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Resumo

Sinais de Transito Inteligentes

Com o aumento do numero de veiculos nas cidades, os semaforos convencionais de tempos fixos nao conse-
guem escoar todos os veiculos que chegam aos cruzamentos, levando a que os automobilistas fiquem retidos nas
filas por longos periodos de tempo. Como consequéncia, sao originados inimeros problemas de congestionamento
de trafego que tém um impacto negativo na vida dos condutores, nas cidades, no meio ambiente do planeta e na
salide mental das populacdes.

Nesta dissertacdo, numa primeira parte, € desenvolvido e estudado um modelo que simula um cruzamento
contendo semaforos com tempos fixos, designado por simulador convencional. Posteriormente, tendo por base
o simulador convencional, foi desenvolvido um simulador manual que permite gerar e guardar dados de fluxo de
trafego que serao usados como conjuntos de dados de treino em redes neuronais.

Este simulador manual consiste numa alteracao do simulador convencional, permitindo a um utilizador activar a
luz verde, através do teclado do computador, consoante o nimero de veiculos que se encontram nas filas de espera
do cruzamento de maneira a escoar o fluxo de trafego.

Numa segunda parte, tendo novamente por base o simulador convencional, foi desenvolvido um simulador inte-
ligente. O mecanismo inteligente foi implementado com abordagem de Machine Learning, mais concretamente
com abordagem de Supervised Learning, usando redes neuronais artificiais. O simulador inteligente foi usado
para treinar e para testar as redes neuronais propostas nesta dissertacdo. Apds o treino de uma rede neuronal o
simulador comecara a tomar decisdes de qual o semaforo a abrir, de modo a tentar minimizar os tempos de espera
bem como a tentar maximizar a fluidez do transito. Com estas ®cnicas, os semaforos serdo activados consoante
0 numero de veiculos e o tempo médio de espera das filas, havendo assim uma gestao inteligente dos tempos de
verde e de vermelho.

Palavras-chave: Interseccao Inteligente, Machine Learning, Supervised Learning, Semaforo.






Abstract

Sinais de Transito Inteligentes

With the increase in the number of vehicles, conventional fixed-time traffic lights are not able to drain all vehicles
arriving at intersections, causing drivers to be stuck in traffic for long periods of time. As a consequence, numerous
traffic congestion problems originate, that have a negative impact on the lives of drivers, cities, on the planet's
environment and on the mental health of the populations.

In this thesis, a model for the implementation of an intersection containing traffic lights with fixed times is pre-
sented. This model is called the conventional simulator. Using this simulator, a manual simulator was subsequently
developed, allowing to generate and save traffic flow data, that will be used as training data sets in neural networks.
This manual simulator consists of a modification to the conventional simulator, allowing the user to activate the
green light, via the computer keyboard, depending on the number of vehicles that are in the waiting queues at the
intersection, in order to drain the traffic flow.

Based again on the conventional simulator, an intelligent simulator was developed. The intelligent mechanism
was implemented with a textit Machine Learning approach, more specifically with a textit Supervised Learning
approach, using artificial neural networks. The intelligent simulator was used to train and test the neural networks
proposed in this dissertation. After training a neural network, the simulator will start making decisions about which
traffic light to open, in order to minimize waiting times as well as to maximize the traffic fluidity. With these techniques,
traffic lights will be activated depending on the number of vehicles and the average waiting time of the queues, thus
making use of an intelligent management of green and red times.

Keywords: Intelligent Intersection, Machine Learning, Supervised Learning, Traffic Light.

vi






Conteudo

 Visio Geral de Sistemas de Controlo de Trafegd

p.1

Métodos para Deteccio de TREEd . . . .« « o v v v e e

P11  Métodos de Floating Car Datd . . . . . . . . . . . . ...

2.1.2 Métodos que usam sensoreﬂ ...............................
1.3 Aplicacdes . . . . . .. e

p.2

Métodos para controlo de fluxo de trafesd . . . . . . . . .

P.2.1 Sistema de Controlo de Trafego SCOOT| . . .« . v o o o v o

2.2.2 Sistema de Controlo de Trafego GERTRUDEI ........................

P.2.3  Sistema de Controlo de Trafego UTMS . . . . . . . . o o oo

.3

Parametros, Variaveis e Modelacdd . . . . . . . . e

p.3.1 Modelacdo MiCroScopICE . « « « « v v o e

2.3.2 Modelacéo Macroscégicd .................................

P.3.3  Modelacdo Mesoscopicd . . . .« v o v

P.3.4  Parametros e Varidveis Fundamentais . . . . . . . ..o

B__Simulador Convencional

B.1

Descricdo do Simulador Convencional . . . . . . . . ..

B.2

Variaveis do fluxo de trdfegd . . . . . . . . .

B.Z.l Tempo de Reaccéo (Tmm] ................................

B.2.2  Velocidade Média (Viea) . . . o . o o o oo
B.2.3  Distancia Bumper-to-Bumper (Dpap) « « o o o o

B.2.4  Comprimento total de um veiculo (Chpes) -+« . o o o o o

B.2.5 Distancia do veiculo ao semaforo iDmmml .......................

I3.2.6 Tempos estimados (Tyerini, Lo, Ttdew] ........................

B.3

Resultados com o simuladof . . . . . . . . ...

|¢_l Simulador Inteligentd

41

Descricdo do simulador inteligents . . . . . . . .t

b2

Conjuntos de dados de treind . . . . . . . . .

h3

Redes Neuronais Artificiais usadad . . . .« . o o o

ha

Treino das Redes Neuronaid . . . . . . . . o

b5

Métricas de desempenhd . . . . . . . . o

4.6

Validacdo dos Modelod . . . . . . . .

I4-6-]- Modelos- Ty ed, Tined—50%veel, Trned—70%vecl, Tmed—?O%m)‘ --------------

I4'62 Va“dagéo dos MOdelOS'Tmedy Tmed750%veclx Tmed770%vecly Tmedf’?O%mf treinadosi

tomdadosde reforcd . . . . ..

#.6.3  Comparacdo dos Modelos treinados sem e com dados de refored . . . . . . . . . .. ..

b7

Uso do desvio-padrdo do tempo médio de espera como /n,ouzl ...................

Vii

10
10
11
12
12
13

16
16
17
17
17
17
18
18
18
22



b Simulador Convencional versus Simulador Inteligentd

b__Conclusées e Trabalho Futurg

0.1  ConclusBed . . . . . . . e

B.2 Trabalho Futurd . . . . . . . .

viii



Lista de Figuras

L Esquema de um cruzamento com quatro semaforos [13]] . . . . . . . . .. ... ... .. 2

E Representacdo do método da Triangulacéo (figura adaptada de [34 )] ................ 4
E Representacdo do método baseado em GPS (figura adaptada de [12 )] ............... 5

‘ Arquitectura de sensores indutivos (figura adaptadade [14])) . . . . . . . . ... ... ... ... 6

b Arquitectura do sistema eCall (figura adaptada de [110)) . . . . . . . . . . ... ... ... ... 7

b Arquitectura do sistema SCOQT (figura adaptada de [28 )] .................... 9
|Z Arguitectura do sistema GERTRUDE (figura adaptada de [9 )] .................... 10

B Modelo car-Following (figura adaptada de [4]). ¢ é o comprimento do veiculo, ,, a sua posicio e v,)

......................................... 12
b Niveis dos trés tipos de modelacéo (figura adaptada de [23])] . . . . . . ... ... ... . ... 13
[0 Esquemadeumciclocom4fases| . . . .. ... ... . ... ... ... ... 13
[l Grfico do Fluxo de Saturaco (figura adaptadade [361)] . . . . . ... ... ........... 14
2  FaixasA B.CeD| . . . . . .. . 16
[[3  Distancia bumper-to-bumper| . . . . ... 17
[l4  Distancias bumper-to-bumper consideradas (fisura adaptadade [11)] . . . . . .. ... .. .. 18
15  Esquema exemplificativo da aplicacéo da funcao f definidaem (10)} . . . . .. ... .. .. ... 20
16 Interface grficadosimulador] . . . . . . ... ... 21
[l7__ Diagrama das #cnicas de Inteligéncia Artificial (figura adaptada de [31])) . . . . . . .. ... ... 23
|18 Policia Sinaleiro na cidade de Braga [10 ] ............................. 25
|19 Parte do Dataset para treino da Rede Neuronall ......................... 26
PO Desempenho da fase detreinodarede| . . . . . . ... ... 29
Pl _ Modo de funcionamento do Perito e da rede neuronal, na optimizacao do fluxo de trafego num cruj

............................................. 33
P2 Menu para a escolha do tipo de Simulacdo Inteligente] . . . . . .. ... ... ... ... ... 33
l23 Variacdo da Accuracy perante os varios pesos com dados gerados de forma manuall ....... 38
P4 Esquema cronologico da construcdo de cada conjunto de treino) . . . . . ... ... ... ... 39
D5  Variacdo da Accuracy e Overall Accuracy perante os varios pesos com dados de reforco] . . . . 43
|26 Parte do Dataset para treino do Modelo—Tmpd,(,I ......................... 45

P7  Evolucdo do trabalho desenvolvido nesta dissertacio, desde a implementacio de raiz do simuladof

Eonvencional, até ao desenvolvimento do simulador inteligente . . . . . . . . ... ... ... .. 47

|28 Tempos médios de espera obtidos com os Modelos-T',,,cq—50% vects Lmed—o € 0 Simulador convenl

hional para as quatro faixas do cruzamento] ............................ 48

l29 Numero médio de paragens obtido com 0s Modelos-T7,,cd—50% vecls Lmed—o € O Simulador con{

bencional, para as quatro faixas do cruzamento] . . . . .. .. 49

EO Exemplo de uma interseccédo da cidade de Braga [8 ] ....................... 53







Lista de Tabelas

il Varidveis e expressdes usadas naformulal . . . . ... ... 19
P Resultados da simulacdo com tempos de verde fixos| . . . . . ... ... ... ... ... ... 22
B Matriz de confusdo bindrial . . . . . .. . .. ... ... 30
1 Matriz de confusdo multiclassd . . . . . . . . ... 30
b Exemplo de uma matriz de confusdo multi-classe de uma rede neuronal| . . . . . ... ... ... 31
3 Matriz de confusdo para Modelo-Toued « .« o o o o o 34
v Tabela das métricas para Modelo-Topeq . -« . . o o o o oo 34
B Matriz de confusdo para o Modelo-77,,cq—50% vecll ........................ 35
<] Tabela das métricas para 0 Modelo-T o ed—50% el - « « v o vv e 35
|10 Matriz de confusdo para o Modelo-17,,cq—70% Uecll ........................ 36
|11 Tabela das métricas para o Modelo-17,,cq—70% vecll ........................ 36
|12 Matriz de confusdo para o Modelo—Tmed,m%mfl ......................... 37
|13 Tabela das métricas para o Modelo—Tmed_m%mfI ......................... 37
4 Matriz de confusdo parao Modelo-To el . . . . . . . . 39
[5  Tabela das métricas para o Modelo-Teg) . . . . . . . . L 40
|16 Matriz de confusdo para o Modelo-77,,.q—50% vecll ........................ 40
|17 Tabela das métricas para o Modelo-T',,,cq—50% vecll ........................ 41
[18  Matriz de confusdo para 0 Modelo-Tiped—70% veel| - « « « o o o oo e e e 41
|19 Tabela das métricas para o Modelo-17,,q—70% vecll ........................ 42
|20 Matriz de confusdo para o Modelo—Tmed,m%mfl ......................... 42
I21 Tabela das métricas para o Modelo—Tmed_m%mfI ......................... 43

p2

Resultados da simulacdo com 0s modelos-Tyed, Tomed—50%vects Loed—70% vecls Loed—70%m i

bem dados de reforgo] ...................................... 44

3

Resultados da simulacdo com 0s modelos-T},cd, Timed—50% vecls Lmed—70%vecl Tmed,m%m}

bomdadosdereforcol . . . . ... 44

p4

Resultados da simulacio com 0 Modelo-Thyed—o - « « « o o oo 45







1 Introducao

O primeiro semaforo a ser colocado numa rua teve um tempo de vida muito curto devido a uma explosédo. Era operado
manualmente e funcionava a gas, tendo sido instalado em Londres, em Dezembro de 1868. O semaforo, tal como o
conhecemos actualmente, foi implementado pela primeira vez em 1914 (ha cerca de 106 anos) em Cleveland (USA)
[eq].

E de notar que a palavra seméaforo deriva da composico dos termos gregos séma, atos (sinal) e phords, ds, on
(que conduz).

Nos semaforos actuais podemos encontrar trés cores que estdo distribuidas da seguinte forma: a luz vermelha
estd acima ou a esquerda, a luz verde esta em baixo ou a direita, e a luz amarela fica no centro. A razdo das trés
cores universalmente aceites é simples. O vermelho, na natureza, representa uma cor de aviso, alarme ou perigo.
Portanto, quando uma sinalizacdo se encontra com a luz vermelha os condutores séo obrigados a parar. O maior
contraste com o vermelho é a sua cor oposta, 0 verde, que transmite aos condutores a informacdo de que podem
atravessar a interseccdo ou o cruzamento, caso as condicdes da via assim o permitam. O amarelo foi uma cor que se
incorporou mais tarde nos semaforos, e permite transmitir mais informacdo aos condutores ou pedes. Esta cor surge
na transicao entre a luz verde para a luz vermelha, avisando os automobilistas para ndo atravessarem a zona que o
semaforo esta a delimitar, a menos que a paragem nao seja possivel de forma segura.

Tal como o seu nome diz, o semaforo é feito para conduzir o transito, para o guiar, e permitir colocar alguma
ordem quando existem interseccoes.

Uma possivel alternativa ao semaforo é a rotunda, que também permite a distribui¢do do transito em cruzamentos.
As rotundas sédo espacos de circulacao rodoviaria, com forma geralmente circular, com varias vias de trafego, onde
o transito se faz em sentido giratdrio. Existem varios tipos de rotundas, mas todas elas tém como objectivo principal
aumentar a fluidez de transito e reduzir o tempo de acesso e de passagem para uma melhor qualidade da circulacéo.

0O ideal seria dispormos de um conjunto variado de vias que permitissem ao condutor escolher a que pretende
seguir quando deparado com um cruzamento, sem ter que parar ou abrandar. Na realidade, em alguns casos tal é
possivel. Porém, atendendo a estrutura e arquitetura dos centros urbanos, e ao custo elevado da construcao de um
conjunto de vias, o seméforo ¢, nos dias de hoje, considerado a melhor opcéo.

E de salientar que, o congestionamento do trafego € um problema que a todos diz respeito de uma forma directa
ou indirecta, isto é, podemos estar a fazer parte do congestionamento ou apenas a passear numa eco-pista de uma
cidade e a respirar as emissdes que os veiculos emitem. Tal situacéo deve-se ao facto dos congestionamentos fazerem
com que haja uma maior emissdo de gases poluentes para a atmosfera. Este ¢ um problema cada vez mais frequente,
tendo vindo a aumentar com o decorrer do tempo.

0 bom funcionamento das artérias de uma cidade é fundamental para o desenvolvimento da mesma, fazendo
com que haja um bom crescimento econémico para o emprego e estabilidade dos seus habitantes.

Com o avanco da tecnologia, e estando cada vez mais presente o tema das smart cities, é possivel tornar o meio
urbano mais sustentivel, criando solucdes inteligentes que ajudem a mobilidade das vias, tornando-as mais fluidas.
Assim, se ao topico das smart cities se associar tcnicas de inteligéncia artificial conseguiremos obter uma solugao
mais adaptada a cada arquitectura urbana, conseguindo criar relacdes entre os componentes que interferem na artéria
onde se pretende implementar tal solucao.

Esta dissertacdo visa criar uma solucao inteligente usando aprendizagem automatica supervisionada, nomeada-
mente, redes neuronais artificiais, de forma a diminuir o tempo médio de espera dos automobilistas tornando o trafego

mais fluido num cruzamento com quatro semaforos e consequentemente evitando congestionamentos que levam a



problemas que afectam todo o planeta. O objectivo deste trabalho consiste em resolver o seguinte problema, repre-
sentado esquematicamente na figura |i| 0 que se pretende é minimizar os tempos médios de espera dos veiculos que

se encontram nas quatro faixas representadas por F; onde i = 1, ..., 4.

F
S 4
1 (ﬁ g54

Figura 1: Esquema de um cruzamento com quatro semaforos [[13].

Algumas perguntas que agora se colocam sdo: serd que o tempo de verde deve ser igual ao tempo de espera
no vermelho? Sera que todos os seméaforos de uma cidade devem ter o mesmo tempo de espera? Sera possivel um
semaforo adaptar os tempos de cada cor, em tempo real, com base no nimero de veiculos que aguardam na faixa
respectiva?

A resposta a algumas destas perguntas € dbvia, e provavelmente ja todos pensamos numa possivel solugao. A
dificuldade estd em saber qual a melhor combinacao de intervalos de tempo para cada uma das cores do semaforo,
como esta combinag&o varia ao longo do dia e como depende do local onde o semaforo estd implementado. Podemos
entdo depreender que este problema é mais complexo do que parece ser no primeiro instante. De facto, este tema
tem interessado investigadores de \arias areas e tem merecido um estudo aprofundado. Serd também o tema central
do estudo desenvolvido nesta dissertagéo.

Para o desenvolvimento deste estudo foram criados trés tipos de simuladores de trafego. Para cada simulador,
inicialmente, os dados de entrada sdo o numero de veiculos por faixa, que sera 0 mesmo, para o simulador convencio-
nal, simulador manual (tempos de verde fixos) e simulador inteligente (tempos de verde variaveis conforme o nimero
de veiculos e os seus tempos médios de espera). Todo o processo aleatdrio de geracdo de parametros utilizados nas
simulacdes serda 0 mesmo para os trés tipos de simuladores, de modo a poder comparar os resultados obtidos com
cada um dos simuladores. Numa primeira fase foi desenvolvido um simulador convencional. A seguir, utilizando parte
do simulador convencional, foi desenvolvido um simulador manual que permite gerar os dados de fluxo de trafego de
forma manual e guardar esses dados para criar os conjuntos de dados de treino necessarios para treinar as redes
neuronais. Este simulador manual consiste numa modificacdo do simulador convencional, permitindo, a um utiliza-
dor, activar a luz verde, através do teclado do computador, consoante o nimero de veiculos que se encontram nas

filas de espera do cruzamento de forma a fazer o escoamento. Numa segunda fase, a partir também do simulador



convencional, foi desenvolvido um simulador inteligente. O simulador inteligente desenvolvido foi usado tanto para
treinar como para testar as redes neuronais propostas nesta dissertacao para implementar este simulador inteligente.
Ap6s o treino de uma rede neuronal o simulador comecara a tomar decisdes de qual o semaforo a abrir, de modo a
tentar minimizar os tempos de espera bem como a maximizar a fluidez do transito.

0 mecanismo inteligente desenvolvido tem como principal abordagem a aprendizagem automatica supervisionada,

nomeadamente, o uso de redes neuronais artificiais.



2 Visao Geral de Sistemas de Controlo de Trafego

Neste capitulo, apresentam-se algumas metodologias existentes na literatura relacionadas com o controlo do fluxo de

trafego.

2.1 Métodos para Deteccao de Trafego

Para recolher informacdes sobre o volume de trafego é, em geral, necessario existir uma infra-estrutura (hardware
e software) preparada para recolher os dados adquiridos pelo sistema. Nesta seccdo apresentam-se alguns dos

mecanismos e métodos mais usados para este fim.

2.1.1 Métodos de Floating Car Data

Os métodos de Floating Car Data sao uma importante fonte de recolha de dados de trafego, devido ao seu reduzido
custo, apesar dos problemas de credibilidade. Em geral, para a utilizacdo deste tipo de procedimento, todos os
veiculos que se encontram na via devem estar equipados com sensores, que permitem o envio de informacao para
as centrais de controlo de trafego. Na auséncia de qualquer outra fonte de dados, estes métodos sdo uma excelente
forma de visualizar as condicGes do estado do trafego. Apresentam-se a seguir dois métodos do Floating Car Data

mais usados [E].

1. Método da triangulacdo: Os métodos de triangulacdo permitem, caso existam equipamentos electrdnicos no
interior dos automoveis, por exemplo smartphones, que haja transmisséo de informacéo. A medida que o
carro se movimenta, o sinal do telemdvel que estd no interior da viatura também fard o mesmo, enviando a
informacao aos receptores, que utilizam o método geométrico da triangulacao, que calcula a sua distancia a
trés sattlites e deste modo consegue determinar a localizacdo do emissor, como podemos ver na figura E Uma
vantagem deste método é o facto de ndo ser necessaria nenhuma infraestrutura na via, uma vez se recorre a
rede movel. Porém, este método ndo é tao vantajoso quando nos referimos a areas onde a mesma rede maovel

serve estradas de varias direccdes diferentes.

Localizagdo do
emissor \

Figura 2: Representacdo do método da Triangulacéo (figura adaptada de [@]).



2. Método baseado em GPS: Para usar este método é necessario que cada viatura esteja equipada com GPS (do
inglés Global Positioning System). O GPS esta instalado no interior dos veiculos, transmitindo os dados para
os servidores através da rede de comunicacdes GSM/GPRS (do inglés Global System for Mobile/General
Packet Radio Service), o que permite determinar a localizaco e seguir a trajectoria desse veiculo em tempo
real. A posicao do veiculo detectada através do GPS é usada para determinar a sua velocidade e a estrada onde

este se encontra. Este sistema esta representado esquematicamente na figura E;

Servidores
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Figura 3: Representacédo do método baseado em GPS (figura adaptada de [12]).

Em geral, os sistemas de controlo de trafego conhecem as velocidades médias praticadas em cada uma das
estradas em condicbes de nao congestionamento, e consequentemente, esperara que uma determinada velocidade
meédia seja praticada pelos veiculos que circulam nessas vias [25].

As vantagem dos sistemas Floating Car Data devem-se ao facto de serem de reduzido custo dado que recorrem
a sensores e/ou camaras, funcionam em zonas mais abrangentes, a sua configuracdo é simples, ndo necessitam de
muita manutencao e funcionam em condicdes meteorolégicas adversas.

Também existem outros métodos que permitem a identificacdo de viaturas através da sua matricula. No entanto,
estes métodos podem ser desvantajosos uma vez que € necessario a existéncia de infra-estruturas que permitam
detectar a matricula. O tempo de viagem e a velocidade do veiculo poderdo ser calculados comparando o tempo em
que os pares de sensores (por exemplo, camaras de video em porticos) detectam esse veiculo. Estes métodos sao
apresentados na sec¢édo seguinte.

2.1.2 Métodos que usam sensores

Nesta subseccao sao apresentados métodos que usam sensores para a recolha de informacao sobre o fluxo de trafego.
Estes métodos podem ser divididos em métodos intrusivos e métodos nao-intrusivos.

Os métodos intrusivos foram desenvolvidos para contabilizar o nimeros de veiculos, sendo 0s mais conhecidos
designados por /oops indutivos. Estes métodos necessitam de dispositivos para armazenar os dados e a sua imple-
mentacdo implica a instalacao de sensores no pavimento da respectiva via.

Os métodos nao intrusivos permitem monitorizar o trafego usando camaras de video, sendo este tipo de métodos o
mais usado. Estes métodos sdo mais vantajosos que os métodos intrusivos, uma vez que nao necessitam de sensores

que implicam destruir e interromper a via para sua instalacdo.



Porém ¢é de referir que as camaras de video estdo mais sujeitas a actos de vandalismo. Mais ainda, a passagem
de pedes, animais ou outros objectos, pode levar a obtencdo de dados errados.

Apresentam-se de seguida alguns destes métodos.

1. Deteccao de veiculos por /oop indutivo: Este tipo de método intrusivo recorre a instalacdo de sensores/placas
de metal debaixo do asfalto, com a finalidade de detectar veiculos quando circulam pelo campo magnético
correspondente, permitindo assim contarem os carros num dado intervalo de tempo. A principal desvantagem

deste tipo de método deve-se ao facto da instalacdo dos sensores ser de elevado custo e morosa.

Os sensores mais sofisticados estimam a velocidade, comprimento e classe dos veiculos, a distancia entre eles,
sendo capazes de contar veiculos com grande precisao. Estes acabam por ser mais utilizados no controlo dos
estacionamentos, onde tém como principal objectivo contar o nimero de carros dentro do estacionamento e
informar os condutores se o parque esta ou nao lotado [33]. Na figura E esta representado um esquema relativo

a este sistema.
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Figura 4: Arquitectura de sensores indutivos (figura adaptada de [[14]).

2. Deteccao de veiculos por video: Os métodos nao-intrusivos mais usados recorrem a camaras de video para
recolher de informacdes do fluxo de trafego e da deteccdo de incidentes nas vias. As imagens recolhidas sao
processadas por um software que permite interpretar os dados e converté-los em numeros. A informacao
recolhida é analisada atrawés de processadores de imagens que usam tcnicas de Inteligéncia Artificial (por
exemplo Computer Vision), que permitem interpretar as condicdes de trafego.

E de referir que, ao combinar as ®cnicas de deteccdo de veiculos por camaras de video com a inteligéncia
artificial, pode-se obter um procedimento mais inteligente e preciso para determinar o estado do trafego, o que

permite actuar de uma maneira mais assertiva no controlo do fluxo de trafego.

2.1.3 Aplicacoes

Actualmente, aplicacdes de controlo de trafego inteligentes usando inovacéo e tecnologia de ponta, tém ganho bastante
relevancia no que diz respeito ao descongestionamento do trafego nas grandes cidades, tornando-as cada vez mais

sustentaveis. Nesta seccdo sdo mencionadas algumas destas aplicacdes usadas no contexto rodoviario, sendo que



algumas nado sdo necessariamente dirigidas para optimizar o fluxo de trafego, mas sim para deteccao de veiculos de

emergéncia.

1. Sistemas de notificacao de veiculos em situacdo de emergéncia: O sistema de chamada automatica, implemen-
tado em alguns veiculos em caso de acidente, permite estabelecer uma ligacdo com os servicos de emergéncia.
Este sistema é activado quando o condutor pressiona o botdo “eCall” que se encontra no interior da sua via-
tura, sendo estabelecida uma ligacdo de emergéncia para o posto mais proximo, com as devidas informacdes
de localizacéo do veiculo, de modo a executar o melhor trajecto e permitir o deslocamento da ajuda sem in-
terrupcdes [I16]. Em Porugal, este sistema ja é uma realidade desde 2017 [11]. A figura E ajuda a perceber o

processo utilizado neste sistema eCall.
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Figura 5: Arquitectura do sistema eCall (figura adaptada de [11]).

2. Sistemas com limites de velocidade varidveis: Estes sistemas permitem aumentar ou diminuir a velocidade
autorizada para circulacao dos automobilistas, dependendo do congestionamento rodoviario e doutros factores.

Normalmente esses limites de velocidade sao alterados para tentar diminuir o congestionamento do trafego em

situacdes excepcionais [|17];

3. Sistemas com sequéncia de semaforos dinamicos: Este tipo de sistemas evita problemas que geralmente
surgem quando se usam processamento de imagens e #cnicas de interrupcéo de trafego. Esta tcnica consiste
no desenvolvimento de um algoritmo dindmico de sequéncia de semaforos usando a tecnologia RFID (do inglés,
Radio Frequency Identification) em conjunto com bases de dados de trafego. Este método é aplicado a
uma area com \arias interseccdes e que possui multiplos veiculos. Em geral, esta #cnica fornece um esquema
eficiente do controlo de tempo dos \arios semaforos existentes. O resultado da aplicacdo desta #cnica é um

cronograma dinamico que ajuda a escoar mais rapidamente o transito [2].

Perante a analise dos diferentes métodos para deteccdo de trafego, pode-se assumir que o uso das camaras € o

mecanismo mais aconselhado para recolher dados sobre o fluxo do trafego nas vias.



2.2 Maétodos para controlo de fluxo de trafego

Uma vez conhecidos alguns dos métodos de recolha de dados de trafego, é necessario saber como os gerir de modo
a promover solucdes de ordenamento de trafego, para prevenir congestionamentos, atrasos, aumento do consumo de
combustivel, stress dos automobilistas, entre outros factores. As solucdes a propor deverdo ser 6ptimas, no sentido
de evitar a existéncia de possiveis congestionamentos e minimizar os custos econdmicos e ambientais.

As grandes cidades ja possuem sistemas de controlo de fluxo do trafego, cada um configurado com as carac-
teristicas de cada cidade [28]. Apresentam-se nas subseccdes seguintes alguns sistemas de controlo de fluxo do

trafego.

2.2.1 Sistema de Controlo de Trafego SCOOT

0 SCOQT (do inglés, Split Cycle and Offset Optimisation Technique) é um sistema de controlo de trafego em
tempo real, desenvolvido em 1973 pelo Laboratdrio de Transportes do Reino Unido, tendo sido posto em pratica em
1979. Este sistema age de forma inteligente e continua mediante as alteracdes do fluxo de trafego ao longo de um dia.
Sao inumeras as vantagens ao utilizar este mecanismo, desde a organizacdo do congestionamento personalizado,
prioridade de transporte publico e pedestre, previsao das emissdes de gases dos veiculos, deteccao de incidentes na
via, entre outros.

Para o seu funcionamento, este sistema requer um processador central que conttm o Kernel do SCOOT, usado
pela empresa de controlo de trafego urbano de cada cidade, e o software que controla as comunicacdes dos equipa-
mentos que estao instalados nas estradas.

O processador e terminais associados em rede sao instalados numa sala de controlo de trafego. As informacdes
sobre o desenho fisico das estradas e a forma como os sinais de transito controlam os fluxos de trafego séo armazena-
dos em base de dados. E possivel aceder ao sistema na rua atraws de terminais maveis, os quais podem ser usados
para inicializacéo, afinacdo e manutencédo do sistema.

Um sistema destes depende sempre da boa deteccdo das condices em tempo real do fluxo de trafego, de maneira
a permitir uma resposta rapida e eficaz. Os detectores indutivos sdo os mais usados, embora possam ser aplicados
outros. A localizacao dos detectores é importante, instalados normalmente em cada ligacdo das estradas, para conse-
guir fornecer boas informacdes sobre o trafego antes dos veiculos chegarem ao ponto das linhas do SCOOT. O sistema
consegue detectar os veiculos que se encontram nos \arios cruzamentos controlados, e, alterar assim o estado dos
semaforos em funcdo do nimero de viaturas.

Desta forma, quando os veiculos passam pelo detector, 0 SCOQOT recebe as informacdes e converte esses dados
nas suas unidades centrais e constri perfis ciclicos de fluxo para cada ligacdo. Este sistema permite minimizar as
fases de verde desnecessarias de maneira a que o transito flua com mais eficiéncia [28]. Na figura E esta representada

a arquitectura do sistema SCOQT.
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Figura 6: Arquitectura do sistema SCOOT (figura adaptada de [28]).

2.2.2 Sistema de Controlo de Trafego GERTRUDE

0 sistema GERTRUDE (Gestao Electronica de Regulacao do Trafego Rodoviario Urbano Desafiando os Engarrafamentos)
¢ um conjunto de softwares de trafego, que através dos sensores instalados nas vias da cidade consegue monitorizar
em tempo real, o trafego. Este sistema esta adaptado as caracteristicas do fluxo do trafego da cidade de Lisboa e os
objectivos sdo: assegurar a fluidez do trafego, melhorar o desempenho dos transportes colectivos, dar prioridade a
veiculos de emergéncia e controlar a poluicdo atmosfrica.

A estratégia de controlo deste sistema divide-se em duas etapas.

Na primeira etapa, € escolhido em tempo real o software de trafego mais apropriado. O sistema determina o ciclo
optimo para cada zona, tendo por base os coeficientes caracteristicos de cada via. O tempo do ciclo anterior, bem
como as informacdes dos sensores de saturacdo e contagens, em tempo real, servirdo de base para a adaptacao do
software de maneira a escoar o trafego de um modo inteligente, minimizando o tempo de espera dos automobilistas.

Na segunda etapa, o software é adaptado as necessidades de cada evento, ou seja, em funcdo de parametros/-
variaveis como os detectores de filas de espera, prioridade dos transportes colectivos e veiculos de emergéncia [/7].
Na figura ﬂ esta representado o esquema de funcionamento do sistema GERTRUDE.
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Figura 7. Arquitectura do sistema GERTRUDE (figura adaptada de [9]).

2.2.3 Sistema de Controlo de Trafego UTMS

O UTMS (Universal Traffic Management Systems) ¢ um sistema de controlo de trafego usado no Japao, sendo
implementado para melhorar os mecanismos de seguranca rodovidria. Este sistema comeca por usar varios sensores
para recolher os dados do trafego. De seguida é usado um software para processar a informacao recolhida do trafego
e as areas abrangentes, aperfeicoando assim o controlo dos sinais dos semaforos e providenciando informacdes em
tempo real. Para automatizar o desempenho do controlo dos semaforos da area coordenada, determina o melhor
parametro para o controlo do semaforo baseado no volume do trafego [21]. Estes sistemas sédo compostos por varias
funcionalidades, destacando-se, por exemplo o ICTS (/ntegrated Traffic Control Systems).

Uma vez que o ICTS é a componente principal do UTMS, permite que exista uma gestao do trafego mais uniforme e
segura. Este sistema utiliza tecnologias como sensores infravermelhos e outros softwares para controlar os semaforos
e, consequentemente lidar com as constantes mudancas de fluxos no trafego, fornecendo informacdes em tempo
real de trafego e execucdo de cada subsistema do UTMS. Uma vez mais, os objectivos sdo semelhantes aos dos
sistemas apresentados anteriormente, nomeadamente: garantir a seguranca, permitir um bom fluxo de trafego, reduzir

o0 congestionamento, reduzir o tempo de viagem, e minimizar os custos econdmicos e ambientais.

2.3 Parametros, Variaveis e Modelacao

A Engenharia de Trafego refere-se a analise do comportamento do trafego e ao seu design tendo como objectivo
uma mobilidade sustentavel e socialmente inclusiva. Os parametros e as variaveis do fluxo de trafego visam fornecer
informacdes sobre a natureza do transito, permitindo detectar alteracées do seu comportamento.
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Nesta seccéo, apresentam-se alguns tipos de modelacgdes existentes bem como alguns parametros e as variaveis
mais importantes.

0 volume de trafego é influenciado pelas caracteristicas individuais de cada veiculo e do seu condutor, bem como
da forma como os diversos automobilistas interagem entre si.

Na Engenharia de Trafego é possivel assumir que muitas das alteracdes que podem ocorrer nas vias estao dentro
de certos intervalos previstos.

Por exemplo, se a velocidade maxima permitida numa estrada é de 50 km/h para automdveis ligeiros, pode-se
pressupor que todo o fluxo de trafego se mova a uma velocidade média de 40 km/h em vez de 100 km/h ou 20 km/h.

E possivel classificar os modelos de trafego quanto ao seu nivel de detalhe, nomeadamente: modelacao micros-

copica, macroscopica e mesoscopica [5].

2.3.1 Modelacao Microscépica

A modelacdo microscépica é baseada nas caracteristicas dos varios movimentos dos veiculos de forma individual, com
base em varios modelos relacionados com os comportamentos adoptados pelos automobilistas, como por exemplo
o car-following e o lane changing [32]. Em particular, os veiculos incorporados na rede sio expostos a even-
tos imprevisiveis que influenciam as atitudes tomadas pelos diversos automobilistas. A posicdo de cada veiculo ¢
acompanhada e actualizada no espacgo e no tempo, em fungéo das condicdes envolventes. Este tipo de modelagéo
permite obter dados como por exemplo: densidade, velocidade, tempo de viagem, niveis de poluicdo e consumo de
combustivel.

Uma vantagem deste tipo de modelacéo é o facto de serem fornecidas muitas informacdes sobre os recursos do
fluxo de trafego. Porém, esta modelacdo exige um elevado esforco computacional, principalmente em grandes redes

com elevado fluxo de trafego.

Em particular, apresenta-se de seguida uma breve descri¢ao sobre o modelo car-following.

0 modelo car-following é baseado na ideia de que cada automobilista controla o seu veiculo de acordo com
os estimulos que recebe do veiculo que segue a sua frente. Cada condutor pode responder as condicdes de trafego
envolvente apenas acelerando ou desacelerando o veiculo.

Este modelo pode ser descrito matematicamente com base na relacdo entre dois veiculos consecutivos € no modo
como cada condutor reage a um estimulo vindo do veiculo que segue a sua frente. Este estimulo pode ser traduzido
na forma de aceleracdo ou de desaceleracio do veiculo. A resposta de um veiculo ao estimulo do n-ésimo veiculo

pode ser traduzida por

[Respostal, «x [Estimulol, (1)

na qual o simbolo "oc ” traduz a ideia de que a resposta é proporcional ao estimulo [27].

Em geral, admite-se que um condutor tenta respeitar uma distancia de seguranca do seu antecessor de acordo
com a velocidade. Pode-se considerar que um estimulo pode ser composto pela velocidade do veiculo, velocidades

relativas e a distancia percorrida. O modelo de car-following é ilustrado na figura E

11



’ b
‘/n }n +1
—>

—_—
gﬂda n veiculon+1
s ¢ | gl
. i . = . H .

Xn X1
Figura 8: Modelo car-Following (figura adaptada de [4]). ¢ é o comprimento do veiculo, x,, a sua posicao e v,, a sua

velocidade.

Na figura E consegue-se ter uma melhor percepcéo das condicdes de car-following. Nesta figura, o veiculo n
representa o veiculo em analise e o n+ 1 representa o veiculo que segue a sua frente, designado na literatura por

veiculo lider [4, 15].

2.3.2 Modelacao Macroscopica

Na modelagdo macroscopica o fluxo de trafego € medido tendo em conta a velocidade e a densidade de trafego.
Este tipo de modelacao avalia o fluxo de trafego como um todo sem considerar as caracteristicas individuais dos
automobilistas.

Os modelos macroscépicos sdo modelos deterministicos. Modelam o movimento de grupos de veiculos, como o
comportamento médio de todos os veiculos numa dada area num dado periodo de tempo. Dado que séo deterministi-
cos, ndo existe aleatoriedade nos sistemas rodoviarios que o implementam, havendo uma relacao deterministica entre
os inputs e os outputs do modelo. Por exemplo, caso se realizem duas simulacées com este modelo, nas mesmas
condicdes, os resultados obtidos em ambas as simulacdes serao iguais [6].

Comparativamente ao modelo microscopico, a implementacao deste modelo exige um menor esforco computaci-
onal. Porém, este modelo ndo permite analisar de modo tdo minucioso as condicdes de trafego existentes.

0O primeiro modelo macroscépico foi desenvolvido em 1955, por Lighthill, Whitham e Richards (LWR), o qual

se baseia na equacao dada por:

ot ox
onde, p representa a densidade de trafego e v representa a velocidade média na via. [18§].

% o) _ o

2.3.3 Modelacao Mesoscopica

A modelacdo mesoscodpica situa-se entre a modelacdo microscopica e a modelacdo macroscopica. Descreve o fluxo
de trafego agregando veiculos que possuem caracteristicas idénticas e fazendo uma abordagem em termos de funcdes
de distribuicdo. Pode ser aplicada a uma rede rodovidria para modelar o fluxo de trafego ao longo do tempo. Tem
por base um conjunto de veiculos que possuem caracteristicas idénticas entre si. Esta pode ser aplicada a uma rede
rodoviaria para modelar o fluxo de trafego ao longo do tempo.

E possivel definir uma descricdo que combine a modelacdo mesoscopica com uma modelacio macroscopica e,
assim sendo, escolher o nivel de detalhe pretendido (centralizado apenas no veiculo de forma individual ou englobando
toda a rede que se queira representar). E de referir que a simulacdo mesoscopica veio colmatar algumas lacunas das
modelacdes microscopica e macroscopica [B9]. A figura E exemplifica a organizacado dos 3 tipos de modelacédo

mencionados.
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Figura 9: Niveis dos trés tipos de modelacao (figura adaptada de [@]).

2.3.4 Parametros e Variaveis Fundamentais

Para a regulacéo dos semaforos é necessario fixar e variar tempos de duracao para cada uma das cores dos semaforos.
Assim, é importante introduzir algumas definicdes e notacdes para definir um modelo de fluxo de trafego.

¢ Intervalo: Um intervalo é o tempo atribuido a cada cor da sequéncia do semaéforo.

¢ Ciclo: Um ciclo corresponde ao tempo, em segundos, que é necessario para completar todas as sequéncias
de cores do semaforo. Quanto maior o tempo de ciclo, maior o tempo médio de espera do cruzamento.

¢ Fase: Uma fase representa um intervalo de verde para uma faixa do cruzamento, durante a qual os veiculos
dessa faixa podem avancar no cruzamento, enquanto outros veiculos ficam impedidos de avancar por estarem
perante um intervalo de cor vermelha. Assim, durante uma fase, ndo existem movimentos que gerem conflitos
entre veiculos, permitindo que o transito flua e apenas seja interrompido com seguranca antes do inicio da
proxima fase. Todas estas configuracdes das luzes do semaforo manter-se-do de forma ciclica.

0 diagrama de tempos, representado na figura E mostra os intervalos de tempo de ciclo para um cruzamento
com quatro faixas, em que cada faixa tem um semaforo, dai existirem 4 fases ilustradas na figura.

Intervalo 1 Intervalo 2 Intervalo 3 Intervalo 4

meen o )
rase2 [N
rase s [

rses [ .

Figura 10: Esquema de um ciclo com 4 fases.
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De acordo com [@] existem muitas variaveis que deverao ser tidas em consideracdo na modelacao do trafego,
nomeadamente: fluxo de saturacéo, capacidade de um cruzamento/interseccdo, tempo de verde, grau de saturacao

e tempo médio de atraso dos veiculos. Os valores destas varidveis podem ser calculadas do seguinte modo:

e Fluxo de Saturagéo (S): corresponde ao fluxo maximo de veiculos que podem atravessar uma determinada

interseccao, assumindo-se as condicdes ideais na via. A fdormula para o calculo do valor de S é dada por []:

3600
S=— 3
H @)
onde S expressa o numero de veiculos que passam numa hora e H € o tempo em segundos que um carro

leva a atravessar o cruzamento (em unidades de segundo/veiculo).

Tempo perdido Operacio no
Flaxo Nl fluxo de saturacido
Fluxo de ‘o « w—tempo de
saturacio 1 ¢ depuracio

' ] Tempo
Verde Efetivo

Figura 11: Grafico do Fluxo de Saturacao (figura adaptada de []).

E de salientar que, numa fase, o tempo de verde nunca ¢ totalmente aproveitado, pois existe uma perda de
tempo no inicio desta fase, devido a reaccao dos automobilistas (ver figura @). A medida que o tempo passa,
a taxa de escoamento vai aumentando, e quando atinge um valor maximo, esse valor serd o fluxo de saturacao.
Importa realcar que este volume sé estabiliza apos os primeiros 10 segundos do tempo de verde, ou seja, na

passagem do quarto veiculo, como é reportado na literatura [].

De modo a maximizar a passagem de veiculos no tempo de verde foram implementados nos semaforos tempo-
rizadores, para informar o automobilista do tempo que falta para a transicdo para o proximo estado do semaforo
(verde ou vermelho). Deste modo, os condutores encaram as duas situacdes de forma diferente, adiando a
imobilizacéo quando vai surgir o vermelho e antecipando o arranque quando surgir o verde, o que implica que

o tempo perdido de verde seja menor.

» Tempo de Verde Efectivo (gey): é dado pela diferenca entre o tempo de verde normal (g), e o tempo perdido
por fase (I;):
gef =9—1I; (4)
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» Capacidade do Cruzamento (Cp): da o nimero maximo de veiculos capazes de atravessar um cruzamento

durante um ciclo. A capacidade do cruzamento (C),) ¢ dada por:

onde C), expressa 0 numero maximo de veiculos que passam numa hora, .S é o fluxo de saturacao, gey € 0

tempo verde efectivo e C' o tempo de ciclo.

* Numero de Paragens (P): da o nimero de vezes que um veiculo fica retido na faixa de transito, desde que
chega aquela faixa até passar o cruzamento. O seu valor é dado por:

1- 2
r= (1) "

onde g é o tempo de verde normal, C' é o tempo de Ciclo, g representa o fluxo de veiculos que estdo em espera

na faixa e S é fluxo de saturacao.

E de salientar que, quando é realizado um estudo do trafego num dado cruzamento ou numa rede de cruzamentos,
muitas sdo as variaveis que interferem na dinamica das condicdes das vias. No capitulo 3 é descrito o cruzamento
desenvolvido, bem como as condicdes e as variaveis que sdo necessarias para a implementacao de um sistema de

trafego muito proximo da realidade.
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3 Simulador Convencional

Neste capitulo é descrito um simulador convencional, para controlo do fluxo de trafego num cruzamento com quatro

faixas, desenvolvido no ambito desta dissertacao.

3.1 Descricao do Simulador Convencional

0 simulador aqui proposto permite modelar o comportamento de cada veiculo durante todo o tempo de simulacgéo.
Para o desenvolvimento deste simulador usou-se a biblioteca p5.5s [38] open-source escrita na linguagem

JavaScript, e programacdo em HTML e CSS. Com o auxilio destas ferramentas de programacéo, foi possivel

desenvolver uma interface grafica dindmica, que representa o cruzamento bem como o fluxo de trafego, em estudo.

Este simulador foi desenvolvido tendo por base os seguintes pressupostos:

¢ Cruzamento com quatro faixas de rodagem (denotadas por A, B, C, D), as quais podem ser constituidas por
varias vias de transito (Norte - Sul, Sul - Norte, Este - Oeste e Oeste - Este). Notar que uma faixa pode ser
constituida por varias vias (ver Figura Q);

Figura 12: Faixas A, B, C e D.

¢ Se o semaforo esta verde, entao os veiculos dessa faixa podem seguir em qualquer direccao;

* (Cada semaforo tem apenas duas cores (verde e vermelho), cada uma com um tempo fixo de 30 segundos.

Neste simulador ndo foi considerada a luz amarela;

¢ Para cada faixa existe um processo aleatdrio para gerar os veiculos. Por defeito, por forma a gerar aleatoriedade,

a cada 4 segundos é colocado um veiculo numa das faixas, A, B,C ou D.

No desenvolvimento deste simulador considerou-se apenas veiculos ligeiros. No entanto, o simulador podera
ser facilmente adaptado para outro tipo de veiculos (pesados, transporte colectivo de passageiros), e também para
determinados comportamentos especificos dos automobilistas. Um dos objectivos deste simulador ¢ calcular o tempo
meédio de espera dos veiculos em cada faixa, e o tempo médio de espera em todo o cruzamento. A recolha dos dados
de fluxo de trafego fornecidos por este simulador ¢ crucial para posteriormente comparar estes dados com os obtidos

atraves de um simulador inteligente proposto nesta dissertacao no capitulo EI
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3.2 \Variaveis do fluxo de trafego

Como ja referido, existem \arias varidveis que interferem na dindmica do fluxo de trafego. Para simular cenarios de
fluxo de trafego muito proximos da realidade, foi necessario definir algumas variaveis fundamentais, pois um sistema
de trafego é um sistema bastante complexo caracterizado pela aleatoriedade e imprevisibilidade das condicdes que
nele operam a cada instante. Apresenta-se de seguida as varias variaveis que interferem no fluxo de trafego.

Um dos objectivos desta seccao é desenvolver uma fdrmula matematica que quantifique quanto tempo demora
cada veiculo (que se encontra numa das quatro faixas) a percorrer a distancia desde a posicdo em que se encontra

até a passagem pelo semaforo.

3.2.1 Tempo de Reaccdo (7...)

Na condugéo, o tempo de reaccdo € definido como sendo o intervalo de tempo entre o instante da identificacdo
de um estimulo ou evento imprevisto e 0 momento em que o condutor inicia a resposta a esse estimulo. Embora
os condutores tenham a sensacéo de reagir rapidamente, de facto, entre avistar o obstaculo e o actuar decorre,
num condutor em condicdes normais, o tempo varia aproximadamente entre 1.5 segundos e 2 segundos [35]. No
desenvolvimento do simulador assumiu-se que T}..q. Serd gerado aleatoriamente no intervalo [1.5s, 2s].

De notar que este é o tempo necessario para detectar uma situacao irregular atrawes dos sentidos (na conducgéo
o sentido mais utilizado ¢ a visdo e depois a audicéo), identifica-la, analisa-la e decidir qual a resposta mais adequada
e o inicio da concretizacdo dessa resposta [24].

3.2.2 Velocidade Média (V,,,.4)

A velocidade média de uma viatura é dada pelo quociente entre a distancia percorrida e o tempo que demora a
percorrer essa distancia. No desenvolvimento do simulador assumiu-se que, apos os 10 primeiros segundos de tempo

de verde, os veiculos movimentam-se a uma velocidade média de 12m/s [22].

3.2.3 Distancia Bumper-to-Bumper (D;;;)

Na seguranca rodoviaria a distancia de seguranca é bastante importante, o que leva a ter em consideracéo esta variavel
no desenvolvimento do simulador. A distancia bumper-to-bumper consiste na distancia entre o para-choques frontal
e 0 para-choques traseiro, como se pode ver na figura . Quando o semaforo esta com a cor vermelha, a maioria dos
automobilistas tende a manter uma distancia muito pequena ao carro que se encontra a sua frente, deixando apenas
alguns centimetros entre o seu para-choques frontal e para-choques traseiro da viatura que segue imediatamente a

sua frente.

Ctotal veiculo

r

Cyeiculo
—
Dyep,

Figura 13: Distancia bumper-to-bumper.
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E de referir que, quanto menor a distancia Dy, mais rapido serd o escoamento da fila de espera, minimizando
o0 atraso. Para ter em consideracao as diferentes atitudes de cada automobilista, o valor desta variavel sera gerado
aleatoriamente no intervalo [0.38m, 1.8m] como sugerido na literatura [[ﬂ] (ver Figura ).

Assim, Dy, = Randompe.(][0.38,1.8]) onde Random p.. é a fungao que gera um valor real no intervalo
dado.

Figura 14: Distancias bumper-to-bumper consideradas (figura adaptada de [[ﬂ]).

3.2.4 Comprimento total de um veiculo (C; ;)

No desenvolvimento do simulador considerou-se que todos os veiculos que chegam ao cruzamento sao veiculos do
tipo ligeiros de passageiros, com um comprimento de 5 ou 6 metros. Na prtica, este comprimento pode ser captado
por sensores.

No desenvolvimento do simulador assumiu-se que o comprimento total do veiculo tem em conta o seu compri-

mento, gerado aleatoriamente pela fungdo Random,:([5,6]), mais a distancia Dy,
Civei = Randomyn([5,6]) + D (7)

3.2.5 Distancia do veiculo ao semaforo (D ,c;se:m)

A distancia de um determinado veiculo ao semaforo (D, eisem) € dada pela soma dos comprimentos Ct,e; dos
veiculos que se encontram a sua frente.

3.2.6 Tempos estimados (T'c,iniy T'rvy Tideco)

Como ja referido, o tempo de verde (Thyer) et fixo em 30 segundos. E de salientar que nos primeiros 10 segundos,
devido ao tempo de reaccao e a outros factores que podem interferir na atencao dos automobilistas, assumiu-se que
apenas conseguem passar o cruzamento, nestes 10 segundos, 3 ou 4 veiculos (denotado pela variavel Ny eitverini)

[]. Consequentemente, pode-se dividir o tempo de verde em dois subintervalos:

¢ Tempo de verde inicial (Tyerins): corresponde aos primeiros 10 segundos do tempo total de verde;

* Tempo de fluxo variavel (T't,): € dado pelo tempo total de verde menos Toyerini,

Tf’u = Ttver - Tverini- (8)

18



Para determinar o tempo de reac¢ao dos automobilistas que estdo na faixa (apos os primeiros 10 segundos) que

conseguem ainda passar o cruzamento (tempo decorrido - T} 4ec0) € proposta a seguinte fdrmula:

Ttdeco(Pvei) = (Pvei - Nveitverini) X Treac + Tverini; (9)

onde P,.; € a posicdo do veiculo na fila de espera (Pye; > Nycitverini)s Noeitverini € 0 NUMero de veiculos que

passam nos primeiros 10 segundos, ;... € 0 tempo de reaccdo do condutor e T'yerin; representa os 10 segundos
iniciais do tempo de verde.

A tabela seguinte sumariza as variaveis que foram tidas em consideracéo no desenvolvimento do simulador.

Tabela 1: Variaveis e expressdes usadas na formula.

Variaveis Definicao Expressdao Matematica
Clei Comprimento de cada veiculo Randomy,+([5, 6])
Vined Velocidade média 12m/s
Dy, Distancia bumper-to-bumper Randomp.([0.38, 1.8])

Comprimento total
Chvei Civei = Coei + Dy
v de cada veiculo ver ve

Treac Tempo de reaccéo Randompe.([1.5,2])
Tiver Tempo de verde 30s
Primeiros 10 s do
Tverini 10s
tempo total de verde
N° de veiculos nos
Nveitverini L Randomlnt([S, 4])
primeiros 10 s
Tty Tempo de fluxo variavel Tro = Tiver — Tverini
Posicao do veiculo
Pvei 1,2,...
na fila de espera
Distancia do veiculo
Dveisem , Dveisem - (Pvei - 1) X Ctvei
ao semaforo
Tempo de reacc¢éo do veiculo

Ttdeco tdeco — (Pvei - Nveitverini) X Treac + Tverini
antes do arranque

Tendo em conta as varidveis acima definidas, foi possivel desenvolver uma funcéo f, que quantifica o tempo que
um veiculo, numa determinada posicdo Pye; (para Pye; > Nyeitverini), demora a transpor o cruzamento. A funcao

proposta ¢ definida por:

(Pvei - 1) X Ctvei

f(Pvei): Vv 4

+ Treac + Ttdeco(Pvei)- (10)

Notar que, o veiculo na posicéo P,.; so passa o cruzamento se f(Pye;) < 30, uma vez que o tempo de verde
fixo é de 30 segundos.
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Apresenta-se a seguir um exemplo da aplicacdo da fungéo f definida em ().

¢ Suponhamos que temos uma faixa com 12 carros (ver figura ) em espera. Pretende-se saber se o veiculo
11 consegue transpor o cruzamento enquanto o semaforo esta verde (30 segundos). Considerando o carro na
posicao 11, e que Cipe; = 6.8m, Treae = 1.55 € Nycitverini = 4, 0 tempo que este veiculo demora a

transpor o cruzamento é:

fany = w + 1.5+ ((11 —4) x 1.5) + 10 = 27s. (11)

Como f(11) = 27 < 30, confirma-se que este veiculo ainda conseguiu transpor o cruzamento enquanto o
semaforo esta verde. Para os veiculos em determinadas posicdes, P, € para os quais f (Pye;) > 30 significa
que esses veiculos ndo conseguiram transpor o cruzamento. Este tipo de informacdo também é importante

uma vez que permite determinar o nimero de veiculos que ficaram retidos na faixa.

veiculo 12 veiculodd veiculo 1

f(11) = 27 segundos

T
f(12) = 30 segundos

Figura 15: Esquema exemplificativo da aplicacdo da funcéo f definida em ().

Para finalizar é de salientar a importancia de incorporar as quatro varidveis aleatorias, mencionadas acima, no
desenvolvimento do simulador. Estas varidveis vao permitir gerar/criar cenarios de simulacao mais proximos da reali-
dade, e aumentar a diversidade dos cenarios gerados.

Além disso, foi também criada uma funcao aleatoria para gerar os veiculos para as quatro faixas do cruzamento.
Esta funcdo gera/injecta aleatoriamente 15 veiculos por minuto, onde de 4 em 4 segundos é gerado um veiculo que
pode chegar a faixa A, B, C ou D.

0 simulador convencional desenvolvido tem um menu na sua interface grafica que permite alterar alguns parame-
tros mediante o cenario de simulacdo em estudo, nomeadamente: tempo de verde (T',.,.), velocidade média com que
o0s veiculos transpdem o cruzamento (V,,,.q), tempo de simulacédo e o fluxo maximo de veiculos para o cruzamento

por minuto (ver figura @).
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Simulagdo: | Semaforos Convencionais ¥

Tempo de verde 30 s
Velocidade média 12 m/s
Tempo de simulacio:|2 h

Fluxo de veiculos: 15 Imin

x1 || x10 || x100 | 00:01:16
Descarregar dados

Tempo médio global: 4 5 NVE: Numero de velculos em espera

I despachados: 2 TME: Tempo médio de espera
Iemespera: 14 NVS: Numero de velculos despachados

Figura 16: Interface grafica do simulador.

0 simulador desenvolvido permite conhecer a dindmica do transito num cruzamento. Os outputs do simulador no
final de cada simulagio, para cada faixa, sdo: Tempo médio de espera (T},.q), Maior tempo de espera (Ty,qz),
Média de paragens (Pmeq), Maior nimero de paragens (Ppa..) € 0 NUumero de veiculos despachados
(Nyq). Destes outputs, o tempo médio de espera dos veiculos é aquele que se pretende minimizar neste trabalho.

O calculo do T},,.4, por faixa, tem em conta a hora de chegada e a hora de partida de cada veiculo, e 0 numero
de veiculos que se encontram na faixa.

Seja t1, ..., t, 0 conjunto de tempos de espera dos veiculos que foram despachados durante um ciclo, numa
dada faixa. O tempo médio de espera destes veiculos nessa faixa é dado por:

1 n
Toed = — t 12
a= ; k (12)

onde n é o numero de veiculos despachados, num ciclo.

0 simbolo V,,4 indica 0 numero de veiculos que conseguiram atravessar a interseccdo quando a luz verde estava
activa, numa dada faixa, durante a simulacao. Se substituir o n por N, 4 na equacao (@), obt®m-se o tempo médio
de espera, por faixa, durante o periodo de simulacao.

0 simbolo T3,,,. indica 0 maior tempo médio de espera, numa faixa, durante a simulacao.

0O calculo da Média de paragens, por faixa, tem em conta se o semaforo esta verde ou vermelho para cada
veiculo. Aquando da chegada de um veiculo, se o semaforo estd vermelho, o nimero de paragens ¢ inicializado em
1, caso contrario € inicializado a zero. A seguir, por cada ciclo do semaforo em que o veiculo ndo consegue passar
0 cruzamento, é contabilizada mais uma paragem. Assim, a média de paragens por faixa, € dada pelo soma das

paragens de todos os veiculos (px, k& = 1,...,m), durante a simulagéo, dividida pelo nimero de veiculos (m)
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nessa faixa:

1 m
Prea = — (Zm) : (13)

k=1

0 P, € 0 nimero maximo de paragens, numa faixa, durante a simulacao.

3.3 Resultados com o simulador

Com o objectivo de avaliar a dinamica do simulador convencional, foi realizada uma simulacédo com duracéo de 1 hora,
com uma velocidade média de 12 m/s, tempo de verde fixo de 30 s e um fluxo de 15 carros por minuto. Apresenta-se

na tabela E o0s resultados obtidas relativos ao cenario de simulacao apresentado.

Tabela 2: Resultados da simulacao com tempos de verde fixos.

Faixa T,.,.id Tmaz Pmed Pmaz Nuod
A 64s 145s 0.78 1 209
B 60s 119s 0.75 1 187
Cc 64s 126s 0.8l 1 247
D 6ls 121s 0.77 1 248

Da tabela E conclui-se que o tempo médio de espera dos veiculos, T;,,.4, Varia entre 0s 60 s e 64 s para as quatro
faixas. O tempo maximo de espera, T, € diferente para cada uma das faixas. O tempo de verde fixo (30 s) ndo
foi suficiente para escoar todos os veiculos que se encontravam em espera, fazendo aumentar os tempos médios de
espera 1,4 € consequentemente 0 15,44

Relativamente ao numero médio de paragens em cada faixa, verifica-se que houve um ligeiro aumento na faixa C e
consequentemente um maior tempo médio de espera nessa mesma faixa. Relativamente ao nimero total de veiculos
despachados durante o tempo de verde, N,4, este foi ligeiramente superior na faixa D. Estes valores variam de faixa
para faixa, uma vez que os factores aleatorios (como por exemplo a injeccao de carros) influenciam as condicdes de

trafego.
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4 Simulador Inteligente

Os métodos e os algoritmos mais usados para controlo de trafego sdo de Optimizacdo Classica, Optimizacdo Heu-
ristica ou de Inteligéncia Artificial. Em qualquer um destes métodos, o objectivo € maximizar a fluidez do trafego e
consequentemente minimizar o tempo médio de espera dos automobilistas.

0 Machine Learning (ML) é uma sub-area da Inteligéncia Artificial que se dedica ao estudo de algoritmos de
computacdo que melhoram automaticamente através da experiéncia. Os algoritmos de ML constroem um modelo
matematico baseado em dados de uma amostra, conhecidos como dados de treino, para fazer previsdes ou decisdes
sem ser explicitamente programado para isso.

Ha 50 anos atras, a #cnica de ML ainda era ficcao cientifica. Hoje é parte integrante de nossas vidas, ajudando-
-nos a fazer tudo desde pesquisar por fotos at conduzir carros. A disciplina de ML evoluiu ao longo do tempo,
principalmente devido a fildésofos, cineastas, matematicos e cientistas da computacdo que alimentaram o sonho de

criar maquinas que podem aprender.

Artificial Intelligence

/ Machme Learnmg \
Remforl:ement
Learnlng

/ A A

\
" ,;,’/ o A e \ I""\,

\ 7
l \ 74 "‘-\ DeEB‘ﬂE-E/ arning /_:"‘ A\ | |

Supervised R —" Unsupervised

/
Learning i B Learning /’
b =4 BRG

il Tt et

Figura 17: Diagrama das t®cnicas de Inteligéncia Artificial (figura adaptada de [31]).

Podem distinguir-se os seguintes trabalhos que constituem marcos na evolucdo do mundo da computacao inteli-
gente: Em 1642 Blaise Pascal (com 19 anos) criou uma maquina aritmética para o seu pai (coletor de impostos). A
magquina conseguia adicionar, subtrair, multiplicar e dividir. Trés séculos depois, a Autoridade Tributaria usa algoritmos
de ML para combater a fuga aos impostos. Em 1943 um neurofisiologista e um matematico escreveram um artigo
sobre como os neurdnios humanos poderiam funcionar. Para ilustrar a teoria, eles modelaram uma rede neuronal
com circuitos eléctricos. Nos anos 50, os cientistas da computacdo comecaram a aplicar esta ideia ao seu trabalho
(comecava a surgir a ideia de uma rede neuronal como um sistema com base no funcionamento do sistema nervoso

humano).
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A primeira rede neuronal aplicada a um problema do mundo real (1959), o MADALINE de Stanford, usou um filtro
adaptavel para remover ecos nas linhas telefonicas. Ainda esta em uso nos dias de hoje. Em 2012, uma rede neuronal
criada pela Google aprendeu a reconhecer humanos e gatos nos videos do YouTube - sem precisar de saber como
caracteriza-los, e em 2015 o PayPal decidiu combater a fraude e a lavagem de dinheiro adoptando uma abordagem
hibrida. Detectives humanos definem as caracteristicas do comportamento criminoso e, em seguida, um programa
de ML usa esses atributos para erradicar os bandidos das plataformas do PayPal.

Pode entdo concluir-se que os algoritmos de ML estdo presentes nas nossas vidas e vieram para ficar. Como
Big Data ¢ a tendéncia mais quente na industria de tecnologia no momento, os algoritmos de ML sao incrivelmente
poderosos para fazer previsdes ou sugestdes calculadas com base em grandes quantidades de dados.

Diversas #cnicas de ML foram propostas na literatura ao longo dos anos. O objectivo final é obter um método
mais robusto e eficaz, que permita a correcta deteccdo de padrdes com o minimo custo computacional possivel. Os
algoritmos de ML podem ser divididos em 3 categorias: aprendizagem supervisionada, aprendizagem nao supervi-
sionada e aprendizagem por reforco (ver figura ﬂ). A aprendizagem supervisionada € Util nos casos em que uma
propriedade (rtulo) esta disponivel para um determinado conjunto de dados (conjunto de treino). A aprendizagem
nao supervisionado é Util nos casos em que o desafio é descobrir relacdes implicitas num conjunto de dados n&o ro-
tulados. A aprendizagem por reforco situa-se entre as duas categorias anteriores — existe alguma forma de feedback
disponivel para cada passo ou ac¢do preditiva, mas sem rotulo preciso ou mensagem de erro.

Uma das abordagens mais importante de ML sao as Redes Neuronais Artificiais (do inglés, Artificial Neural
Networks (ANN)). Os algoritmos de ML s3o inspirados na estrutura e nos aspectos funcionais das redes neuronais
biolégicas. As computacdes sdo estruturadas em termos de um grupo interconectado de neurdnios artificiais, pro-
cessando informacao usando uma abordagem de conexionismo na computacao. As ANN modernas sdo ferramentas
de modelacao de dados estatisticos nédo lineares. Normalmente sao usados para modelar relacées complexas entre
entradas e saidas, para encontrar padrdes nos dados, ou para capturar a estrutura estatistica em uma distribuicao de
probabilidade conjunta desconhecida entre variaveis obsenaveis. Os precos mais baixos dos hardwares e o desenvol-
vimento de GPUs para uso pessoal nos tltimos anos tem contribuido para o desenvolvimento do conceito de Deep
Learning (DL), que consiste numa ANN com multiplas camadas ocultas. Esta abordagem tenta modelar a forma
com que o cérebro humano processa luz e som na visdo e audicao. Algumas aplicacdes Uteis do ML profundo sao

visdo computacional e reconhecimento de fala.

No ambito desta dissertacao, com o objectivo de desenvolver um simulador inteligente para controlo do fluxo de

trafego, optou-se por implementar uma ANN, a qual sera descrito na seccao seguinte.

4.1 Descricao do simulador inteligente

Para o desenvolvimento do simulador inteligente recorreu-se a biblioteca ML5.js [37]. Trata-se de uma biblioteca
de alto nivel, contendo modelos de Machine Learning que tem como base a biblioteca TensorFlow.js. Nesta
dissertacdo, como ja referido, optou-se pelo uso de uma ANN (aprendizagem supervisionada). Para usar este tipo
de modelo serd necessario construir um conjunto de dados de fluxo de trafego para o treino da ANN. Entenda-se por
treino a parametrizacdo deste modelo de modo a maximizar a fluidez do trafego e minimizar o tempo de espera dos

automobilistas, no cruzamento em estudo.
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4.2 Conjuntos de dados de treino

Para obter os conjuntos de dados de treino foi necessario desenvolver um simulador manual. O simulador manual
tem por base o simulador convencional apresentado no capitulo anterior e implementa um método que permite activar
o semaforo manualmente atraws do teclado do computador. O utilizador actua como se fosse um policia sinaleiro a
olhar para as quatro faixas e a tomar a decisao de qual o semaforo a activar, tendo em conta o nimero de veiculos e
o tempo médio de espera, em cada faixa (ver figura E).

Figura 18: Policia Sinaleiro na cidade de Braga [@].

Para cada ordem dada pelo policia sinaleiro (simulador manual-teclado) é guardado num conjunto de dados de
treino (ficheiro .json), para cada faixa, o niimero de veiculos, os tempos médios de espera, o semaforo que foi activado
e 0 respectivo tempo de verde para essa faixa.

Uma vez que a formula (@) que é usada para calcular os tempos médios de espera como uma média simples
dos tempos de espera dos veiculos despachados ndo tem em consideracdo a ordem de chegada dos veiculos, alguns
veiculos podem ficar com tempos médios de espera mais elevados. Para tentar solucionar este problema, procurou-se
avaliar o uso de médias pesadas para calcular o tempo médio de espera, por faixa, em cada ciclo.

Seja t1, ..., t, 0 conjunto dos tempos de espera dos veiculos que foram despachados, numa dada faixa, num
ciclo.

Foram propostas as seguintes médias pesadas para calcular os tempos médios de espera dos veiculos, por faixa,
num ciclo.

Atribuicdo de um peso de 50% ao primeiro veiculo da fila e 50% aos restantes veiculos dessa fila.
n—1

1
Tmed—50%vect = t1 X 0.5 + m %ti x 0.5. (14)

Atribuicdo de um peso de 70% ao primeiro veiculo da fila e 30% aos restantes veiculos dessa fila.
n—1

1
Tmed—’?O%vecl =1 X 0.7+ m kz_ztl x 0.3. (15)
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Atribuicdo de um peso de 70% a primeira metade da fila e 30% a outra metade.

-
1 1
Tred—709 = — t; 0.7+ ——— g t; 0.3 16
med—T0%mf |—n/2w e i X + n— |—n/2-‘ . WL+2] i X 5 ( )
= =[=f

1 n

|3

onde [y] representa a funcéo parte-inteira (ceiling) e converte o niimero real y no menor inteiro maior ou igual a y.

Assim, tendo em consideracéo as formulas (@), (), (@) e (@), foram construidos quatro conjuntos de treino
usando o simulador manual-teclado, um para cada formula para o calculado o tempo médio de espera, por faixa,
em cada ciclo, respectivamente. Estes conjuntos de treino vao ser designados daqui em diante por: DTreino-1’,cd,
DTreino-1 5, ed—50% vect, DTEINO-T o, eqd—70% vect, DTINO-Thcq—70% m g -

Para construir cada um destes conjuntos de treino (ficheiros.json) consideraram-se simulaces de 30 minutos
no simulador manualteclado, ou seja, uma simulacao por conjunto de treino a construir, o que totaliza 2 horas de
simulacéo. Durante o periodo de cada simulacdo de 30 minutos, foram guardados no respectivo conjunto de treino
os dados correspondentes as decisdes do “policia sinaleiro” (simulador manual-teclado).

llustra-se na figura [I um elemento/dado do conjunto de treino DTreino-T;,,.q, (ficheiro.json). Como se pode
verificar, o semaforo activado pelo “policia sinaleiro” foi o da faixa A, uma vez que possui um maior numero de veiculos

e um maior tempo médio de espera.

{

"numeroCarrosA™: 3,
"numeroCarrosB™: 2,
"numeroCarrosC”: 1,
"numeroCarrosD™: 1,
"TempoEsperaA": 22,
"TempoEsperaB": 12,
"TempoEsperaC": 4,
"TempoEsperaD": 8,
"Semaforo": "A™,
"TempoverdeManual"”: 13
¥

Figura 19: Parte do Dataset para treino da Rede Neuronal.

Apos a construcéo dos conjuntos de treino de forma manual, a cardinalidade destes conjuntos foi a seguinte:

#DTreino-Tyyeq = 110

o #DTreino-Thned—50% veel = 112
o #DTreino- 1 ed—70% vec1 = 107
* #DTreino-Tineq—70%myp = 108

Para finalizar ¢ de salientar que, em cada conjunto de treino os atributos sdo: o nimero de veiculos e o tempo
meédio de espera, em cada uma das 4 faixas (primeiras 8 linhas da Figura E), e a label (mtulo) é o semaforo a activar.
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4.3 Redes Neuronais Artificiais usadas

Como ja referido, para o desenvolvimento do simulador inteligente, optou-se por usar ANNs. A figura seguinte ilustra a
arquitectura das ANNs usadas para o desenvolvimento do simulador inteligente, as quais foram definidas recorrendo
a biblioteca ML5.Js.

Input Hidden (Funcédo Relu) Output (Funcado Softmax)
layer layer layer
_[1 \
H,
¢ . ®
| |
| |
I3
| |
|
Ig

Neste diagrama, o significado dos simbolos é o seguinte.

e [, att Iy - camada de input - corresponde aos dados de entrada da rede, nomeadamente: o nimero de

veiculos e o tempo médio de espera, para cada uma das faixas.

e M, att Hys - camada escondida - camada formada por 16 de neuronios, e em que cada neurdnio tem como

funcéo de activacéo a funcdo ReLU. A funcdo ReLU é dada por:
ReLU(z;) = max(0, z;), parai=1,...,16 (17)
onde z; representa o input pesado para a camada de escondida (hidden layer).

¢ (O e O4 - camada de output - camada formada por 4 neurdnios, e em que cada neuronio tem como funcéo

de activacao a funcéo Softmazx.
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A funcdo Softmazx, para K classes, com K = 4 (1-Seméaforo A, 2-Seméforo B, 3-Semaforo C e 4-Seméaforo

D), é definida por

ek

leil e’

onde zj, representa o input pesado para a camada de output. Esta funcao possui as seguintes propriedades imedi-

S(z) = k=1,..K, (18)

atas:
e 0< S(zr) <1

© iy Sz

Desta forma, os 4 valores de output produzidos pela rede correspondem ao vector [pA, pB, pC, pD], onde pS
representa probabilidade de abrir o semaforo S (com S = A, B, C, D). O semaforo a abrir serd aquele com maior
probabilidade. Em funcdo do semaforo seleccionado pela rede, o tempo de verde é calculado usando (@).

4.4 Treino das Redes Neuronais

Tendo em conta os quatro conjuntos de treino construidos DTreino-17,,¢q, DTreino-15,,ed—50% veet, DTEINO-T 1 cd—70% veel s
DTreino-T5y,eqd—70%m f, foram treinadas quatro modelos de redes neuronais, com a arquitectura apresentada no dia-
grama anterior.

Este tipo de modelo permite definir certas opcdes para treino:

e Epoch: uma época é quando todo o conjunto de treino passa na rede neuronal uma vez. Para o treino destas

redes 0 numero de épocas usado foi de 200;

¢ BatchSize: um conjunto de treino pode ser divido em batchs (subconjuntos do conjunto de treino) se no
for possivel passar todo o conjunto de treino pela rede neuronal de uma so vez, devido ao seu tamanho. Por
defeito, 0 BatchSize foi de 12;

e [earning Rate: é o comprimento do passo que € usado para a actualizacdo dos pardmetros da rede. Por

defeito, este valor esta definido como sendo 0.2.

As quatro redes neuronais foram treinadas usando as restantes op¢des por defeito, com excepcao das trés opcdes
supra mencionadas. Usando os conjuntos de treino DTreino-1,,cq, DTreino-1},ed—50% vect, DTreino-1h,ed—70% veels
DTreino-Tned—70% m £, Obtiveram-se quatro modelos de redes neuronais diferentes, designadas daqui em diante por:
Modelo-T},cq, Modelo-T,eq—50% vect, Modelo-T,y,cq—70% vect, Modelo-T,y,cqa—7o% m £, respectivamente.

A titulo de exemplo, considerando o treino do Modelo-1;,,.4 € Epoch=200, mostra-se na figura @ COmo 0 erro

(loss function) diminui & medida que a matriz dos pesos da rede se aproxima da matriz optima.
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Figura 20: Desempenho da fase de treino da rede.

4.5 Meétricas de desempenho

Para analisar o desempenho de cada um dos modelos treinados, é necessario calcular a chamada matriz de confuséo.
Esta matriz permite uma melhor compreensao do tipo de erros que estdo a ser cometidos pelo modelo. Para construir
a matriz de confusao para uma classificacdo multiclasse é necessario ter um conjunto de testes em que sdo conhecidos
os respectivos valores de saida (labels)

Por forma a tornar mais facil a compreensao da construcdo de uma matriz de confusdo multiclasse, sera primeiro
introduzida a construcdo de uma matriz de confusao para classificacao binaria. Trata-se de uma matriz 2 x 2, cujas
entradas sdo obtidas por comparacao entre os valores de saida e as previsdes. 0s valores de saida e as previsoes
dadas pelo modelo sdo comparadas, para obter os quatro valores da matriz de confusao. Estes valores s@o obtidos

contando o numero de resultados em cada uma das seguintes categorias (ver a Tabela E):

e Verdadeiro - Positivo (VP) : O valor VP representa o numero de vezes em que o modelo prevé de forma

correcta a classe positiva como sendo positiva;

¢ \Verdadeiro - Negativo (VIN) : O valor VN representa o numero de vezes em que 0 modelo prevé correctamente

a classe negativa como sendo negativa.

e falso - Positivo (FP) : O valor FP representa o numero de vezes em que o modelo prevé incorrectamente a

classe negativa como sendo positiva.

e falso - Negativo (FN) : O valor FP representa o nimero de previsdes em que 0 modelo prevé incorrectamente

a classe positiva como sendo negativa.

Apresenta-se na Tabela E a forma geral de uma matriz de confus&o para classificacao binaria.
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Tabela 3: Matriz de confusdo binaria.

Classe Prevista

Positivo ~ Negativo
Positivo VP FN
Negativo FP VN

Classe Real

Usando os quatro valores que formam a matriz de confusdo, € possivel calcular as trés seguintes métricas de
desempenho, relativo ao modelo.

A Precision ¢ obtida dividindo o nimero de exemplos que foram classificados correctamente como positivos, pelo
numero de exemplos previstos como positivos:
VP

recision VPLEP (19)

A Accuracy é dada pela diviséo entre o total de exemplos correctamente classificados, e o total de previsdes

feitas.

VP+VN

Accuracy = .
Y = VPTVN+FP+FN

(20)

A Recall é obtida dividindo o numero de exemplos que foram classificados correctamente como positivos, pelo
numero de exemplos relevantes, ou seja os verdadeiros positivos mais o falsos negativos:
VP

Ao contrdrio das matrizes de confusao binarias, nas matrizes de confusdo multiclasse, ndo ha classes positivas
ou negativas.
A matriz de confusdo multiclasse, em particular para quatro classes, € uma matriz de ordem 4 definida como

ilustrado na Tabela E:

Tabela 4: Matriz de confusdo multiclasse

Decisao da Rede

Classel Classe2 Classe3 Classe 4

Classe 1 X1.1 X1,2 X1,3 X1,4

_ Classe 2 X2.1 X2.2 X2.3 X2,4
Realidade

Classe 3 X3,1 X3,2 X3,3 X3,4

Classe 4 X4,1 X420 X4.3 X4,4
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Para construir esta matriz de confuséo, as dezasseis entradas, z;; com+<,j = 1, ..., 4 séo obtidas, comparando
os valores de saida e as previsdes dadas pelo modelo [29].
Os valores VP VN, FP e FN para cada classe / (i = 1,...,4) serdo calculados com base nas seguintes

equacoes:

4
VP, = Z Tjj. (22)
j=1

4
VN =N . (23)

Jj=1, k=1,
G ki

4
FPi=> ;. (24)
j=1,
i

4
FN; = Z i ;. (25)
Jj=1,
J#i

Por exemplo, considerando a seguinte matriz, que ilustra a comparacao entre os valores da deciséo de uma rede

neuronal e os valores conhecidos:

Tabela 5: Exemplo de uma matriz de confusao multi-classe de uma rede neuronal.

Decisdo da Rede

1 2 3 4
1 58 0 2 3
2 5 63 4 4
Realidade
3 3 3 53 2
4 1 2 | 61

Para a classe 1, vamos calcular os valores VP VN, FP e FN usando as equacdes (@)-(@):

e VP =58

VN =63+4+4+3+53+24+24+24+61=19%4
e FPL=5+3+1=9

e FNy=0+243=5
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Assim, as métricas de desempenho para cada classe ¢, com ¢ = 1, ..., 4, sdo calculadas atraes das seguintes

formulas:
VP,
Precision; = —————— 2
recision; VP PP (26)
VP, +VN;
Accuracy; = + . (27)

VP, +VN,+ FP,+ FN;

VP,

(28)

Para finalizar, outra métrica de desempenho que permite avaliar o desempenho do modelo é a Overall Accuracy.
Esta métrica ¢ dada pelo quociente entre o total dos verdadeiros positivos e o total de classificacdes (V) realizadas
pelo modelo:

4
D1 Tii

Overall Accuracy; = =N (29)

4.6 Validacao dos Modelos

Por forma a fazer a validacédo dos quatro modelos gerados na fase de treino, é necessario construir quatro conjuntos
de teste, tendo em consideracédo as respectivas formulas para o calculo dos tempos médios de espera dos veiculos
12, @4, 13 e k6.

Como foi referido, os conjuntos de treino foram construidos de forma manual, e, seria de esperar que a construcdo
dos conjuntos de teste também assim fosse. Porém, este processo é bastante penoso do ponto de vista do utilizador
que tem de construir os conjuntos de treino e de teste. Assim, para ultrapassar este inconveniente e tendo em
consideracao a experiéncia ganha aquando da construcdo manual dos conjuntos de treino, optou-se por desenvolver
um algoritmo para automatizar as tarefas do policia sinaleiro (simulador manual-teclado). Este algoritmo ¢ designado,
daqui em diante, simplesmente por Perito.

O Perito tem como inputs o numero de veiculos e o tempo médio de espera dos veiculos por faixa, e da como
output o seméforo a activar.

0 Perito baseia-se nos seguintes pressupostos:
¢ ¢ dada prioridade a faixa com maior tempo médio de espera;

¢ caso existam tempos médios de espera iguais, o semaforo a activar sera o da faixa que apresenta um maior

nuimero de veiculos.

E de realcar a vantagem de se ter automatizado este processo. Com esta automatizaco ndo é necessario ar-
mazenar fisicamente os conjuntos de teste, pois, ao mesmo tempo que a simulacdo esta a decorrer, simplesmente

avalia-se e testa-se 0 modelo, comparando a resposta do Perito com a resposta do modelo.
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A figura EI ilustra o funcionamento em simultdneo da rede neuronal e do Perito.

* Nimero de veiculos em espera
* Tempos médios de espera

Figura 21: Modo de funcionamento do Perito e da rede neuronal, na optimizacao do fluxo de trafego num cruzamento.

4.6.1 MOdelos'TmECh Tmed750% vecly Tmed770% vecly Tmed770% mf

Para testar cada um dos quatro modelos vao ser realizadas quatros simulacdes, uma por cada modelo, demorando
uma hora cada uma. Para estas simulacées considerou-se uma velocidade média de 12 m/s e um fluxo de 15 carros

por minuto (ver figura @).

Simulagéo: | Semaforos Inteligentes - mi5.js v | Aplicar Modelo existente

Velocidade média: m/s
Fluxo de veiculos: fmin

Figura 22: Menu para a escolha do tipo de Simulagao Inteligente.

Apos uma hora de simulacdo apresentam-se de seguida as matrizes de confusao obtidas para cada modelo e as
meétricas de desempenho: accuracy, precision e recall.

Resultados para o Modelo-7,,,.; Apresenta-se a seguir a matriz de confusao para o Modelo-1;,,.q4 €m que o

tempo médio de espera dos veiculos é dado pela equacao ().
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Tabela 6: Matriz de confusao para Modelo-1},,cq

Classe do Modelo

A B C D
A 55 1 1 3
B 9 57 1 3
Classe do Perito
c 1 8 63 6
D 1 1 0 59

Databela E somando todas as entradas da matriz de confusao, pode concluir-se que N = 269, o que corresponde
ao numero total de classificacdes realizadas por este modelo. De todas essas classificacoes é possivel verificar que
0 modelo acertou em abrir o semaforo para a faixa A 55 vezes, acertou em nao abrir 198 vezes e falhou 16 vezes;
acertou em abrir o semaforo para a faixa B 57 vezes e nao abrir 189 vezes e falhou 23 vezes; acertou em abrir o
semaforo para a faixa C 63 vezes e ndo abrir 189 vezes e falhou 17 vezes; acertou em abrir o seméforo para a faixa

D 59 vezes e ndo abrir 196 vezes e falhou 14 vezes.

Os valores VP;, VN;, FFP; e FN; para cada classe ¢ = 1,...,4, onde 1-Seméaforo A, 2-Semaforo B, 3-
Semaforo C e 4-Semaforo D, sdo:

e VP =55 VN =198, FP, =11, FN; =5
e VP, =57,VNy =189, FP, =10, FNy = 13
e VP3 =63, VN3 =189, FP; =2, FN3 =15
e VP, =59, VN, =196, FP, =12, FNy =2
Conclui-se que a classe com menos classificacdes erradas foi a classe correspondente a faixa D.
Apresenta-se na tabela seguinte as métricas de desempenho associadas a este modelo.
Tabela 7: Tabela das métricas para Modelo-T,,¢4.

Métricas
Accuracy Precision Recall

A 94.05% 0.83 0.83

B 91.45 % 0.85 0.81
Classe

C 93.68 % 0.97 0.81

D 94.08 % 0.83 0.97

Para este modelo, obteve-se uma Overall Accuracy de 86.99%.
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Resultados parao Modelo-1,,,.;_50%xvcc1  Apresenta-se a seguir a matriz de confusdo para o Modelo-1,,eq—50% veet

em que o tempo médio de espera dos veiculos é dado pela equacao ().

Tabela 8: Matriz de confuséo para o Modelo-T},cd—50% veel -

Classe do Modelo

A B C D
A 58 1 0 5
B 3 62 1 0
Classe do Perito
C 0 63 2
D 14 6 3 62

Da tabela E pode concluir-se que N = 271, o que corresponde ao numero total de classificacdes realizadas por
este modelo. De todas essas classificacdes é possivel verificar que o modelo acertou em abrir o0 semaforo para a faixa
A 58 vezes e acertou em nao abrir 199 vezes e falhou 14 vezes; acertou em abrir o semaforo para a faixa B 62 vezes
e nao abrir 198 vezes e falhou 11 vezes; acertou em abrir o semaforo para a faixa C 63 vezes e nao abrir 201 vezes

e falhou 7 vezes; acertou em abrir o semaforo para a faixa D 62 vezes e ndo abrir 189 vezes e falhou 20 vezes.

Os valores VP;, VN;, FFP; e FN; para cada classe ¢ = 1,...,4, onde 1-Semaforo A, 2-Semaforo B, 3-

Semaforo C e 4-Semaforo D, sdo:

VP =58 VN, =199, FP, =8, FN; =6

VP, =62, VNy =198, FP, =7, FNy =4

VP; =63, VN3 =201, FP; =4, FN3 =3

VP =62, VN, =189, FP, =7, FNy, =13

Conclui-se que a classe com menos classificacdes erradas foi a classe correspondente a faixa C.

Apresenta-se na tabela seguinte as métricas de desempenho associadas a este modelo.
Tabela 9: Tabela das métricas para o Modelo-T,,cd—50% vec -

Métricas
Accuracy Precision Recall

A 95.09 % 0.88 0.92

B 98.49 % 1.0 0.94
Classe

C 95.09 % 0.88 0.94

D 96.23 % 0.95 0.90

Para este modelo, obteve-se uma Overall Accuracy de 92.45%.
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Resultados parao Modelo-1,,,.,_70%x vec1  Apresenta-se a seguir a matriz de confusdo para o Modelo-1,,eq—70% veet

em que o tempo médio de espera dos veiculos é dado pela equacao ().
Tabela 10: Matriz de confusao para o Modelo-1,,cq—70% vect -

Classe do Modelo

A B C D
A 62 1 0 0
B 1 58 0 0
Classe do Perito
C 7 64 6
D 2 2 | 67

Da tabela E pode concluir-se que N = 274, o que corresponde ao numero total de classificacdes realizadas por
este modelo. De todas essas classificacdes é possivel verificar que o modelo acertou em abrir o semaforo para a faixa
A 62 vezes e acertou em nao abrir 206 vezes e falhou 6 vezes; acertou em abrir o semaforo para a faixa B 58 vezes
e nao abrir 205 vezes e falhou 11 vezes; acertou em abrir o semaforo para a faixa C 64 vezes e ndo abrir 191 vezes

e falhou 19 vezes; acertou em abrir o semaforo para a faixa D 67 vezes e nao abrir 197 vezes e falhou 10 vezes.

Os valores VP;, VN;, F'P; e FN; para cada classe ¢ = 1,...,4, onde 1-Semaforo A, 2-Semaforo B, 3-
Semaforo C e 4-Semaforo D, sdo:

e VP, =62, VN, =206, FP, =5, FN; = 1
e VP, =58 VN, =205 FP, = 10, FN, = 1
e VP =64, VN3 =191, FP; =2, FNy = 17
e« VP, =67,VN, =197, FP, =6, FN, = 4

Conclui-se que a classe com menos classificacdes erradas foi a classe correspondente a faixa A.

Apresenta-se na tabela seguinte as métricas de desempenho associadas a este modelo.
Tabela 11: Tabela das métricas para o Modelo-1',,cq—70% vec -

Métricas

Accuracy Precision Recall

A 97.81% 0.93 0.98

B 95.99 % 0.85 0.98
Classe

C 93.07 % 0.97 0.79

D 96.35% 0.92 0.94

Para este modelo, obteve-se uma Overall Accuracy de 87.23%.
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Resultados para o Modelo-T’,,.;_70% .,y Apresenta-se a seguir a matriz de confusao para o Modelo-T,,cq—70% m f

em que o tempo médio de espera dos veiculos é dado pela equacao ().
Tabela 12: Matriz de confuséo para o Modelo-T,cq—70% m f-

Classe do Modelo

A B C D
A 65 1 2 1
B 6 66 0 7
Classe do Perito
(] 1 5 67 6
D 2 1 0 56

Da tabela E pode concluir-se que N = 286, 0 que corresponde ao nimero total de classificacdes realizadas por
este modelo. De todas essas classificacdes é possivel verificar que o modelo acertou em abrir o semaforo para a faixa
A 65 vezes e acertou em nao abrir 208 vezes e falhou 13 vezes; acertou em abrir 0 semaforo para a faixa B 66 vezes
e nao abrir 200 vezes e falhou 20 vezes; acertou em abrir o semaforo para a faixa C 67 vezes e ndo abrir 205 vezes

e falhou 14 vezes; acertou em abrir o semaforo para a faixa D 56 vezes e nédo abrir 213 vezes e falhou 17 vezes.

Os valores VP;, VN;, F'P; e FN; para cada classe ¢ = 1,...,4, onde 1-Semaforo A, 2-Semaforo B, 3-
Semaforo C e 4-Semaforo D, sdo:

e VP =65, VN, =208, FP, =9, FN; =4

e VP, =66, VNy =200, FP, =7, FNy =13
e VP3 =67, VN3 =205 FP; =2, FN3 =12
e VP =56, VN, =213, FP, =14, FNy =3

Conclui-se que a classe com menos classificacdes erradas foi a classe correspondente a faixa A.

Apresenta-se na tabela seguinte as métricas de desempenho associadas a este modelo.
Tabela 13: Tabela das métricas para 0 Modelo-T'ed—70% m -

Métricas
Accuracy Precision Recall

A 95.45% 0.88 0.94

B 93.01 % 0.90 0.84
Classe

C 95.1 % 0.97 0.85

D 94.06 % 0.80 0.95

Para este modelo, obteve-se uma Overall Accuracy de 88.81%.

llustra-se na figura seguinte, para uma melhor comparacao dos quatro modelos, a sua Accuracy para cada uma

das faixas bem como a Overall Accuracy dos modelos.
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Figura 23: Variacao da Accuracy perante os varios pesos com dados gerados de forma manual.

Na figura @ ¢ possivel verificar que o modelo que apresenta uma maior Overall Accuracy € o modelo-T,eq—50% vecl

e, em contrapartida, o modelo que tem o valor mais baixo € 0 T’,cq.

Uma vez que estes modelos foram treinados com um conjunto de treino relativamente pequeno, decidiu-se fazer
um novo treino de cada um dos modelos, com o objectivo de melhorar o desempenho dos modelos. Assim decidiu-
se acrescentar aos conjuntos de treino existentes (obtidos com o simulador manual-teclado), os dados, aquando do
teste/validacdo dos modelos, em que a deciso da rede é igual & decisdo do Perito.

Assim, apds uma hora de simulacao, a cardinalidade destes conjuntos de treino passou a ser a seguinte:

o #DTreino-T},0q = 345
* #DTreino-Tineqd—50% veet = 357
o #DTreino-T,,ecd—70% vec1 = 364

o #DTreino- T} ecq—70%m s = 360

A seguinte figura ilustra a evolucao na construcdo de cada conjunto de treino.
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Figura 24: Esquema cronolodgico da construcdo de cada conjunto de treino.

Tendo em conta estes quatro conjuntos de treino, foram treinados os quatros modelos com a mesma configuracéo

que é descrita na subseccéo 4.4.

4.6.2 Validacédo dos Modelos-T’,,.q, T7cd—50% vecty Tmed—70% vecty Tmed—70% my treinados com dados
de reforco

Resultados para o Modelo-7,,,.; Apresenta-se a seguir a matriz de confusao para o Modelo-1;,,.q4 €m que o

tempo médio de espera dos veiculos ¢ dado pela equacao ().

Tabela 14: Matriz de confusao para o Modelo-7,,,q.

Classe do Modelo

A B (o D
A 58 0 2 3
B 5 63 4 4
Classe do Perito
cC 3 3 53 2
D 1 2 | 61

Da tabela @ pode concluir-se que N = 266, o que corresponde ao nimero total de classificacdes realizadas por
este modelo. De todas essas classificacdes € possivel verificar que 0 modelo acertou em abrir o semaforo para a faixa
A 58 vezes e acertou em nao abrir 194 vezes e falhou 114 vezes; acertou em abrir o semaforo para a faixa B 63 vezes
e nao abrir 185 vezes e falhou 18 vezes; acertou em abrir o semaforo para a faixa C 53 vezes e ndo abrir 197 vezes
e falhou 16 vezes; acertou em abrir o semaforo para a faixa D 61 vezes e nao abrir 197 vezes e falhou 14 vezes.

Os valores V P;, VN;, FFP; e FFN; para cada classe ¢ = 1,...,4, onde 1-Semaforo A, 2-Semaforo B, 3-

Semaforo C e 4-Seméaforo D, sao:
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e VP =58, VN, =194, FP, =9, FN, =5
hd VP2:63,VN2:185,FP2:5,FN2:13

« VP3=53,VN; =197, FP; =8 FN; = 8

VP, =61, VN, =197, FP;, =9, FNy =5
Apresenta-se na tabela seguinte as métricas de desempenho associadas a este modelo.
Tabela 15: Tabela das métricas para o Modelo-T},,¢4.

Métricas
Accuracy Precision Recall

A 94.74% 0.87 0.92

B 93.23% 0.93 0.83
Classe

C 93.98 % 0.87 0.87

D 94.74 % 0.87 0.92

Para este modelo, obteve-se uma Overall Accuracy de 88.35%.

Resultados parao Modelo-7),,.;_50%vcc1  Apresenta-se a seguir a matriz de confusao para o Modelo-T5,cqd—50% veel
em que o tempo médio de espera dos veiculos é dado pela equacéo ().

Tabela 16: Matriz de confusao para o Modelo-T},,cq—50% vec -

Classe do Modelo

A B C D
A 61 1 0 0
B 1 68 0 0
Classe do Perito
c 2 2 64 3
D 5 2 3 | 61

Da tabela E pode concluir-se que N = 273, o que corresponde ao niimero total de classificacdes realizadas por
este modelo. De todas essas classificacdes é possivel verificar que o modelo acertou em abrir o0 semaforo para a faixa
A 61 vezes e acertou em nao abrir 203 vezes e falhou 9 vezes; acertou em abrir o semaforo para a faixa B 68 vezes
e nao abrir 199 vezes e falhou 6 vezes; acertou em abrir o semaforo para a faixa C 64 vezes e ndo abrir 199 vezes e

falhou 10 vezes; acertou em abrir o semaforo para a faixa D 61 vezes e ndo abrir 199 vezes e falhou 13 vezes.

Os valores V P;, VN;, FFP; e FFN; para cada classe ¢ = 1,...,4, onde 1-Semaforo A, 2-Semaforo B, 3-

Semaforo C e 4-Seméaforo D, sdo:

hd VPl261,VN1:203,FP1:8,FN1:1
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e VP, =68, VNy =199, FP, =5, FNy, =1

e VP3=64,VN3 =199, FP3 =3, FN3 =17

e VP, =61,VNy, =199, FP, =3, FN, =10

Apresenta-se na tabela seguinte as métricas de desempenho associadas a este modelo.

Tabela 17: Tabela das métricas para o Modelo-1},,cd—50% vect -

Métricas
Accuracy Precision Recall

A 96.7 % 0.88 0.98

B 97.8 % 0.93 0.99
Classe

C 96.34 % 0.96 0.90

D 95.24 % 0.95 0.86

Para este modelo, obteve-se uma Overall Accuracy de 93.04%.

Resultados parao Modelo-1’,,.;_70%xvec1  Apresenta-se a seguir a matriz de confusdo para o Modelo-1,,eq—70% veel
em que o tempo médio de espera dos veiculos é dado pela equacéo ().

Tabela 18: Matriz de confusao para o Modelo-T},,cd—70% vec -

Classe do Modelo

A B C D
A 64 5 2 2
B 0 57 9 0
Classe do Perito
C 1 0 68 O
D 10 2 5 57

Da tabela @ pode concluir-se que N = 282, o que corresponde ao niimero total de classificacdes realizadas por
este modelo. De todas essas classificacdes é possivel verificar que o modelo acertou em abrir o0 semaforo para a faixa
A 64 vezes e acertou em nao abrir 198 vezes e falhou 20 vezes; acertou em abrir 0 semaforo para a faixa B 57 vezes
e nao abrir 199 vezes e falhou 16 vezes; acertou em abrir o semaforo para a faixa C 68 vezes e nao abrir 199 vezes

e falhou 17 vezes; acertou em abrir o0 semaforo para a faixa D 57 vezes e nao abrir 199 vezes e falhou 19 vezes.

Os valores VP;, VN;, FFP; e FN; para cada classe ¢ = 1,...,4, onde 1-Seméaforo A, 2-Semaforo B, 3-
Semaforo C e 4-Semaforo D, sdo:

e VP, =64, VN, =198, FP, =11, FN; =9
« VP, =57, VN, =199, FP, =7, FN, =9

o VP; =68 VN3 =199, FP; = 16, FN3 = 1
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e VP, =57, VN, =199, FP, =2, FN, =17
Apresenta-se na tabela seguinte as métricas de desempenho associadas a este modelo.
Tabela 19: Tabela das métricas para o Modelo-1},,cq—70% vect -

Métricas
Accuracy Precision Recall

A 92.91% 0.85 0.88

B 94.33 % 0.89 0.86
Classe

C 93.97 % 0.81 0.99

D 93.26 % 0.97 0.77

Para este modelo, obteve-se uma Overall Accuracy de 91.61%.

Resultados para o Modelo-T’,,.;_70% ..y Apresenta-se a seguir a matriz de confusao para o Modelo-T,cq—70% m f

em que o tempo médio de espera dos veiculos é dado pela equacéo ().
Tabela 20: Matriz de confuséo para o Modelo-T5,eq—70%m f -

Classe do Modelo

A B (o D
A 52 0 1 0
B 11 59 3 3
Classe do Perito
C 65 O
D 4 4 0 65

Da tabela @ pode concluir-se que N = 271, o que corresponde ao numero total de classificacdes realizadas por
este modelo. De todas essas classificacdes é possivel verificar que o modelo acertou em abrir 0 semaforo para a faixa
A 52 vezes e acertou em ndo abrir 202 vezes e falhou 17 vezes; acertou em abrir o seméaforo para a faixa B 59 vezes
e ndo abrir 199 vezes e falhou 24 vezes; acertou em abrir o semaforo para a faixa C 65 vezes e nao abrir 199 vezes

e falhou 8 vezes; acertou em abrir o semaforo para a faixa D 65 vezes e nao abrir 199 vezes e falhou 11 vezes.

Os valores VP;, VN;, FFP; e FN; para cada classe ¢ = 1,...,4, onde 1-Seméaforo A, 2-Semaforo B, 3-

Semaforo C e 4-Semaforo D, sdo:
e VP, =52, VN1 =202, FP, =16, FN; =1
e VP, =59, VNy =199, FP, =7, FNy =17
e VP3 =65 VN3 =199, FP; =4, FN3 =4

e VP =65 VNy =199 FP, =3, FNy =38
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Apresenta-se na tabela seguinte as métricas de desempenho associadas a este modelo.
Tabela 21: Tabela das métricas para o Modelo-T5,cq—70% m. -

Métricas

Accuracy Precision Recall

A 93.73% 0.76 0.98

B 91.14 % 0.89 0.78
Classe

C 97.05 % 0.94 0.94

D 95.94 % 0.96 0.89

Para este modelo, obteve-se uma Overall Accuracy de 88.93%.

llustra-se na figura seguinte, para uma melhor comparacao dos quatro modelos, a sua Accuracy para cada uma
das faixas bem como a Overall Accuracy dos modelos.

100,00% —

iR o \_./

90,00% +

Percentagem de Accuracy

85,00% 1+

80,00% } | } }

Thnea Tmed—-50%vact Tined —70%vect Tmedfm%mf
Modelo

& A B [ o= D % Overall Accuracy

Figura 25: Variacéo da Accuracy e Overall Accuracy perante os varios pesos com dados de reforco.

Na figura @ ¢ possivel verificar que o modelo que apresenta uma maior Overall Accuracy € o modelo-Thy,eq—50% veel

e, em contrapartida, 0 modelo que tem o valor mais baixo € 0 T},,¢q.

4.6.3 Comparacao dos Modelos treinados sem e com dados de reforco

Apresentamos nesta seccao um estudo comparativo do desempenho dos Modelos-15,cq, Tined—50% vecl s Lmed—70% vecl
T'ned—70%mf treinados sem e com dados de reforgo

Para cada um dos modelos, apresenta-se nas tabelas seguintes o tempo médio de espera por faixa (calculado
pela formula (@)), o0 numero de veiculos despachados e a Overall Accuracy:
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Tabela 22: Resultados da simulacao com os modelos-T,cq, Trmed—50% vecl: Tmed—70%vecls Tmed—70%mf SEM

dados de reforco.

Modelos Tredsa TmeaB  Tmeac Tmeap Noa  Overall Accuracy
Modelo-T,cq 35s 36s 37s 36s 899 86.99 %
Modelo-Ted—50% vecl 35s 38s 36s 37s 914 92.45 %
Modelo-T ned—70% vecl 35s 34s 36s 3ls 917 87.23%
Modelo-T,eq—70% m f 33s 36s 36s 34s 943 88.81 %

Tabela 23: Resultados da simulacao com o0s modelos-Tred, Tmed—50%vecls Lmed—70%vecls Lmed—70%mf COM
dados de reforco.

Modelos Tmeda TmedB  Tmedc  Tmean Nyq  Overall Accuracy
Modelo-T},cq 38s 39s 39s 38s 893 88.35 %
Modelo- T ned—50% vecl 35s 35s 36s 38s 906 93.04 %
Modelo-Ted—70% vecl 35s 34s 37s 34s 895 91.61 %
Modelo-Topea—70%mf 32s 35s 36s 37s 900 88.93 %

Das tabelas @ e E conclui-se que, em geral, o tempo médio de espera ¢ inferior para os modelos treinados com
os dados manuais, e o nimero de veiculos despachados é superior. Porem, a Overall Accuracy é superior para
a simulacao feita com os modelos treinados com dados de reforco. Assim, pode-se concluir que, como esperado,
0 aumento da cardinalidade dos conjuntos de treino foi benéfico para a rede, resultando em decisdes com maior
precisao.

No que diz respeito ao desempenho dos diferentes modelos, pode concluir-se que 0os modelos-T5,,cd—50% vecl
e Tined—70%my S0 0s modelos que apresentam um maior nimero de veiculos despachados. O pior resultado foi

obtido para o 0 Modelo-T,,.4, 0 qual foi treinado com dados que atribuem a mesma importancia a todos os veiculos.

4.7 Uso do desvio-padrao do tempo médio de espera como input

Nesta seccdo, procurou-se averiguar se o desvio-padrao do tempo médio de espera poderia ter influéncia no desem-
penho dos modelos. Para fazer este estudo, optou-se por treinar o Modelo-T5,,.4, Visto que este modelo apresentou
uma menor Overall Accuracy nas simulagdes anteriores.

A expressao matematica que permite calcular esta medida de disperséo é dada por [30]:

o= \/Zi_1(Ti - Tmed)2 (30)

’
n

onde T7,,q corresponde a média do tempo de espera dos veiculos x; com ¢ = 1, ..., n, e T; representa o tempo de
espera do veiculo x;, de uma determinada faixa.
Assim, definiu-se uma rede neuronal com 12 inputs, a qual foi treinada com o novo conjunto de treino DTreino-

Trned—o, Obtido de forma manual durante 30 minutos usando o simulador manualteclado. A figura @ ilustra um
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elemento do conjunto de treino DTreino-T},cq—o (ficheirojson). Apds a construgio deste conjunto de treino, a sua
cardinalidade foi de #DTreino-1},eq—o = 118.

E de salientar que os atributos sao: o ntimero de carros, o tempo médio de espera e o desvio-padrao, para cada
faixa (primeiras 12 linhas da Figura E), e a label (tulo) é o semaforo a activar.

Portanto, tendo em consideracdo o conjunto de treino DTreino-1,,.4—, foi treinada esta nova rede neuronal com

a configuracéo que é descrita na subseccéo 4.4. Este novo modelo é designado por Modelo-1,ed—o-

{

"numeroCarrosA™: 4,
"numeroCarrosB™: @,
"numeroCarrosC": @
"numeroCarrosD™: 1,
"TempoEsperaA": 26,
"TempoEsperaB": @,
"TempoEsperaC": @,
"TempoEsperaD": 20,
"DesvioPaA": 13,
"DesvioPaB": @,
"DesvioPaC": @,
"DesvioPaD": @,
"Semaftoro"”: "A™,
"TempoVerdeManual™: 14

¥

>

Figura 26: Parte do Dataset para treino do Modelo-1},cqd—o-

Apos o treino do Modelo-T;,,.4—., procedeu-se ao seu teste/validacao. Para este teste, foi efectuada uma simu-
lacdo de uma hora em que se considerou uma velocidade média de 12 m/s e um fluxo de 15 carros por minuto.

Apresentam-se na tabela @ os resultados obtidos para o Modelo-1’,,.q_ apds a simulacdo de uma hora reali-
zada. Nesta tabela apresenta-se para cada faixa, o tempo médio de espera (1},,4), @ mediana dos desvios-padréao
(O mediana) bEM como 0 seu valor maximo (0,q2), © Seu valor minimo (0,,,:,) € a sua média (o;,eq).

A mediana dos desvios-padrao, para cada faixa, foi calculada usando a seguinte formula [4Q]:

U([L“D’ se n for impar

Omediana = (31)

w, se n for par

onde n corresponde a posi¢ao do valor do desvio-padrdo numa lista que conttm todos os desvios-padrao (obtidos para

cada ciclo), ordenados por faixa.

Tabela 24: Resultados da simulacdo com o modelo-T,cqd— o

Faixa Tmed Omediana Omin Omax Omed Nvd

A 36s 4s Os 19s 2s 232
B 35s 4s 0s 2ls 2s 231
Cc 35s 4s 0s 195 2s 224
D 37s 4s 0s 245 2s 202
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Um analise da tabela @ permite concluir que os resultados relativos ao tempo médio de espera global melhoraram,
havendo um decréscimo de 3 segundos em comparacdo com os resultados obtidos para o Modelo-T7,,.q - tabela
E. Porém, no que diz respeito ao niimero de veiculos despachadas, verificou-se uma diminuicao ligeira, tendo sido
despachados menos 4 veiculos. Isto pode dever-se a dificuldade de se ter em conta o desvio-padrao, aquando da
geracdo dados de treino de forma manual para o conjunto DTreino-1;,,cq—o . Os valores de o.ediana € Tmed foram

de 4 se 2 s, respectivamente, para todas as faixas. O desvio-padrao maximo foi de 24 s, sendo obtido para a faixa D.

Dada a dificuldade de construir o conjunto de treino DTreino-T},,.q4— de forma manual, devido a dificuldade em
dar-se a devida atencao ao desvio-padrao, sem descurar as variaveis tempo médio de espera e 0 numero de veiculos
por faixa, podemos concluir que os resultados obtidos com o Modelo-1},,.q—o S0 muito semelhantes aos obtidos

com o Modelo-T},,ed-
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5 Simulador Convencional versus Simulador Inteligente

No capitulo anterior verificou-se que o simulador inteligente permitiu obter melhores resultados quando comparado
com o Simulador Convencional. Verificou-se também que o Modelo-1},,cq—50% vec1 T0i aquele que permitiu obter um
valor mais baixo de tempos médios de espera e um valor mais elevado de veiculos despachados.

Assim, neste capitulo apresenta-se um estudo comparativo entre os resultados obtidos com os semaforos conven-

cionais e os semaforos inteligentes com os dois modelos seguintes:

¢ Modelo-T}eq—50% vect (com dados de reforco) que calcula os tempos médios de espera atraws da equacéo
(), uma vez que este foi 0 modelo que obteve melhores resultados comparativamente com os restantes que
n&do tém em consideracao o desvio-padrdo. Os resultados com este modelo apresentaram um ligeiro aumento

do nimero de veiculos despachados bem como uma Overall Accuracy um pouco mais elevada.

¢ Modelo-T},,cq—o que tem em consideracao o desvio-padrao e que usa a equacao (@) para o calculo dos tempos

médios de espera.

A figura ﬁ ilustra a evolucao do trabalho desenvolvido nesta dissertacao, desde a implementacéao de raiz do

simulador convencional, at ao desenvolvimento do simulador inteligente.

Simulador
Inteligente

Simulador
Manual
Tempo de verde
variavel

Simulador
Convencional

Tempo de verde
variavel

*  Uso da biblioteca MI5.js

*  Uso de uma rede
neuronal para minimizar
o tempo médio de espera

Tempo de verde

fixo

*  Gera dados para criar os
conjuntos de treino

Uso da biblioteca P5.js
Criado para perceber a
dindmica do fluxo de
trafego.

Usado para comparar
com o simulador
inteligente, os tempos
médios de esperae a
fluidez do trafego.

usados no simulador
inteligente.

Permite activar os
semaforos de forma
dindmica, mediante as
condicdes de trafego.
Essa activaciio é feita de
forma manual, através
do uso do teclado.

dos veiculos e
maximizar 0 nimero
de veiculos
despachados.

Figura 27: Evolucao do trabalho desenvolvido nesta dissertacdo, desde a implementacdo de raiz do simulador con-

vencional, at ao desenvolvimento do simulador inteligente.

A figura @ mostra os tempos médios de espera para cada faixa, obtidos pelo simulador convencional, e pelos

Modelo-T’ed—50% vec1 € Modelo-Thed—o -
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Figura 28: Tempos médios de espera obtidos com os Modelos-1,,cd—50% vects Lmed—o € 0 Simulador convencional,

para as quatro faixas do cruzamento.

Como se pode observar, para condicdes de trafego semelhantes, a simulacdo convencional apresenta um maior
tempo médio de espera, enquanto que as simulacdes inteligentes conseguem minimizar esse tempo de espera. A
presenca do desvio-padrao nos dados de treino do modelo resulta em tempos de espera ligeiramente inferiores.

Relativamente ao nimero de carros despachados, vemos que ha um ligeiro aumento de IV, 4 nas simulacdes
inteligentes (ver tabelas 23 e 24).

Na figura E mostra-se 0 nimero médio de paragens sofridas por veiculo. E possivel concluir que este nu-
mero ¢ relativamente mais elevado nas simulagdes com semaforos inteligentes. Isto acontece porque os Modelos-
Tned—50%veel € Tmed—o Va0 alterando os tempos de verde ao longo da simulacéo, e simultaneamente, estdo sempre
a chegar mais carros a cada uma das faixas. Na simulacdo convencional o tempo de verde € fixo, e o tempo de 30 s
¢ suficiente para despachar todos os veiculos de cada faixa.

0 uso de um fluxo de carros mais elevado iria resultar num maior nimero de paragens, mesmo para o simulador

convencional.
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Figura 29: Numero médio de paragens obtido com os Modelos-T',,ed—50% vecls Lmed—o € 0 Simulador convencional,
para as quatro faixas do cruzamento.

Para concluir, pode dizer-se que os modelos inteligentes revelam um desempenho muito superior ao do mo-

delo convencional, e que, o uso do desvio-padrdo como input nao resulta em grande diferenca entre o Modelo-

Tmed—SO% vecl €0 MOdelO'Tmed—a-
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6 Conclusoes e Trabalho Futuro

6.1 Conclusoes

Nesta dissertacao foram desenvolvidas novas ferramentas para a optimizacao do trafego num cruzamento. Inicial-
mente foi desenvolvido um simulador, designado por simulador convencional, que permite modelar o comportamento
de cada veiculo durante todo o tempo de simulacado. Para o desenvolvimento deste simulador usou-se a biblioteca
p5.js [B8] open-source escrita na linguagem JavaScript, e programacao em HTML e CSS. Com o auxilio destas
ferramentas de programacao, foi possivel desenvolver uma interface grafica dinamica, que representa o cruzamento
bem como o fluxo de trafego, em estudo. Este simulador foi desenvolvido tendo por base os seguintes pressupostos:
um cruzamento tem quatro faixas de rodagem; quando o semaforo esta verde para uma faixa, os veiculos dessa faixa
podem seguir em qualquer direccdo; cada semaforo tem apenas duas cores (verde/vermelho), cada uma com um
tempo fixo de 30 segundos; para cada faixa existe um processo aleatdrio para gerar os veiculos. Por defeito, por forma
a gerar aleatoriedade, a cada 4 segundos é colocado um veiculo numa das faixas.

Foi ainda desenvolvida de forma empirica uma nova funcéo, que quantifica o tempo que um veiculo, numa deter-
minada posicdo P,.;, demora a transpor o cruzamento.

Com o objectivo de avaliar a dinamica do simulador convencional, foi realizada uma simulacdo com duracéo de
1 hora, com uma velocidade média de 12 m/s, tempo de verde fixo de 30 s e um fluxo de 15 carros por minuto.
Concluiu-se que o tempo médio de espera dos veiculos, T},¢q, varia entre 60 s e 64 s para as quatro faixas. O tempo
maximo de espera, T;,., € diferente para cada uma das faixas. O tempo de verde fixo (30 s) n&o foi suficiente para
escoar todos os veiculos que se encontravam em espera, fazendo o tempo médio de espera, 1;,,.4, €m cada faixa e,
consequentemente, o correspondente tempo maximo de espera, T, qaz-

Relativamente ao nimero médio de paragens em cada faixa, verificou-se que houve um ligeiro aumento na faixa
C e consequentemente um maior tempo médio de espera nessa mesma faixa. Relativamente ao numero total de
veiculos despachados durante o tempo de verde, IV, 4, este foi ligeiramente superior na faixa D. Estes valores, niumero
meédio de paragens, tempo médio de espera e numero de veiculos despachados, variam de faixa para faixa, uma vez

que os factores aleatrios (como por exemplo a injeccao de carros) influenciam as condicdes de trafego.

Tendo em conta as limitagdes do simulador convencional, foi entdo desenvolvido um simulador inteligente, baseado
em modelos de inteligéncia artificial (mais precisamente, redes neuronais). Para o desenvolvimento desses modelos
inteligentes, foi preciso treinar a rede neuronal com determinados conjuntos de dados, ditos conjuntos de treino. Para
obter os conjuntos de dados de treino foi necessario desenvolver um simulador manual (que tem por base o simulador
convencional) usando um método que permite activar o semaforo manualmente através do teclado do computador. O
utilizador actua como se fosse um policia sinaleiro a olhar para as quatro faixas e a tomar a decisao de qual o semaforo
a activar, tendo em conta o nimero de veiculos e o tempo médio de espera, em cada faixa. Foram criados quatro
conjuntos de treino, mediante o peso atribuido as diferentes partes da fila: DTreino-1},,.4 - atribuicdo do mesmo peso
a todos os veiculos da faixa; DTreino-1},cq—50% veel - atribuicdo de um peso de 50% ao primeiro veiculo da fila e 50%
aos restantes veiculos dessa fila; DTreino-1,,cqd—70% vec1 - atribuicdo de um peso de 70% ao primeiro veiculo da fila
e 30% aos restantes veiculos dessa fila; DTreino-T},,cq—70% m s - atribuicdo de um peso de 70% a primeira metade da
fila e 30% a outra metade. Estes conjuntos de treino deram origem a quatro modelos de redes neuronais diferentes,
designadas por: Modelo-T;,,cq, Modelo-T 5y, cqd—50% vect, Modelo-T i, ca—70% vect, Modelo-T i, cq—70% m -

Por forma a fazer a validacéo dos quatro modelos gerados pela rede, foi necessario construir quatro conjuntos de
teste. Os conjuntos de treino foram construidos de forma manual, e seria de esperar que a construcdo dos conjuntos
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de teste também assim fosse. Porém, este processo é bastante penoso do ponto de vista do utilizador que tem de
construir os conjuntos de treino e de teste. Assim, para ultrapassar este inconveniente e tendo em consideracéo a
experiéncia ganha aquando da construcdo manual dos conjuntos de treino, optou-se por desenvolver um algoritmo
para automatizar as tarefas do policia sinaleiro (simulador manual-teclado). Este algoritmo é designado por Perito.
0 Perito tem, como inputs, o numero de veiculos e o tempo médio de espera dos veiculos por faixa, e, da como
output o semaforo a activar. Este baseia-se nos seguintes pressupostos: é dada prioridade & faixa com maior tempo
médio de espera; caso existam tempos médios de espera iguais, 0 semaforo a activar sera o da faixa que apresenta um
maior numero de veiculos. E de realcar a vantagem de se ter automatizado este processo. Com esta automatizacao
ndo é necessario armazenar fisicamente o conjunto de teste, pois, a0 mesmo tempo que a simulacao estd a decorrer,
pode-se avaliar e testar o modelo, comparando as respostas do Perito com as respostas do modelo. Para avaliar o
desempenho dos modelos, foram usadas métricas de desempenho como a Accuracy, a Precision, a Recall e a Overall

Accuracy. Conclui-se que o modelo com melhor desempenho foi 0 Modelo-T',eq—50% veet -

Uma vez que este modelos foram treinados com um conjunto de treino pequeno, com o objectivo de melhorar
o desempenho destes modelos, decidiu-se voltar a fazer o treino de cada um destes modelos. Assim decidiu-se
acrescentar aos conjuntos de treino existentes (obtidos com o simulador manual-teclado), os dados, aquando do teste
e validacdo dos modelos, em que a decisdo da rede ¢ igual a decisdo do Perito. Concluiu-se que a Overall Accuracy
melhorou para todos os modelos treinados com estes conjuntos de treino reforcados.

Deve ser realcado o facto de que o Perito ndo é um substituto da rede neuronal. O Perito é baseado num conjunto
de premissas que nao se alteram mediante o estado do trafego, enquanto que a rede neuronal pode ir aprendendo ao

longo tempo, estando mais apta a reagir em situacdes adversas, modelando-se a cada evento que surja no cruzamento.

Neste trabalho, procurou-se ainda averiguar se o desvio-padrao do tempo médio de espera poderia ter influéncia
no desempenho dos modelos. Para fazer este estudo, foi criado manualmente um conjunto de dados de treino
(designado por DTreino-1},.4—o), que, para além de ter em consideracdo o numero de carros por faixa e o tempo
meédio de espera (dado pela equacéo (@)) usa a informacao sobre o desvio-padrédo, para tomar a decisao de abrir ou
fechar um determinado semaforo.

Dado que o0 modelo Modelo-T,,.4 apresentou uma menor Overall Accuracy (quando comparado com os res-
tantes modelos treinados), foi treinado um novo modelo com os dados de treino DTreino-T,,eq—o, designado por
Modelo-T'ed—o-

Tendo em conta a dificuldade em treinar o modelo manualmente, dando a devida atengédo ao desvio-padrdo, sem
descurar as variaveis tempo médio de espera e 0 numero de veiculos por faixa, concluiu-se que os resultados obtidos

com o desvio-padrao como /nput, sdo muito semelhantes aos obtidos com os modelos sem desvio-padrao com input.

Por fim, concluiu-se que o simulador inteligente tem uma performance muito melhor do que a do simulador de
tempos fixos, resultando numa diminui¢do de aproximadamente 50% dos tempos médios de espera dos veiculos na
fila, o que prova que a abordagem inteligente consegue optimizar os tempos médios de espera dos veiculos num
cruzamento.

De notar que a implementacdo de um simulador de trafego néo é trivial, sendo um processo bastante complexo
e trabalhoso, uma vez que é necessario fazer pesquisas bastante abrangentes para se conhecer em concreto toda a
dinamica das condicdes de trafego.

Deve ainda ser realcado que por muita tecnologia que exista na optimizacao dos semaforos, temos sempre que
olhar para o urbanismo de uma cidade como um todo, desde a arquitectura da via onde queremos implementar
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semaforos inteligentes até ao tipo de veiculos nela circulam.

6.2 Trabalho Futuro

Tendo em conta o trabalho desenvolvido nesta dissertacdo, sao descritos em seguida, possiveis desenvolvimentos

futuros:

¢ Realizar mais simulagdes com parametros de input mais diversificados, ou seja, usar diferentes valores de
velocidade média e de fluxo de carros (nesta dissertacdo usou-se uma velocidade média de 12 m/s e um fluxo
de 15 carros por minuto), permitindo assim obter-se uma visdo mais alargada do funcionamento e desempenho

dos modelos.
¢ (O estudo do efeito de diferentes fluxos de veiculos nas diferentes faixas.

¢ Desenvolvimento de uma equacao analoga a equacéo (@), envolvendo mais parametros reais e permitindo,

assim, uma descricdo mais completa do tempo que um determinado veiculo demora a transpor o cruzamento.

¢ Desenvolver uma rede neuronal que, para além de tomar a decisdo de qual o semaforo a abrir, também
conseguisse aprender e posteriormente prever, qual o tempo de verde a atribuir a cada semaforo.

¢ Introduzir um novo parametro no simulador para limitar a partida qual o nimero méximo de veiculos a atravessar

o cruzamento, por faixa, quando o semaforo for activado e existam veiculos nas outras faixas.

¢ Transpor este estudo para um cruzamento real. Para isso, seria necessario realizar um estudo sobre o com-
portamento de trafego num dado cruzamento de uma cidade, por exemplo, a cidade de Braga, de modo a
poder recolher dados de trafego reais e consequentemente treinar os modelos aqui propostos com os dados
desse cruzamento. Na figura BJ mostra-se uma sugestéo realizada por Mikael Colville-Andersen [8] sobre
como melhorar um cruzamento na cidade de Braga. Este seria um bom cruzamento para implementacédo dos

semaforos inteligentes aqui propostos nesta dissertacao.
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Figura 30: Exemplo de uma interseccao da cidade de Braga @].

¢ Generalizar, para um conjunto de cruzamentos de uma cidade, o caso de estudo apresentado nesta dissertacao

para um cruzamento.

¢ Por fim, optimizar a rede de cruzamentos inteligentes, tendo em conta o tipo de veiculos (por exemplo, veiculos
de transporte colectivo de passageiros e veiculos de emergéncia), passagens de pedes, a poluicdo, o consumo
de combustivel, etc.
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