR correspondentes aos valores
de d, vyex € Ny, embora esses novos valores ndo estejam dentro dos dados
coletados inicialmente. O modelo € chamado de funcdo de Regresséo e é a
funcao f(d,v,nf) em (12) (Figura 12). Este procedimento € chamado de
predicdo e para este trabalho seréo selecionados valores de entrada ao modelo
de regressdo dentro do intervalo de variagdo que posteriormente seréo

utilizados para néo ter que lidar com o problema da extrapolacéo.

Figura 12 - Modelo de Regressao

distadncia d
\: f(a', v, nf)

velocidade maxima v >
, . / (modelo de regressdo)
numero de faixas ng

—— coeficiente de relacdo R

Fonte: Autor
4.2.2 Coletade dados

Como explicado anteriormente, para fazer uma andlise de Regressao
precisa-se de um banco de dados das relacBes das variaveis de entrada e de
saida para conhecer a natureza dessa relacdo. A coleta de dados apresentada

neste trabalho compreende um conjunto de pontos d;, Vpay; € ny. (variaveis de

entrada) e seus respectivos CR (variavel de saida). Com o objetivo de obter
estes dados, varias series de simula¢des séo realizadas variando os intervalos
das variaveis de entrada e obtendo a simulacdo com a melhor resposta, sendo
o coeficiente de relacdo da simulacdo com melhor resposta a saida para cada

conjunto de variaveis de entrada.

Cada série de simulacbes consiste em um conjunto de variaveis de

entrada com um valor fixo (d = d;, Vjmax = Vimax;, € Ny = nfi) e o coeficiente de

relacdo CR varia entre 0.01 até 1 com incremento de 0.01 e cada série de
simula¢cBes contém 100 simulagbes. Depois de realizar as 100 simula¢cbes de
cada serie sdo analisados os resultados e seleciona-se a simulagdo que
apresenta a melhor resposta, e, portanto, o melhor coeficiente de relagéo para
as variaveis de entrada. Os parametros de avaliacdo para escolher a simulagéo
com a melhor resposta sdo: Tempo Médio de Viagem (TMV) e Nivel Médio de
Ocupacédo das Vias (NMOV), indicadores de desempenho vastamente
utilizados na bibliografia referente ao tema, como apresentado anteriormente

no capitulo 2 deste trabalho.
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Os valores das variaveis de entrada para cada simulacdo sé&o
apresentados na Tabela 3-1. No caso da distancia, utilizou-se um intervalo de
50-450 metros, com incremento de 100 metros. Os valores de velocidade
maxima utilizados sdo 40, 50 e 60 quildbmetros por hora, que sédo as
velocidades maximas comumente permitidas pelos 6rgdos encarregados da
Seguranca do Trafego nas regibes urbanas. Por Ultimo, as vias utilizadas
tiveram entre 1 até 4 faixas, com incremento de 1. Entdo, por uma simples
combinacédo pode se concluir que o banco de dados para a posterior procura

das funcdes de regresséo tera 60 amostras (5*4*3 = 60).

Tabela 4-1. Valores das variaveis de entrada

Distancia entre Velocidade Maxima NUmero de Faixas da
intersecgdes (m) (km/h) Via Comum

50 40 1

150 50 2

250 60 3

350 4

450

4.2.3 Cenario e Simulacfes

O cenario utilizado para a obtencdo dos dados é bem simples, consiste de
uma rua principal e duas ruas perpendiculares formando duas intersec¢coes
com seméforos (Figura 13). O algoritmo BINN é aplicado nos agentes de
controle das intersec¢cdes com as relacdes de coordenacdo entre elas. A
demanda de veiculos utilizada para todas as simulacfes foi selecionada entre
média e intensa, com um valor de 2.75 veiculos/segundo. Conforme explicado
anteriormente, se as variaveis de entrada variam, a configuracdo do cenario
varia da mesma forma. Um exemplo, a Figura 13 exibe uma configuracdo de
cenario com uma distancia entre as interseccdes de 150 metros, 2 faixas na

rua principal e uma velocidade maxima permitida aos veiculos de 50 km/h.

As simulagbes foram realizadas utilizando o software MATLAB ("Matrix
Laboratory”) e a ferramenta SUMO ("Simulation of Urban Mobility") (v 32.0)
(BEHRISCH et al.,, 2011). O modelo BiNN foi programado no MATLAB (v
R2016), enquanto o modelo do sistema de transito urbano foi programado em
XML ("eXtensible Markup Language") utilizado no ambiente SUMO. Para

realizar as simulagbes e analises dos resultados, foi utilizado o protocolo



69

TraCl4Matlab desenvolvido por Acosta Gil (2014), que adota o paradigma
cliente-servidor e permite a interagdo entre SUMO (servidor) e o MATLAB

(cliente). Todas as simulagbes tém um tempo de duracdo de 3600 segundos

(uma hora).

Figura 13 - Cenario utilizado para a coleta de dados

Fonte: Autor

Os valores iniciais dos parametros do algoritmo BiNN selecionados como:
as sinapses w;, 0 coeficiente de adaptacdo dos neurdnios v (constante) e a
inclinacdo da funcédo de ativagcdo m (constante), foram os mesmos utilizados
por Castro, Martini e Hirakawa (2014); Castro et al. (2015) e Castro, Hirakawa e
Martini (2017) nas suas pesquisas. Enquanto o resto dos parametros comegam

com valor igual a O e variam ao longo do controle de acordo com a Tabela 4-2.

Tabela 4-2. Valores inicias dos parametros do algoritmo BiNN

Parémetro Valor Parametro Valor
Wy 1 wy, -0.3
Wan 0.4 Wy, 0.4
Wap 04 v 0.125
Wpp 0.3 m 25

4.2.4 Dados coletados

Depois de configurar o algoritmo BiNN e o cenario, foram realizadas as
simulagGes, 6000 no total, 60 séries de variaveis de entrada (d,v,n), e 100
simulagbes para cada série. Para cada série de simulagéo foi selecionada a
melhor resposta em termos de TMV e NMOV e o coeficiente de relacdo dessa

simulacdo foi selecionado como a varidvel de saida para essa série de
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variaveis de entrada. Na tabela 4-3 apresentam-se algumas das respostas
obtidas em uma série de simulacdo com variaveis de entrada (d = 50, V4, =
40,ny = 3). Nesta serie foi selecionada a simulagdo com coeficiente de relagéo
R = 0.96 por ter os menores valores de TMV e de NMOV. O resultado obtido é
razoavel de acordo com o explicado anteriormente, no qual foi concluido que
intersec¢des proximas devem ter relagbes fortes, portanto coeficientes de
relacéo préximos a 1.

Tabela 4-3. Resultados da série de simulagdo com d = 50, Vpqy = 40,15 = 3
Coeficiente de Relacdo = Tempo Médio de Viagem Nivel Médio de Ocupacéo das Vias

R T™MV NMOV
0.52 11530 82.71
0.54 109.29 82.71
0.56 109.29 82.71
0.58 109.10 82.71
0.60 109.10 82.71
0.62 109.10 82.71
0.64 101.71 77.33
0.66 106.29 77.33
0.68 103.97 82.79
0.70 108.32 81.82
0.72 107.84 81.82
0.74 104.85 82.56
0.76 103.63 87.06
0.78 103.06 87.06
0.80 103.06 87.06
0.82 104.05 84.94
0.84 104.05 84.94
0.86 104.09 84.94
0.88 103.36 84.94
0.90 104.58 87.60
0.92 103.51 88.40
0.94 102.30 84.07
0.96 101.65 71.18
0.98 106.68 82.76
1.00 102.40 82.94

Depois de realizar as simulacfes e analisar as respostas de cada série de
simulacdo obteve-se os dados com as amostras das variaveis de entrada e
saida. Na Figura 14 e na Tabela 4-4 apresenta-se o resultado da analise, um
total de 60 mostras (60 pontos) com variaveis de entrada e saida.

Figura 14. Melhores Coeficientes de Relagdo obtido em cada série

1234567 8 910111213141516171819202122232425262728293031323334353637383940414243 44454647 48 49505152 53 54 5556 57 58 59 60

Série de simulacdo

Fonte: Autor



Tabela 4-4. Dados obtidos na coleta

\ Variaveis de Entradas Variavel de Saida

NUmero de NUmero de Faixas

o Distancia Velocidade Méaxima Coeficiente de Relag&o
Série de n
Simulagéo d Vmax ! K
1 450 16,67 3 012
2 450 16,67 4 015
3 450 11,11 2 016
4 450 11,11 3 021
5 450 13,89 4 021
6 450 16,67 2 026
7 450 13,89 2 028
8 450 11,11 1 029
9 450 11,11 4 032
10 350 13,89 4 0,38
11 450 13,89 1 042
12 450 16,67 1 0,42
13 350 13,89 2 045
14 350 16,67 2 0,48
15 350 11,11 1 05
16 350 11,11 4 05
17 350 11,11 2 052
18 350 11,11 3 0,52
19 350 16,67 4 0,58
20 450 13,89 3 06
21 250 11,11 2 061
22 350 13,89 3 061
23 250 13,89 4 062
24 250 16,67 4 062
25 250 13,89 2 063
26 350 16,67 3 0,63
27 250 11,11 1 0,66
28 250 16,67 2 0,68
29 350 13,89 1 07
30 350 16,67 1 0,71
31 150 11,11 1 0,72
32 150 11,11 2 0,72
33 250 13,89 1 072
34 150 16,67 2 0,74
35 250 11,11 3 0,74
36 250 13,89 3 075
37 250 16,67 3 0,75
38 250 16,67 1 0,77
39 50 11,11 1 0,78
40 150 13,89 1 078
41 150 11,11 3 0,79
42 150 16,67 1 0,79
43 250 11,11 4 08
44 50 11,11 2 083
45 150 16,67 3 0,86
46 50 13,89 1 0,88
47 50 16,67 1 0,88
48 150 13,89 3 0,9
49 150 13,89 4 0,92
50 150 16,67 4 0,92
51 50 16,67 3 0,94
52 50 11,11 3 0,96
53 50 13,89 2 0,96
54 50 13,89 3 0,96
55 60 17 4 0,96
56 150 11,11 4 0,96
57 150 13,89 2 0,96
58 50 16,67 2 0,98
59 50 11,11 4 1
60 50 13,89 4 1
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4.3 Modelos de Regresséo

Depois de obter os dados conforme explicado anteriormente devemos
encontrar o Modelo de Regressao. Neste caso serdo avaliados varios modelos
para depois, em cenarios com caracteristicas reais, validar esses modelos e

concluir qual modelo fornece o melhor resultado.

Os seguintes métodos matematicos foram avaliados para encontrar os

modelos:

1. Funcéo polinomial com uma variavel.
2. Funcao polinomial com duas variaveis.

3. Redes Neurais Artificiais.

4.3.1 Funcao Polinomial com uma variavel

Em estatistica, o coeficiente de correlacdo de Pearson p mede o grau da
correlacdo entre duas variaveis X e Y. Se o coeficiente p tiver um valor entre -1
e 1 entdo pode se concluir que as variaveis tém uma correlacéo linear, positiva
no caso 0 < p <1 e negativa no caso —1 < p < 0. A correlagcdo de Pearson
(Eq. 13) é igual a covariancia de ambas variaveis dividida pela raiz quadrada
do produto das suas variancias (RODGERS; NICEWANDER, 1988).

o I -DOi =)
VI G — D2 VL 0= )

(13)

Segundo os autores, infere-se o seguinte:

lp| > 0.9 - correlacdo muito forte
0.7 > |p| > 0.9 - correlacéo forte
0.5 > |p| > 0.7 - correlacdo moderada
0.3 > |p| > 0.5 - correlacéo fraca
0 > |p| > 0.3 - correlacdo desprezivel

Alias, qualquer funcdo polinomial de uma variavel (P1V) pode ser

representada pela expressao:
P(x) =apx"+ a;x" 1+ a,x" 2+ +a,1x+a, (14)

ay, 4y, ay,..., Ay_q € a, Sao 0s coeficientes da funcao polinomial e o grau

da funcdon € N.
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Para obter um modelo de regressao utilizando a P1V temos que usar
apenas uma variavel de entrada e achar os coeficientes e o grau da fungéo que
corresponde com o menor erro médio de predicdo. Para este caso obteve-se a
variavel: tempo minimo de chegada do fluxo de veiculo até a proxima
intersec¢ao t,,;, (Eq. 15) que é igual a distancia entre as intersec¢des dividida
pela velocidade maxima permitida na via comum entre as intersec¢cdes. Apos a
analise de correlacao, concluiu-se que a correlacdo entre t,,;, € R € forte (p =
—0.877), portanto pode-se utilizar t,,;, como variavel de entrada para o Modelo
de Regressao Linear Simples.

d;
tmin; = (15)

Umax;

O melhor resultado, em termos de erro médio de predicédo (£ = 0,0642) foi
obtido com uma funcéo polinomial de grau 8, apresentada a seguir:
f£(t) = 0.0001t® — 0.0017¢t7 + 0.0254t° — 0.2638t° + 1.8903t* — 9.0060¢t> + 26,7895t — 44,4269t + 32,0152 (16)

Na Figura 15 pode-se observar o resultado da regresséo utilizando o

método de Funcéo Polinomial com grau 8.

Figura 15 - Resposta do Modelo de Regressdo com o método de Funcéo Polinomial com uma
variavel de entrada (t,;in)
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Nesse grafico podemos observar que, para cada valor de tempo, existem
4 resultados de coeficientes de relacao diferentes (4 pontos), isso acontece

pois para cada valor de d; € Vpgy; (no final t,;,;) existem 4 respostas

diferentes na vertical, sendo as respostas das simula¢des para os 4 valores do
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parametro numero de faixas. Existem valores de tempo para 0s quais nao se
percebe no grafico 4 respostas, isso acontece porque o0 CR tem uma resposta

semelhante para valores de numero de faixas diferentes.

4.3.2 Funcao Polinomial com duas variaveis

O segundo meétodo utilizado para encontrar o Modelo de Regresséo foi
uma Funcéo Polinomial com duas variaveis de entrada (P2V), essas variaveis
sdo: o tempo minimo dos veiculos para chegar até a préxima intersecgao
(tmin;) € O numero de faixas presentes na via comum entre as duas
interseccdes (ny). O melhor resultado foi obtido com uma fungéo polinomial de
grau 6 com coeficientes b mostrados na Tabela 4-5 com um erro médio de
predicdo de 0.0601 com relagdo aos valores dos coeficientes de relagéo

obtidos na coleta de dados para esses mesmos cenarios.

Tabela 4-5. Coeficientes obtidos da Funcéo Polinomial de duas variaveis

g(t,np)=
bl bl = 1.0822 blznf3t b12 = -0.0072
bzt bz = -0.1594 b13t3nf b13 = 0.0008
b3nf b3 = -0.0933 b14nf3t2 b14 = 0.0012
b4nft b4 = 0.1150 b15t3nf2 b15 = -0.0002
bstz bs = 0.0184 b16t3nf3 b16 = 0
b6nf2 b6 = 0 b17t4 b17 = 0
b7t2nf b7 = '0.0150 banf4 b18 = 0.0020
bsnfzt b8 = 0 b19t4nf b19 = 0
bony2t? | by = 0 byons*t by = 0.0008
blonf3 b10 = '0.0049 b21t4nf2 b21 = 0
b11t3 b11 = -0.0008 bzznf4t2 b22 = -0.0002

A representacdo gréfica da resposta do método P2V é dificultada por
causa da existéncia de duas variaveis de entrada e uma de saida. Portanto, a
resposta foi separada em dois graficos. A Figura 16 mostra a resposta obtida
com o modelo de regressao em fun¢édo do tempo minimo, observa-se que para

cada valor de ty,;,; existem 4 pontos na vertical, que sao as 4 simulagdes com

os 4 valores diferentes no parametro numero de faixa. A principal diferenca
entre 0 modelo P1V e o modelo P2V é que o segundo modelo consegue
diferenciar a resposta quando existe uma variagdo no parametro namero de
faixas. Este comportamento é perfeitamente visivel na Figura 17, na qual
mostra-se a resposta do modelo tendo em conta a variagdo no numero de

faixas. Observe-se que o coeficiente de relagdo obtido varia em dependéncia
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do numero de faixas da via. Normalmente o maior CR € atingido para
configuragcbes com o maior nimero de faixas na via comum. Essa € uma
resposta logica, pois nesse tipo de cenario (vias com maior quantidade de
faixas) os veiculos possuem mais liberdade em relagdo ao movimento e

conseguem chegar mais rapido a proxima interseccao.

Figura 16 - Resposta do Modelo de Regressao com o método de Funcéo Polinomial com duas
variaveis de entrada (tyin € 1)
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Figura 17 - Variag&o do coeficiente de relacdo tendo em conta a variagdo do numero de faixas
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4.3.3 Rede Neural Artificial
O ultimo método utilizado para achar um Modelo de Regressdo sdo as
Redes Neurais Atrtificiais Supervisionadas (RNA). Neste caso utiliza-se uma

rede neural convencional com 3 variaveis de entrada (d,v,ns) € uma variavel

de saida (R), e obteve-se a funcdo apresentada na Eq. 17. Para o processo de



76

treinamento e validacdo da rede neural utilizaram-se as 60 mostras obtidas na
fase de coleta de dados. Depois de criar, configurar e treinar varias redes com
diferentes parametros e tipos de configuragcbes com a ajuda do toolbox de
Redes Neuras do Matlab, obteve-se a melhor resposta em termos de erro

meédio com uma Rede Neural Artificial com as seguintes caracteristicas:

e Rede composta por 3 camadas (uma camada de entrada, uma
camada intermediaria e uma camada de saida). A camada de
entrada possui 9 neurbnios, a camada intermediaria possui 4
neurdnios e a camada de saida possui 1 neurénio.

e A funcdo de transferéncia dos neurbnios das duas primeiras
camadas € a tangente hiperbdlica e a ativacdo do neurbnio da
dltima camada é calculada mediante uma funcgéo linear.

e Os valores dos pesos sinapticos séo atualizados de acordo com o
algoritmo de treinamento de backpropagation Levenberg-
Marquardt. O método procura um minimo local em uma funcéo e
converge mais rapidamente do que um algoritmo genético (SAPNA,;
TAMILARASI; KUMAR, 2012).

¢ A funcédo de desempenho utilizada foi o Erro Quadratico Médio.

R = Z(d, v, nf) a7

A seguir é apresentada a resposta do Modelo de Regresséo utilizando o
método RNA. Esta resposta apresentou um erro médio de 0.0195, uma
diminuicdo notavel com respeito aos métodos utilizados anteriormente. Na
Figura 18 pode-se observar que os resultados obtidos com este método
cobrem quase todas as amostras obtidas na fase de coleta de dados, portanto
apresenta uma resposta mais exata do que o0s métodos polinomiais
apresentados anteriormente. A Figura 19 mostra a resposta do método em
dependéncia de cada série de simulacdo da coleta de dados. Por exemplo, a

simulagdo 1 (da Tabela 4-4) corresponde aos valores d = 450, Vg, = 60, np =
3, a simulagado 2 corresponde aos valores d = 450, V4, = 60, ny = 4 € assim

por diante. Os valores dos parametros de entrada para cada numero de série
de simulacdo podem ser observados na Tabela 4-4. A resposta da

aproximacdo por regressdo apresenta alguns comportamentos instaveis
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guando comparado com a resposta da simulagao. Isso acontece devido aos CR
nao apresentarem uma resposta uniforme em relacdo a variagcdo dos
pardmetros de entrada na fase da coleta de dados. Assim, o erro de
aproximacdo da RNA pode aumentar. Na série de simulacdo 20 (d =
450, Vppqx = 50, ne = 3), CR = 0.60 e com valores muito semelhantes nas séries
de simulagdo 5 (d = 450, Ve = 50, ny = 2) e simulagdo 6 (d = 450, vyq, = 50,
ny = 4), os melhores CR obtidos na fase de coleta de dados foram 0.21 e 0.26
e que sdo bem distantes do 0.60 obtido com valores semelhantes nos
parametros de entrada. Esse comportamento dificulta o processo de obtencéo

da funcéo de regresséao.

Figura 18 - Resposta do Modelo de Regressdo com o método de Redes Neurais Atrtificiais com
3 variaveis de entrada (d, v, nr)
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Figura 19 - Comparacao da resposta obtida no modelo de regressao (Redes Neurais Atrtificiais)
com a resposta obtida na coleta de dados
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4.4 Algumas consideracdes sobre as funcdes de regressao

Com base na simplificacdo de parametros (utilizou-se t,,;;, = d/V;q, COMO
variavel de entrada e nédo teve-se em conta variavel parametro ns), uma das
funcdes de Regresséo propostas foi a funcao polinomial de regressdo com uma
variavel de entrada, obtendo-se um erro médio de aproximacdo de 6.42%,
quando comparado com os valores obtidos na coleta de dados. Essa funcéo
inclui dois dos parametros apresentados inicialmente (d, v,4), Simplificada por
meio da Eqg. 15. Por outro lado, na funcdo polinomial de regressdo com duas

variaveis de entrada (tmn, ng), que compreende os trés parametros a serem
adicionados ao modelo (d, vy, 1), O €rro obtido foi de 6.01%. Por ultimo, com

a funcdo de regressédo obtido por meio de Redes Neurais Artificiais, 0 erro
diminuiu consideravelmente até 1.95%. Portanto, quando comparado o0 erro
médio de aproximacdo das trés funcdes de regressao utilizadas, podemos
concluir que o método de RNA apresenta o melhor resultado com a melhor
aproximacdo aos valores de entrada e saida obtidos na fase de coleta de
dados. No préximo capitulo é apresentada a forma de validacdo dos métodos
de calculo do coeficiente de relacdo apresentados neste capitulo e escolhe-se
o0 método que apresenta o melhor resultado.
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Capitulo 5

5 Provade conceito

O capitulo apresenta a prova do conceito visando validar as contribuicdes
da pesquisa, e para isso, sdo analisados os diferentes métodos de calculo do
Coeficiente de Relagao entre intersecgdes vizinhas para descobrir qual deles
fornece a melhor resposta mediante a aplicacdo do modelo de Redes Neurais
Bio-inspiradas no controle de intersecdes com uma abordagem distribuida e
coordenacao entre os agentes que as controlam. Os métodos avaliados serao
aplicados no controle dos agentes das intersec¢cées em um cenario réplica de
um cenario real e a resposta é analisada em termos de TMV e NMOV. Com
esse objetivo sdo calculados os valores mais adequados tanto para cada um
dos métodos do céalculo do Coeficiente de Relacdo quanto para o algoritmo
BiNN. O cenario escolhido localiza-se na cidade de S&o Paulo. Os resultados
obtidos com os diferentes modelos do célculo do CR também serdo
comparados com um algoritmo BINN que nédo diferencia a relacdo entre as
interseccdes (apresentado em Castro et al. (2015)) e com o método de controle
atual utilizado na maioria das interseccdes da cidade: Controle com Tempos
Prefixados.

5.1 Cenério

O cenario real escolhido visa transpor as limitacdes dos cenarios ideais
selecionados para analisar o modelo BiINN em trabalhos anteriores (CASTRO;
MARTINI; HIRAKAWA, 2014; CASTRO et al., 2015, 2017). O propésito é
conseguir fornecer uma ideia real dos resultados que poderiam se obter
levando a proposta a pratica. Nas pesquisas anteriores utilizam-se cenarios
idealizados, pois exibem uniformidade nas suas estruturas (as distancias entre
as interse¢fes sado todas iguais), além de contar com um ndmero pequeno de
intersec6es com seméaforos, bem distantes dos cenarios reais encontrados nos

grandes centros urbanos.

A cidade de Sao Paulo batalha diariamente contra o congestionamento do

transito. E um dos maiores centros urbanos do mundo, de acordo com Instituto
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Brasileiro de Geografia e Estatistica, (2018) tinha em 2018, uma populacdo
aproximada de 12.176.866 habitantes apenas no municipio do mesmo nome,
que possui uma extensdo de 1.521,11 km?, com uma densidade populacional
de 8.005,25 habitantes por quildmetro quadrado. A cidade tem uma frota
veicular de aproximadamente 7 milhées de veiculos e uma extenséo de vias de
aproximadamente 17.000 km incluindo ruas e avenidas e 6.387 semaforos em
2017 (PREFEITURA DE SAO PAULO, 2017). Como resultado, S&o Paulo
possui um dos mais altos niveis de fluxo de veiculos, com frequentes
engarrafamentos de mais de 150 km de lentiddo na regido do centro expandido
no horario de pico (PREFEITURA DE SAO PAULO, 2017).

Na zona oeste da cidade, especificamente na regido do bairro do Butanta,
encontra-se uma das principais rodovias da cidade, a Raposo Tavares que
conecta todas as cidades da regido Sudoeste da Grande S&o Paulo com a
Capital, o que provoca, sobretudo em horéario de picos, engarrafamentos de
transito. Devido ao alto numero de veiculos que séo utilizados nesta via para
chegar e sair dos trabalhos, escolas e faculdades, foi escolhido um trecho

dessa regido como cendrio para a prova de conceito.

O cenario escolhido encontra-se perto da estacdo Butantd do metr6, e
compreende um total de 7,4 km de vias (Figuras 7 e 8), com 9 interseccdes
com semaforos. Como apresentado anteriormente, a Rodovia Raposo Tavares
tem um fluxo bem alto de veiculos procedente da regido Sudoeste da Grande
Sdo Paulo, mesma caracteristica apresentada pela Av. Professor Francisco
Morato. Além disso, esta regido tem uma caracteristica muito importante para
avaliar a proposta: as distancias das vias comuns entre as interseccdes
vizinhas variam entre 70 e 400 metros, as velocidades maximas permitidas
nessas vias também variam entre 40 e 60 km/h e o niumero de faixas varia

entre 1 e 4, dependendo da via.

As rotas dos veiculos foram programadas com as mesmas caracteristicas
das rotas de transito descritas e observadas nos Radares da prefeitura e no
site da Globo (GLOBO COMUNICACAO E PARTICIPACOES S.A, 2017;
PREFEITURA DE SAO PAULO, 2017), além das observadas pelo autor nas

pesquisas de campo realizadas.
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Figura 20 - Mapa do cenério escolhido
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5.2 Determinagao dos parametros de controle

Como apresentado anteriormente, o modelo BINN divide-se em duas
redes, a primeira responsavel pelo controle do agente de uma interseccéo e a
segunda responsavel pela coordenacdo entres os agentes de interseccdes
vizinhas. No primeiro caso (Figura 8), deve-se obter os valores iniciais de 6
coeficientes sinapticos: Wq, Wgh, Wgp, Wp, Wph, Wh. S80 considerados valores

inicias, pois a regra de Hebbian atualiza, a cada passo do algoritmo, os valores
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de cada neurbnio mediante a eq. 9 que define a priorizacdo das fases com
maior fluxo de veiculos. Os valores dos coeficientes (Tabela 5-1) sinapticos
utilizados foram os mesmos calculados por Castro et al. (2015) baseado em um

meétodo proposto para a determinacédo dos parametros da rede.

Tabela 5-1. Valores iniciais dos coeficientes sinapticos
Wy 1 wy 04
wgn 0.4 wpn 0.3
wep 04 wn  -0.3

Em relacdo a estrutura mateméatica da rede responséavel pelo controle de
uma interseccdo existem outros dois parametros a serem determinados: a
inclinagdo da fungdo sigmoide m (Eg. 6) e a taxa de deslocamento dos
neurénios v (Eq. 7). O valor de m € igual a 25, sendo apresentado por Castro,
Martini e Hirakawa (2014). O valor de v foi calculado mediante as Egs. 8 e 9. O
tempo de espera maximo de uma fase inativa (T,,.) Selecionado foi 90
segundos e o tempo de atualizacao (Ts,) do algoritmo, 10 s, portanto, o valor

de v calculado foi 0.195 para todas as intersecc¢des do cenario.

Na rede responsavel pela coordenacdo entre interseccfes existem dois
coeficientes sinapticos a serem calculados: wy, € w,, pois 0s outros
coeficientes sinapticos néo influenciam no controle da coordenacao e, portanto,
sdo todos iguais a 1 (Figura 10, ndo tém marcadores). Os valores dos
parametros wy, e w, variam em dependéncia das caracteristicas fisicas do

cenario e serao calculados na proxima seccéo.

Em relacéo a estrutura mateméatica da rede de coordenacéo, os neurénios
p e h tém plasticidade sinéptica, portanto o valor da taxa de deslocamento s é
atualizada a cada tempo de atualizacdo do algoritmo (Eqg. 7). Os valores das
taxas de deslocamento dos neurénios a, b, c e d sdo explicados a seguir. Os
valores das taxas de deslocamento s, e s; sdo iguais a 0.1 para que qualquer
saida os ative e aumente a ativacdo da interseccdo seguinte no caso da
criagdo de ondas de luzes verdes em intersecgdes vizinhas. O neurdnio b
possui o0 valor do seu limite inferior alterado, igual a 0.8, com o objetivo de que
uma ocupacao superior a 0.8 seja capaz de produzir uma saida significativa e,
portanto, inibir a interseccédo vizinha anterior (esse é 0 caso em que a via néao

consegue receber um novo fluxo de veiculos porque estéa lotada). O neurdnio a,
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que € o responsavel pela inibicdo do sinal que cria as ondas de luzes verdes,
aguarda uma ocupacao de 50% da sua capacidade total na via comum para
comecar a liberar esses veiculos e receber um novo fluxo de veiculo da
interseccdo vizinha anterior, sendo a taxa de deslocamento desse neurdnio

fixada em 0.5.

Por ultimo, a entrada gag da rede responsavel pela coordenagéo entre
interseccdes foi tomada como uma porcentagem de ocupacao dessa via (Eq.
18) diferente da rede responsavel pelo controle de uma intersec¢cdo que foi
tomada como uma porcentagem do total de veiculos das vias que conformam

essa interseccgéo (Eq. 19).

__ ocupagdo atual da via
Qa,B ocupagio total da via

(18)

numeros de veiculos na via a
(19)

qa =

numero de veiculos de todas as vias

5.3 Calculo dos parametros da extenséo proposta ao modelo BiNN

Este trabalho visou estender o modelo BiNN adicionando informacoes,
tais como: distancia entre as intersecdes, velocidade dos veiculos e numero de
faixas da via comum entre essas interse¢cfes, para tornd-lo aderente as
diferencas existentes entre as intersec¢fes do cenario real de transito, como
explicado anteriormente. As informacgfes sédo adicionadas ao modelo por meio
do Coeficiente de Relacdo (CR) entre duas interseccdes. Mas para calcular o
CR precisa-se das informacfes fisicas do cenario (cumprimentos das vias

comuns, velocidades maximas permitidas e nimero de faixas dessas vias).

Como apresentado anteriormente, o0 cenario escolhido inclui 9
interseccfes com seméaforos e os valores dos parametros que precisam-se
calcular sdo de vias comuns entre interseccbes vizinhas. Na Tabela 5-2
podemos observar quais sdo as relacdes entre as intersec¢des no cenario
escolhido. O sentido da relacdo sempre é da vertical para a horizontal. Um
exemplo, a interseccdo 5 tem relacdo com a interseccdo 1 mediante o0s
veiculos que viajam de norte para o sul (4) pela rua Alvarenga (fase 2 -
vertical), entdo neste caso, o trecho entre as ruas Reacéo e Sapetuba € a via
comum entre as duas intersecg¢des vizinhas (5 e 1) (Figura 22). Outro exemplo

de relagcdo, um pouco mais complexo, pode ser encontrado entre as
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interseccbes 1 e 2. Neste caso, as duas fases (1 e 2) da interseccdo 1
apresentam relagdo com a intersecdo 2. A fase 1, que séo os veiculos que
viajam pela Rodovia Raposo Tavares e continuam pela rua Sapetuba (via 1 da
interseccdo 1, com deslocamento oeste-leste) e por outro lado, os veiculos que
viajam pela rua Alvarenga (via 4 da intersec¢do 1, com movimento de veiculo
norte-sul) e tomam a rua Sapetuba (Figura 22). Portanto, neste caso, a célula
que representa esta relacdo possui dois numeros 1 e 4, que sdo as fases da

interseccdo 1 que estao relacionadas com a interseccao 2.

Tabela 5-2 RelagBes entre as intersecgdes.
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Relagdo:
oeste paraleste
leste para oeste
sul para norte
norte para sul

FASE 1
FASE 2

A W N

O 0O N O ULl b WN B

Figura 22 — Trecho do cenério escolhido
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A seguir sdo apresentadas 3 tabelas com os valores de cada parametro
para o calculo do CR segundo a Eq. 12: comprimento da via (Tabela 5-3),

velocidade méaxima permitida na via (Tabela 5-4) e niamero de faixas da via

(Tabela 5-5), sempre se referindo as vias comuns entre intersecgdes vizinhas.



85

Tabela 5-3 Distancia entre intersec¢fes vizinhas (metros)
1 2 3 4 5 6 7 8 9

2 - 30 - - 145 - - -
RN EIER R
4 - - - - - - - -
5 56 - - - - - - -
6 - - - - 155 - 5 -
7o - - - - - 170150 -
g - - - - - - W 2z
9 - - - - 115 - - - IR

Tabela 5-4 Velocidade maxima permitida na via (km/h)
17 2 3 4 5 6 7 8 9

1 CIERERE
2 -0 - - s0 - - -
SRR CIER
4-
560 - - -1 - - - -
6 - - - - o} - s0 -
7 - - - - - sojjjso -
RN T
s s - - -

Tabela 5-5. NUmero de faixas da via comum
7 2 3 4 5 6 7 8 9

‘s - - - - - - -
53 EERaE R
Ten  PINRSN
4 - - - N - - - - -
54___-____
IRy -~ EFE
7_____3-2_
IR
IR

Depois de obter os valores dos parametros d e v,,,, € possivel calcular o
tnin Mediante a eq. 15, obtendo-se uma nova tabela de tempos minimos de

demora para o fluxo de veiculo chegar na préxima interseccéo (Tabela 5-6).
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Tabela 5-6. Tempos minimos para o novo fluxo de veiculos chegar na intersec¢éo seguinte.
1 2 3 4 5 6 7 8 9

i N N T N
5 R
e FIRR S
4 - - - . - - - -
s 4 - - - - - - -
IR EEa
7 - - - - - 3R 2 -
IR
IR PR

O proximo passo foi obter os CRs para cada método apresentado no
capitulo anterior: P1V, P2V e RNA. O método P1V s6 depende do t,,;, € 0S
valores foram calculados a partir da Eq. 16 e apresentados na tabela 5.7. O
método P2V depende dos parametros t,,;, € ns € 0s valores dos CRs foram
calculados a partir dos coeficientes apresentados na Tabela 4-5 e os valores
calculados sédo apresentados na Tabela 5-8. Por ultimo, na Tabela 5-9 séo

mostrados os valores dos CRs calculados a partir do método RNA.

Tabela 5-7. Valores do CR calculados pelo método P1V

1 2 3 4 5 6 7 8 9
I o081 - - - - -] - -
2 - N oss - - 08 - - -
3| - - oo - - -] - -
4 . - - - - - - .
5 09 - - - B - - -
6 - - - - 087 - 0.87 -
7 - - - - - o085 Jos1 -
g - - - - - - I o65
9 - - - - 08 - - - 1IN

Tabela 5-8. Valores do CR calculados pelo método P2V

1 2 3 4 5 6 7 8 9
o - - - - -] - -
2 - | os - - 082 - - -
3 - - I oo - - - - -
4 - - - - - - - i} )
5 098 - - - - |- - -
6 - - - - 087 - o092 -
7 - - - - - o08s o3 -
g8 - - - - - - o057
9 - - - - 092 - - - IR
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Tabela 5-9. Valores do CR calculados pelo método RNA

1 2 3 4 5 6 7 8 9
7 o - - - - -] - -
2 - o5 - - 097 - - -
4 - - - - - - -1 - -
5 1 - - - - - - -
6 - - - - 0.89 -1 -
7 - - - - - o8 oz -
& - - - - - - - W os5
9 - - - - 085 - - - 1IN

Apés calcular os valores dos CRs para os trés métodos apresentados
anteriormente e do restante dos parametros do algoritmo BiNN, simulacdes

foram realizadas para analisar as respostas com cada método.

5.4 Simulacdes

Da mesma forma que na simulacdo dos modelos de regressdo, as
simulacdes do cenario adotado como prova de conceito foram realizadas
utilizando o software MATLAB e a ferramenta SUMO ("Simulation of Urban
Mobility") (v 32.0) (BEHRISCH et al., 2011). O modelo BiNN foi programado no
MATLAB (v R2016), enquanto o modelo do sistema de transito urbano foi
programado em XML ("eXtensible Markup Language") utilizado no ambiente
SUMO. Para realizar as simulacdes e a analise dos resultados foi utilizado o
protocolo TraCl4Matlab desenvolvido por Acosta Gil (2014), que adota o
paradigma cliente-servidor e permite a interagcdo entre SUMO (servidor) e
MATLAB (cliente). Todas as simula¢cdes tém um tempo de duracdo de 3600
segundos (uma hora).

O objetivo das simula¢gBes € analisar os resultados obtidos com cada
método de calculo do Coeficiente de Relacdo apresentado neste trabalho e
selecionar qual desses métodos apresenta uma melhor resposta em termos de
TMV e NOV (Nivel de Ocupacéo das Vias). Outro objetivo é o de comparar o
desempenho do algoritmo BiNN inicialmente apresentado por Castro et al.
(2015) que nao diferencia as relagdes entres as intersec¢gbes. Por ultimo, é
realizada a comparacdo com o Controle com Fases Prefixadas (CFP)
atualmente utilizado para regular o tempo do semaforo no municipio de Sé&o

Paulo.
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No caso do algoritmo BINN que néo diferencia os CRs, os valores dos
parametros wpp € Wa foram adotados como 0.5, conforme apresentado na segéo
anterior. O intervalo de tempo dos semaforos vermelhos e verdes utilizados
pelo CFP foi calculado com base nas informacfes obtidas em um estudo de
campo? realizado para registrar as fases das intersecdes e medir o tempo de
fase. Entretanto, essas medidas ndo podem ser conclusivas, pois segundo a
Companhia de Engenharia de Trafego de S&o Paulo (PREFEITURA DE SAO
PAULO, 2017), os tempos de ativacao das fases podem variar em intervalos de
40 segundos. Portanto, os tempos dessas medidas foram complementados
pelas informagées obtidas em (GLOBO COMUNICACAO E PARTICIPACOES
S.A, 2017).

A soma dos tempos de ativacdo das fases dos agentes de controle de
transito € igual a 120 segundos. A fase principal destes agentes tem tempo de
ativacdo entre 70 e 90 segundos dependendo da importancia da via
secundaria. O tempo de ativacdo das fases secundarias também pode variar
de 30 a 50 segundos. Na Tabela 5-10 sao apresentadas as fases principais em
cada interseccdo (marcadas em cinza) e os tempos de ativagdo de cada fase.
Nas simulacdes ndo foram utilizadas as fases das luzes amarelas dos
semaforos e nem as fases para pedestres a fim de simplificar a andlise. Esse
procedimento é adotado em todos os trabalhos relacionados com o controle de

semaforos.

Tabela 5-10. Configuracéo das fases das interseccfes para o CFP
Fases das Interseccoes

Fase 1 Fase 2

Interseccdes | Fluxo de veiculos = Fluxo de veiculos
Horizontal Vertical
1 80 40
2 80 40
3 90 30
4 50 70
5 80 40
6 70 50
7 70 50
8 70 50
9 35 85

10 estudo de campo foi realizado nos dias 04, 05 e 06/02/2019 (segunda-feira, terca-feira e quarta-feira
respetivamente) nos hordrios compreendidos entre 7:30 e 9:30 horas para obter parametros em
horarios de pico (demanda intensa). Nesses dias também foram medidos os parametros sob demanda
média de veiculos em horarios entre 10:00 e 12:00 horas. Por ultimo, no domingo 10/02/2019 entre
07:00 e 12:00 horas foram realizadas as medic¢Ges para obter os valores sob baixa demanda de veiculos.
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Para analisar o desempenho dos modelos foram realizados 15 tipos de
simulag¢des: 5 simulacdes com os diferentes algoritmos de controle (BiNN-P1V,
BiNN-P2V, BiNN-RNA, BIiNN, CFP) para os trés tipos de demanda escolhidos
(baixa, média e intensa). A Tabela 5-11 apresenta a descricdo de cada tipo de
simulacdo. A demanda de veiculos é calculada como a quantidade de veiculos
que entram no cenario a cada segundo que € o mesmo procedimento usado
por Lin, Xi e Yang (2008); Murcia, Hirakawa e Castro (2017) e Zhou et al.
(2017). Os valores de demanda baixa, média e intensa escolhidos sdo os

mesmos usados por Murcia, Hirakawa e Castro (2017).

Tabela 5-11 Descricdo das simulacdes.
Algoritmo

Simulagdes | de Controle
aplicado

BiNN-P1V

BiNN-P2V

BiNN-RNA 2.00 Demanda baixa
BiNN
CFP

BiNN-P1V

BiNN-P2V

BiNN-RNA 2.50 Demanda média
BiNN
CFP

BiNN-P1V

BiNN-P2V

BiNN-RNA 3.00 Demanda intensa
BiNN
CFP

Demanda

. Descrica
veiculos/segundo Escricao

O 00 N O Ul b~ W NP

I I
g r W N PO

A demanda de 2.00 veiculos por segundo representa um fluxo baixo,
enquanto a demanda de 3.00 veiculos por segundo representa um transito
intenso, selecionado a fim de analisar os resultados com as vias saturadas, e a
demanda de 2.50 representa um cenario com transito médio. Todos os veiculos
utilizados tém as mesmas caracteristicas, 5 metros de comprimento, com
aceleracdo de 0.8 m/s? (metros por segundo ao quadrado). Além disso, o
comportamento estocastico de direcdo (parametro do simulador SUMO) € igual
a 0.5 em todos os testes e esse valor significa um valor médio (entre
deterministico e estocastico) na conduta dos motoristas na conducgdo. As rotas
dos veiculos foram programadas com as mesmas caracteristicas das rotas de
transito descritas e observadas em (GLOBO COMUNICACAO E
PARTICIPACOES S.A, 2017), além das observadas e conferidas pelo autor na

pesquisa de campo.
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5.5 Avaliacédo dos indicadores de desempenho

Como apresentado anteriormente, os indicadores de desempenho
utilizados para analisar as respostas obtidas nas simulacdes foram o TMV,
utilizado nas analises feitas por Balaji e Srinivasan (2010); Gokulan e
Srinivasan (2010); Krzysztof (2016) e Jin, Ma e Kosonen (2017), e o NOV no

cenario, usado por Castro et al. (2015) e Diveev, Sofronova e Mikhalev (2016).

5.5.1 Tempo Médio de Viagem (TMV) dos veiculos
Para o calculo do TMV foi tomado, em cada tipo de simulacdo, a média de
todos os veiculos que entraram no cendrio, desde que tivessem terminado de

percorrer completamente

Na Figura 23 observa-se a resposta de cada método de controle sob uma
demanda baixa de veiculos. Pode-se observar que, como esperado, a pior
resposta foi do algoritmo CFP, enquanto os outros quatro algoritmos tém
respostas semelhantes. Embora as melhores respostas sejam as obtidas por
BiNN-F2V e BiNN-ARN, com um valor quase igual. A melhor resposta, aquela
que foi obtida pelo BiNN-ARN, representa uma melhoria de 16.8% com respeito
ao CFP. Em relacdo ao BiNN, o BINN-ARN apresentou uma melhora de 3.3%,
embora o BINN tenha apresentado uma resposta ligeiramente superior em

relacdo ao BINN-F2V (2.9%) que também é parte da proposta.

Figura 23 - Tempo Médio de Viagem sob demanda baixa de veiculos.

Tempo Médio de Viagem sob Demanda Baixa de veiculos
% 200.00
o
2 150.00
< 150.
oo
$ 100.00
g 50.00 mCFP
bt 0.00 B BiNN
BiNN-P2V
Demanda Baixa BiNN-P1V
mCFP 181.17 BINN-RNA
H BiNN 158.43
BiNN-P2V 155.93
BiNN-P1V 161.30
BiNN-RNA 155.16

Fonte: Autor
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A Figura 24 apresenta a resposta do parametro de avaliagdo TMV sob
uma demanda média de veiculos. A ideia da escolha dessa demanda é
aumentar o fluxo de veiculos, mas sem saturar totalmente a via. Sob estas
condi¢cBes, como esperado, a pior resposta continua sendo o método CFP, pois
ele ndo age em dependéncia da quantidade de veiculos em cada via das
interseccOes. Neste caso a melhor resposta foi obtida pelo BiNN-RNA, com
uma melhoria de 30.77 segundos com relagdo a pior resposta (CFP), que
representa o 18.6%. Em relacdo ao algoritmo que nao diferencia as relacdes
entre interseccdes (BINN), o BINN-RNA apresenta uma melhora de um 5.3%
que significa um ligeiro aumento em relacdo a demanda baixa. Com respeito as
outras respostas, o BINN-P2V tem uma resposta bem semelhante ao BiNN-
RNA, da mesma forma que na demanda baixa. O BiNN-P1V apresentou uma
resposta semelhante ao BiNN, embora fosse ligeiramente superior. Em geral, o
aumento da porcentagem de melhoria dos algoritmos que diferenciam as
relacdes entre as intersecc¢des vizinhas explica-se com o0 aumento da demanda
de veiculos, nessas condicbes esses algoritmos otimizam os tempos de
ativacdo da fase dos semaforos, em dependéncia ndo apenas da quantidade
de veiculos que esperam nas vias adjacentes, sendo também dependem do
tempo que demora o fluxo de veiculos para chegar em interseccdes vizinhas.

Portanto, aumenta muito a chance de uma melhoria no TMV.

Figura 24 - Tempo Médio de Viagem sob demanda média de veiculos

Tempo Médio de Viagem sob Demanda Média de veiculos

200.00

m
3
S 150.00
>
[eT4]
&8 100.00
5 W CFP
£ 50.00
5 m BiNN
0.00 BiNN-P2V
BiNN-P1V
Demanda Média BiNN-RNA
B CFP 196.36
HBiNN 174.43
BiNN-P2V 167.98
BiNN-P1V 173.91
BiNN-RNA 165.59

Fonte: Autor
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O objetivo de analisar as respostas dos algoritmos sob demandas
intensas é o de observar como € a resposta em condi¢cdes de saturacdo das
vias nas condi¢cdes encontradas nos horarios de pico nessa regido de Sé&o
Paulo. A Figura 25 apresenta a resposta de cada método sob uma demanda
intensa de veiculos. Como acontecido com as outras duas demandas, o CFP
apresentou também a pior resposta com uma diferenca de 32.95 segundos
com relagdo ao BINN-RNA, mas neste caso representando uma melhora de
13.2%. Essa diminuicdo da porcentagem de melhoria com relagcdo a demanda
meédia pode ser justificada com a saturacdo das vias e esse fato provoca que,
para qualquer fase ativa, sempre existe circulacdo de veiculos nessa via no
tempo total da ativacdo. Portanto, os algoritmos BiNNs apenas déo prioridade
as fases principais na interseccdo, mediante a propriedade de plasticidade
sinaptica, e eles ndo conseguem otimizar o tempo de ativacdo da fase em
dependéncia da inibicdo ou a criacdo de ondas de luzes verdes, pois todas as
vias encontram-se totalmente lotadas. Mediante a plasticidade sinaptica, o
algoritmo BINN consegue diminuir o tempo médio de viagem total, mas nas
condicbes de saturacdo das vias € impossivel melhorar os parametros de

desempenho de forma significativa.

Em relacdo ao BiNN, o BiINN-RNA apresentou uma melhora de 10.6%.
Este comportamento pode ser explicado com a caracteristica da diferenciacao
de relagcbes entre intersecgcbes vizinhas que o BINN-RNA possui e que
consegue criar ondas de luzes verdes e inibicdo de fases em dependéncia das
caracteristicas fisicas do cenario e, portanto, otimiza o tempo ativacéo de cada
fase. As respostas do BINN-P2V e o BINN-P1V sdao bem semelhantes e

proximas ao BiNN-RNA.
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Figura 25 - Tempo Médio de Viagem sob demanda intensa de veiculos

Tempo Médio de Viagem sob Demanda Intensa de
veiculos
300.00
2 250.00
2
S 200.00
oo
& 150.00
o
- 100.00 -
g 50.00
- HBiNN
0.00
BINN-P2V
BINN-P1V
Demanda intensa )
mCFP 281.90 " BINN-RNA
m BiNN 275.41
BINN-P2V 255.45
BINN-P1V 255.82
m BiNN-RNA 248.95

Fonte: Autor

5.5.2 Nivel de Ocupacéo das Vias (NOV)

Um segundo parametro escolhido para a analise dos resultados foi o
NOV. Nas Figuras 26, 28 e 30, observam-se o desempenho do método de
controle para este parametro. Além disso, nas Figuras 27, 29 e 31 exibem-se
os valores médios deste parametro (NMOV) para cada demanda de transito.

No caso da demanda baixa de transito (Figura 26), o NOV tende a
estabilizar para todos os métodos de controle num valor préximo a 500
veiculos. O CFP apresenta uma maior resposta até o segundo 2500 da
simulacéo, prejudicando o valor médio do parametro, sendo a maior ocupacao
média obtida para a demanda baixa como pode se observar na Figura 27. Os
restantes métodos apresentam uma resposta semelhante, mas o BiNN-RNA e
o BINN-P2V obtiveram os melhores resultados quando analisados pelo valor
médio do parametro (NMOV), enquanto o BiNN e o BIiNN-P1V obtiveram
resultados ligeiramente inferiores quando comparados com o BINN-RNA e o
BiNN-P2V. Em relacdo ao NMOV, a diferenca entre a melhor (BiNN-RNA) e a
pior resposta (CFP) é de 69.1 veiculos, o que representa 17.4%, por outra
parte quando comparado com o BiNN, o BINN-RNA apresenta uma melhora de
2.8%. Em geral, o comportamento dos 5 métodos foi bem parecido quando

comparados os parametros TMV e NMOV para a demanda baixa de veiculos.
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Figura 26 - Nivel de Ocupacao das Vias sob demanda baixa de veiculos

Nivel de Ocupagdo das Vias sob demanda baixa de veiculos

600

Ocupacdo das Vias

—CFP ——BIiNN BiNN-P2V ——BiNN-P1V ——BiNN-RNA

Fonte: Autor

Figura 27 - Nivel de Médio de Ocupacéo das Vias sob demanda baixa de veiculos

Nivel de Médio de Ocupacao das Vias sob demanda baixa
de veiculos
500.00
wv
S 400.00
3
£ 300.00
Q
©
g 200.00
E m CFP
2 100.00 BN
0.00 BiNN-P2V
® BiNN-P1V
Demanda Baixa M BiNN-RNA
m CFP 465.46
W BiNN 407.54
BiNN-P2V 398.49
H BiNN-P1V 410.62
H BiNN-RNA 396.38

Fonte: Autor

Nas Figuras 28 e 29 podem ser observadas as respostas dos métodos
em relagdo ao NOV e ao NMOV sob demanda média de veiculos. As respostas
para os 5 métodos também apresentam um comportamento semelhante
guando comparado com a demanda baixa de veiculos, porém os valores
médios de ocupacdo da via aumentaram. A pior resposta continuou sendo o
CFP, enquanto a melhor foi o BINN-RNA (mesmo acontecido com o TMV sob
demanda média) e a diferenca entre estes dois métodos é de 21.5%,

apresentando um aumento com relagdo a demanda baixa. O BIiNN-RNA
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apresentou uma resposta ligeiramente melhor quando comparado com o BiNN-
P2V, comportamento semelhante com o TMV na demanda média. Em relagéo
ao BiNN, o BINN-RNA (melhor resposta) obteve uma melhora de 7.2% e a
diferenca dos valores médios entre o BiNN e o BiNN-P1V também mostrou um

ligeiro aumento.

O aumento percentual de melhora entre os métodos que diferenciam as
relacdes entre as interseccdes (BINN-P2V, BiINN-P1V e BiINN-RNA) e o método
sem diferenciar essas relacdes (BINN), pode ser justificado no comportamento
seguinte: quando o nivel de ocupac¢do das vias aumenta, a otimizacdo dos
tempos de ativagdo de cada fase possui uma maior influéncia na resposta do
controle, portanto, os métodos que diferenciam as caracteristicas fisicas do
cenario para a criacdo de ondas verdes e a inibicdo de fases, melhoram a
resposta em relacdo aos métodos que tem relacbes iguais entre as
interseccoes.

Figura 28 - Nivel de Ocupacao das Vias sob demanda média de veiculos

Nivel de Ocupacdo das Vias sob demanda média de veiculos

700

600

500

&
=]
>

w
=]
1

Ocupagao das Vias

N
Q
3

>—~
Q
3

——CFP ——BINN BiNN-P2V BiNN-P1V BiNN-RNA

Fonte: Autor

Analisando as respostas do parametro NOV sob demanda intensa transito
(Figura 30), pode se concluir que o objetivo de saturar as vias para analisar o
comportamento do controle proposto foi atingido. Observa-se que a resposta
dos 5 meétodos propostos ndo apresenta nenhum valor de estabilizacao,
portanto, os valores médios do NOV também exibiram um aumento

significativo, como é possivel observar na Figura 31.



Figura 29 - Nivel de Médio de Ocupagéo das Vias sob demanda média de veiculos
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Fonte: Autor

Como observado em todas as andlises anteriores, a pior resposta foi

obtida pelo CFP com diferenca com relacdo a melhor resposta (BiNN-RNA)

reduzida até 9.6% por causa das condicdes de saturacdo explicadas

anteriormente. O método BiNN apresentou uma resposta semelhante ao CFP e

a diferenca com o BiNN-RNA aumentou ligeiramente com relacdo a demanda

média (8.2%). Os métodos BINN-P1V e BiNN-P2V mostraram comportamentos

semelhantes, o primeiro com 2.5% de melhoria, e em comparacdo com a

melhor resposta (BINN-RNA), uma diferenca apenas de 2.6%.

Em geral as diferencas entre as respostas dos 5 métodos diminuem

quando se analisa o comportamento do parametro de avaliagdo NOV sob

demanda intensa de veiculos, comportamento este bem semelhante ao do

parametro TMV sob a mesma demanda, devido a saturacéo das vias.



Figura 30 - Nivel de Ocupacao das Vias sob demanda intensa de veiculos

97

Ocupagdo das Vias

1600

1400

1200

1000

800

600

400

200

Nivel de Ocupagdo das Vias sob demanda intensa de veiculos

1001
1051
1101
1151
1201
1251
1301
1351
1401
1451
1501
1551
1601
1651
Q 1701
1751
1851
1901
" 1951
2001
© 2051
2101
2151
2201
2251
2301
2351
2401
2451
2501
2551
2601

=}
=3
o
S
=
o
©
o
©
<
o)
I5)

=]

—CFP ——BIiNN BiNN-P2V  ——BiNN-P1V ——BiNN-RNA

2651
2701
2751
2801
2851
2901
2951
3001
3051
3101
3151
3201
3251
3301
3351
3401
3451
3501
3551

Fonte: Autor

Figura 31 - Nivel de Médio de Ocupacéo das Vias sob demanda intensa de veiculos

Nivel de Médio de Ocupacao das Vias sob demanda
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Fonte: Autor

5.6 Consideracdes sobre os resultados

O objetivo das simulacdes foi estimar o impacto real no transito provocado

pelo controle BiNN que inclui as caracteristicas fisicas do cenario para visar

diferenciar as relacdes entre intersecc¢des vizinhas, possibilitando simulagfes

em cenarios com caracteristicas semelhantes as encontradas no cenario real,

além de determinar a selegcdo do melhor método para o célculo do valor de CR.

Também foram comparados trés métodos propostos neste trabalho para o
calculo do CR (BiNN-P1V, BiNN-P2V e BiNN-ARN) com o modelo BiNN sem
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diferenciar relacdes (método proposto em Castro et al. (2015)) e o método
usado atualmente na maioria dos agentes que controlam as intersec¢des da
cidade (CFP).

Para uma demanda baixa, os parametros de avaliacdo (TMV e NOV)
escolhidos para os métodos: BINN-RNA e BINN-P2V apresentaram o0s
melhores resultados, enquanto o pior resultado foi obtido para o método CFP.
Sob demanda média de transito, o BINN-RNA apresentou os melhores
resultados e as duas piores respostas foram CFP e BIiNN. Por dltimo, na
demanda intensa, o BINN-RNA exibiu novamente a melhor resposta, enquanto
os piores resultados continuaram sendo o CFP e o BiNN. Em geral, pode-se
concluir que os métodos que diferenciam as relacdes entre interseccdes (BINN-
RNA, BiNN-P2V e BINN-P1V) apresentaram quando comparados com o
modelo BiNN sem diferenciar relagcdes entre intersecgcdes

Com essa analise € possivel concluir que o melhor método para calcular o
coeficiente de relacdo entre duas interseccbes é o método RNA, pois nas
demandas: baixa exibiu resultados muito similares com a melhor resposta
(BiNN-P2V), e nas demandas média e intensa apresentou o melhor resultado.
Este resultado corrobora o resultado obtido anteriormente, no calculo do erro
médio das funcdes de regressdo, no qual o método baseado em Redes

Neurais Artificiais exibiu o0 melhor resultado.

Com relacédo as porcentagens de melhoria, no caso da demanda baixa e
atendendo aos dois parametros de avaliagcdo utilizados, o BINN-RNA
apresentou uma melhoria de 16.5% quando comparado com o CFP, e quando
comparado com BINN o valor foi de apenas 1.9%. Com relacdo a demanda
média, a melhoria entre o BiINN-RNA e o CFP representa 20%, e com relacao
ao BINN, representa 6.3%. Por ultimo, na demanda intensa de veiculos, com
relacdo ao CFP a melhoria foi de 14.1% e quando comparado com o BiNN o

valor representou 9.4%.

Portanto, depois de analisar os resultados obtidos nestas simulagdes
pode-se concluir que o método BiINN-RNA apresentou os melhores resultados
guando se analisam as trés demandas e os dois indicadores de desempenho.

De forma geral também pode-se concluir que os métodos com diferenciacéo de
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relacbes entre interseccbes apresentaram melhores resultados quando

comparado com o modelo inicial BINN apresentado por Castro et al. (2015).
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6 Conclusdes

Este trabalho propds uma melhoria do modelo de controle de intersec¢cdes
anteriormente apresentado no grupo de pesquisa. A finalidade foi aperfeigoar o
modelo, adicionando caracteristicas fisicas reais dos cenarios, para diferenciar
as relacOes existentes entre interseccdes vizinhas. O modelo baseia-se em
Redes Neurais Bio-Inspiradas e apresenta um controle distribuido, no qual
cada intersecgdo é controlada por um agente de controle que interage com os
outros agentes de controle de intersec¢des vizinhas, enviando e recebendo
informacdes para produzir tanto ondas de luzes verdes quanto inibicdes de

fases.

Para adicionar as caracteristicas do cendrio na configuragdo do modelo
foi selecionado um coeficiente de relagao (CR), o qual possui um valor entre 0 e
1 e descreve o nivel de influéncia de uma interseccdo em uma outra
interseccdo. Quanto maior for o valor do coeficiente significa que o nivel de
influéncia de uma intersec¢do na outra € alto e, portanto, o fluxo de veiculo
demora pouco tempo para chegar. O CR foi utilizado para calcular os valores
das sinapses w, e w;, no modelo de Coordenacao de Intersec¢des, que sao
utilizadas tanto na criacdo de ondas de luzes verdes quanto na inibicdo de

fases de intersecgoes.

Com base na metodologia, propds-se realizar um calculo inicial off-line
para configurar os CRs e posteriormente calcular as sinapses para configurar o
Modelo de Coordenacao para cada relacao entre intersec¢cdes. Com o objetivo
de encontrar a funcdo que melhor descrevesse a relacdo entre os trés
parametros selecionados (comprimento da via comum entre as interseccdes
(d), velocidade maxima da via comum (v,,4,) € himero de faixas da via comum
(ns)) e o CR, realizou-se uma analises de regressédo com trés metodos
diferentes: Fungéo Polinomial com uma Variavel, Fungdo Polinomial com duas
Variaveis e Redes Neurais Atrtificiais. Os resultados preliminares mostraram
que a regressdo com RNA apresentou o menor erro médio quando comparado
com os resultados obtidos na fase de coleta de dados em 60 cenarios com

configuracgdes diferentes.
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Posteriormente, com 0 objetivo de selecionar qual dos trés meétodos
utilizados para o célculo do CR apresenta os melhores resultados, além de
comparar com o modelo BINN anterior e com o método CFP (método de
controle atual utilizado na maioria das intersec¢des da cidade) e estimar o
impacto real que pode ter a aplicacdo do modelo proposto em um cenario real,
os métodos foram validados em um cenério simulado baseado em um cenario

real da cidade de S&o Paulo.

Dois parametros foram utilizados para avaliar os resultados obtidos na
simulagdo: TMV e NOV. Com relagdo ao primeiro parametro, em meédia, 0
método BINN-RNA obteve uma melhoria em média de 15.99% quando
comparado com o CFP e 5.85% quando comparado com o método anterior
proposto no grupo de pesquisa, o qual € a base da proposta (BINN). Com
relacdo ao segundo parametro, o NOV, os resultados foram quase idénticos e,
em média, a melhoria com relacdo ao CFP foi de 15.97% e com relacdo ao
BiNN foi exatamente igual (5.85%). Estes valores corroboram os resultados
anteriores obtidos na proposta dos trés métodos de regressdo, no qual o
método baseado em Redes Neurais Artificiais obteve o melhor erro médio de

regressao.

Portanto pode-se concluir que o método proposto, para diferenciar as
relacbes entre as interseccdes, melhora ainda mais os resultados quando
comparado com o modelo BINN anteriormente proposto. Por conseguinte,
também €& superior ao controle atual usado na maioria das intersec¢des da

cidade.

Com os resultados obtidos podemos concluir que o0 modelo de controle
BiNN-RNA, proposta baseada em controle distribuido de intersec¢des
diferenciando as relagbes entre elas, permite uma reducdo do NOV,
provocando uma melhor circulagdo de veiculos e um aumento no nimero de

veiculos que podem utilizar as vias.

Um possivel trabalho futuro de pesquisa relacionado as relagdes entre as
interseccdes pode ser a utilizacdo do metodo de aprendizado por refor¢co para
o calculo dos coeficientes de relacdo para otimizar o calculo do parametro CR,

sendo possivel o célculo do CR ser atualizado de forma on-line. Outra direcdo
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de pesquisa futura poderia ser a aplicacdo do método proposto em hardware
para o controle do sistema de transito urbano para avaliar o controle do sistema

real.
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