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RESUMO

O transito de pessoas e mercadorias tem influéncia direta e importancia vital no
desenvolvimento social e economico da sociedade moderna, e por isso, suas consequéncias
negativas advindas do crescimento desordenado merecem atencao no planejamento das cidades.
Esta exigéncia de mobilidade gera aumento no numero de veiculos em circulagdo e
consequentemente, a ocorréncia de frequentes congestionamentos, acidentes, atrasos, aumento
da polui¢do, dentre outros. Muitas melhorias nos sistemas de controle de trafego tém sido
propostas, € muitas metodologias sdo apresentadas com o objetivo de reduzir os efeitos
provocados por estes problemas. Neste trabalho sdo propostos modelos para controle de trafego
urbano em cruzamentos isolados através de estratégias tragadas aos temporizadores utilizando
controle fuzzy e analise de agrupamento. O objetivo € controlar, de forma adaptativa, o fluxo de
veiculos em um cruzamento por meio de um plano de cronometragem aplicado aos semaforos,
evitando ou amenizando os congestionamentos. Os modelos propostos levam em consideracao
cruzamentos que apresentam Condigdo de Saida Unica (CSU), isto é, cruzamentos com pelo
menos uma origem que tem somente um destino permissivel, em contraste aos modelos
convencionais, os quais sdo aplicaveis apenas aos cruzamentos onde cada origem estd associada
a mais de um destino. Os modelos sdo compostos de trés partes principais: a primeira parte ¢
constituida da estimagdo da matriz OD (origem — destino) que ¢ baseada em filtragem de
Kalman a partir da contagem de trafego nos cruzamentos da cidade em estudo. Esses dados sdo
usados como entrada para a realizacdo da segunda parte, que consiste em utilizar técnicas de
agrupamento para extrair os conjuntos fizzy, € com isso, inseri-los no controlador fuzzy que
representa a terceira parte da metodologia aqui proposta, onde € estimado o melhor tempo para

o semaforo.

Palavras-chave: Controle de trafego, Estimagdo de Matriz OD, Sistema Fuzzy, Técnicas de agrupamento,

Controle adaptativo.



ABSTRACT

The traffic of people and goods has direct influence and vital importance in the social and
economic development of modern society, and so, its negative consequences originated from
the out of order growth deserve attention in the planning of cities. Such mobility demand
generates an increase in the flow of vehicles in circulation and consequently, the occurrence of
frequent traffic jams, accidents, delays, pollution increase, among others. Several
improvements in the traffic control systems have been proposed, and many methodologies have
been presented aiming at reducing the effects triggered by those problems. In this work, models
are proposed for urban traffic control in isolated crossings through strategies traced to the timers
using fuzzy control and cluster analysis. The objective is to control, adaptively, the flow of
vehicles at a crossing by means of a timing plan applied to traffic lights, avoiding or decreasing
traffic jams. The proposed models take into account crossings that present Single Exit Condition
(CSU), that is, crossings with at least one origin that has only one permissible destination, in
contrast to conventional models, which are applicable only to intersections where each origin
is associated with more than one destination. The models are composed of three main parts: the
first part consists of the estimation of the OD matrix (origin - destination) which is based on
Kalman filtering from the traffic count at the crossroads of the study city. This data is used as
input to perform the second part, which consists of using clustering techniques to extract the
fuzzy sets, and with that, insert them into the fuzzy controller that represents the third part of the

methodology proposed here, where the best time for the traffic light is estimated.

Keywords: Traffic control, OD Matrix Estimation, fuzzy system, clustering techniques, adaptive control.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Atualmente, o crescimento acelerado dos centros urbanos e o aumento do nimero de
transportes individuais vém inviabilizando o papel das cidades de proporcionar qualidade de
vida e de circulacdo de pessoas e mercadorias. Esta situacdo intensifica os conflitos entre os
diferentes modos de deslocamento, e assim, gera gastos econdmicos volumosos, pois muitas
estratégias sao formuladas com o intuito de viabilizar o fluxo de veiculos motorizados (Duarte,
et al., 2007). Toda essa interacao esta relacionada ao conceito de sistema de transporte.

Um sistema de transporte pode ser definido como um conjunto de elementos e
interagdes entre a producdo da demanda de viagens dentro de uma determinada area e da
prestacdo de servigos de transporte para satisfazer essa demanda. Em outras palavras, nio
consiste unicamente em elementos fisicos e organizacionais que interagem entre si para
produzir oportunidades de transportes, mas também da demanda que procura obter vantagem
de cada oportunidade para se locomover de um lugar para outro, sendo esta, resultante de
interagdes entre a maioria das atividades sociais e econdmicas que ocorrem em determinada
area (Cascetta, 2009).

Acg0es necessarias para a implementacdo de politicas que permitam aos cidaddos o
direito de acesso seguro e eficiente aos espagos urbanos e que, além disso, devolvam as cidades
o atributo de sustentabilidade socioecondmica e ambiental sdo atreladas ao conceito de
mobilidade urbana. Diante do exposto, o sistema de mobilidade urbana pode ser conceituado
como um conjunto estruturado de modos, redes e infraestruturas que garantem o deslocamento
das pessoas na cidade, além de manter fortes interacdes com as demais politicas urbanas
(IBAM, 2005). O grande desafio que deve ser considerado em relacdo a mobilidade urbana ¢ a
inclusdo da maioria da populagdo na vida das cidades, promovendo inclusdo social a medida

que proporciona acesso amplo ¢ democratico ao espago urbano (Duarte, et al., 2007).
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A mobilidade urbana ¢ um grande desafio para o Brasil na atualidade. Problemas como
mal planejamento das cidades e ma qualidade do transporte publico contribuem para que
aumente a quantidade de pessoas que utilizam veiculos proprios como meio de transporte. Todo
este crescimento faz com que a infraestrutura de transportes fique saturada, gerando lentidao,
congestionamentos e aumente o tempo que as pessoas passam dentro dos veiculos (Dessbesell,
2015). Devido a estes fatores, tem-se investido muito em estratégias inovadoras que originam
o conceito de Sistemas Inteligentes de Transporte (SIT), que tendem a proporcionar novas
formas suscetiveis a criar mobilidade sustentdvel nas comunicagdes e na sociedade da
informacgao (Figueredo, 2005).

Uma boa integracdo de modos, servicos e infraestrutura tem grande significado para a
melhoria do sistema de mobilidade urbana, assim como ¢ altamente relevante o papel do gestor
publico deste sistema, buscando sua melhoria continua e organizagdo para atendimento das
necessidades da populagdo (IBAM, 2005). Associado a este conceito de sistema de transporte,
¢ a defini¢do de SIT por (Figueredo, 2005), surge a percepc¢do das Cidades Inteligentes, que
consistem em sistemas onde pessoas e processos interagem estrategicamente entre si com a
finalidade de obter melhoria na qualidade de vida da populagéo.

A maioria das cidades brasileiras ainda estdo distantes dessa percep¢do de Cidade
Inteligente, entre elas Sdo Luis. A zona metropolitana de Sao Luis do Maranhdo apresenta
muitos conflitos de transito decorrente da disputa pelo reduzido espaco urbano entre os
automoveis, pedestres, etc., avenidas mal planejadas, ma sinalizagdo de transito, entre outros.
A capital também sofreu grande impacto da urbanizagao tardia, porém acelerada (Alcantara Jr
& Selbach, 2009), e nestes ultimos anos vem passando por fortes transformagdes na mobilidade
urbana, que estdo melhorando aos poucos seu contexto atual. Dentre outros motivos, esta cidade
foi selecionada para o estudo de caso deste trabalho.

Esta dissertacdo tem como objetivo propor modelos de controle semaférico fuzzy com
uma abordagem adaptativa para a aplicacdo em cruzamentos isolados. Muitos métodos foram
utilizados para tal trabalho, entre eles, filtro de Kalman, sistemas fuzzy, técnicas de
agrupamento, entre outros, e serdo apresentados ao longo deste trabalho. Nas proximas se¢des
serdo ressaltados a motivacao, relevancia e os objetivos deste estudo, mostrando a metodologia

adotada e a estrutura do trabalho.
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1.1 Motivacao e relevancia

Muitas solugdes, além do incentivo aos transportes de massa e ao uso de bicicletas, sdo
mencionadas por especialistas em Urbanismo e Geografia Urbana, e muitos sdo os debates com
base nesse assunto. Muitos trabalhos envolvendo diversas tecnologias e metodologias sdo
aplicados no intuito de melhorar os problemas relacionados a mobilidade urbana, que ¢ uma
preocupacao presente em todos os paises devido a grande quantidade de moradores nas cidades
(Ferraz & Torres, 2004).

Baseado na linha de sistemas inteligentes, (Figueiredo, 2005) propde o desenvolvimento
de um simulador para apoio em tomada de decisdo baseado em uma abordagem microscopica
de condicdes reais de trafego, que pode ser aplicado tanto a redes urbanas, como nédo urbanas.
O sentido de abordagem microscopica esta em analisar o transito em seus pormenores, ou seja,
considerando cada via. Em seu trabalho cada veiculo ¢ modelado como uma entidade individual
de entrada na rede, e tendo conhecimento sobre os percursos de cada veiculo e as possiveis
decisdes tomadas pelos condutores, o sistema consegue auxiliar os motoristas nas melhores
decisdes para o controle de trafego. Todos os elementos interagindo e tomando decisdes juntos,
representam bem o conceito de cidade inteligente apresentado pelo autor.

Com a proposta de um semaforo inteligente, (Dessbesell, 2015) apresenta em seu
trabalho a eficacia no emprego de agentes inteligentes para o controle do trafego urbano, a fim
de reduzir os efeitos negativos causados, principalmente, pelos congestionamentos. Como
principal ferramenta para o controle proposto ¢ utilizado os sistemas multiagente e heuristicas.
O autor justifica o fato de ter usado heuristicas para solu¢do do problema pois, segundo (Zhao
& Zeng, 2007) a principal vantagem das heuristicas ¢ que elas sempre sdo capazes de encontrar
solugdes razoaveis para qualquer tamanho de problema de trafego. Estes problemas sdo
relativamente faceis de ser expressos em forma de heuristica e geralmente sdo dificeis de ser
representados com precisdo em termos de fungdes de restricdo matematica. O trabalho ¢
aplicado a cidade de Porto Alegre, no Rio Grande do Sul, sendo feita uma comparagdo entre o
método proposto e o utilizado como prova da eficacia do método.

Muitos trabalhos sdo desenvolvidos na area de otimizagéo e controle de trafego através
do tempo dos semaforos. (Krajzewicz, et al., 2006) utilizaram um algoritmo de légica de
semaforos onde o comprimento de um congestionamento em frente a um semaforo era medido

e colocado como entrada para decidir o tempo 6timo de sinal verde. Para testar a metodologia
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empregada, o autor mostra a melhoria da vazao de fluxo usando o simulador de trafego de
codigo aberto SUMO (Simulation of Urban MObility).

(Chen, et al., 2016) propde uma solucdo para os congestionamentos de transito através
de um novo Modelo de Controle Preditivo (MCP) também baseado em sistema de controle de
luz dos semaforos. O método proposto de otimizagdo de semaforo baseado em MPC ¢ proposto
para obter configuracdes de tempo apropriadas que podem reduzir o congestionamento geral.
Algoritmo genético ¢ a ferramenta utilizada para garantir a otimalidade dos resultados.

As estratégias de temporizagdo aos semaforos em cruzamentos podem ser realizadas
para cruzamentos isolados ou em rede. Como exemplo de trabalho aplicado para cruzamentos
em rede, convém citar (Balaji, et al., 2010), que também utiliza controle baseado em agentes.
No referido trabalho o tempo verde é otimizado em uma rede urbana rodoviaria arterial para
reduzir o tempo total de viagem, e com isso, o atraso nas viagens. A arquitetura multiagente
proposta utiliza dados de trafego coletados por sensores em varios cruzamentos, armazenando
padrdes historicos de trafego e dados comunicando os agentes em cruzamentos adjacentes para
calcular o tempo verde para uma fase. O software PARAMICS ¢ usado como uma plataforma
para simular 29 intersec¢des sinalizadas no Central Business District de Cingapura e testar o
desempenho do método proposto para diferentes cenarios de trafego.

Com abordagem similar, voltada a controle em cruzamentos em rede, esta
(Jamshidnejad, et al., 2015), um dos artigos base para este trabalho. O artigo apresenta um
sistema multiagente fuzzy para uma rede urbana através da temporizagao dos semaforos com o
objetivo de reduzir o tempo de espera dos veiculos. O método consiste em extrair os conjuntos
fuzzy a serem usados no sistema de inferéncia através das matrizes origem-destino (OD), onde
a técnica utilizada para formacdo dos conjuntos é baseada em trés técnicas de agrupamento:
Hierarquico, K-means e Agrupamento em dois estagios. A mesma metodologia ¢ aplicada no
trabalho em estudo, porém diferencia-se por mostrar trés abordagens comparativas, uso de
diferentes técnicas de agrupamento e aplicacdo a cruzamentos de forma isolada, entre outras.

Outro artigo considerado como base para este trabalho e que apresenta metodologia
semelhante a anterior ¢ o trabalho de (Angulo, et al., 2011), propondo uma aplicagdo de
diferentes técnicas de computacao flexivel para controle semaforico adaptativo. O trabalho €
dividido em duas partes: Offline e Online. A primeira parte é composta pela coleta de dados dos
fluxos para os cruzamentos em rede e depois, a estimagdo das matrizes OD. Em seguida,
técnicas de agrupamento sdo utilizadas como forma de reconhecimento dos padroes de trafego
local. Apods isso, € definido um tempo 6timo para o semaforo considerando cada padrao

encontrado, concluindo assim, a parte offline. A parte online consiste em coletar os dados de
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trafego real, estimar a matriz OD do tempo seguinte e inferir onde esta matriz se enquadra
dentro dos padrdes encontrados na etapa offiline, e assim, utilizar o tempo 6timo para aquele
padrdo ja definido na etapa anterior. Com isso pretende-se formular um sistema de controle
que possivelmente seja aplicado em tempo real, de forma adaptativa, se antecipando aos
acontecimentos, evitando assim, os congestionamentos.

Um exemplo de controle tragado a cruzamentos isolados é apresentado em (Wong &
Woon, 2008). Ali, os autores discutem sobre as significativas variacdes de padrdes de trafego
durante o dia e propde uma otimizag¢do do tempo do semaforo. Para esta otimizagdo, os dados
utilizados pelos algoritmos devem ser divididos em segmentos, conhecidos como TOD (7ime
of Day), segmentos de tempo que sdo praticamente estacionarios. O objetivo é encontrar
padrdes através de técnicas de agrupamento, utilizando o TOD, e com isso, encontrar um tempo
otimo para cada padrao encontrado.

Outro desenvolvimento direcionado a cruzamentos isolados pode ser encontrado em
(Shirvani & Maleki, 2015), onde os autores propdem um sistema denominado TAC (Traffic
Actuated Control) que determina as duragdes de tempo verde de forma online. Estas
determinacdes estdo sujeitas a pardmetros estaticos predefinidos que ndo respondem a
mudangas subitas do fluxo de trafego, como por exemplo, o tempo maximo verde que o
semaforo pode assumir, para esta finalidade ¢ utilizado um sistema fuzzy. A eficiéncia do
método proposto ¢ avaliada pela ferramenta de simulagdo de trafego microscopico AIMSUN 7.

Neste trabalho apresenta-se uma abordagem similar a adotada por (Jamshidnejad, et al.,
2015) e (Angulo, et al., 2011), que usam como metodologias principais o sistema fuzzy e as
técnicas de agrupamento para estimar o melhor tempo para o semaforo. O objetivo do trabalho
¢ apresentar o desenvolvimento de um modelo de controle semaforico aplicado a cruzamentos
isolados, com abordagem adaptativa, buscando a otimizacdo do fluxo de trafego na regido,
minimizando ou eliminando os congestionamentos. Para cumprir este fim sdo utilizadas
técnicas de computagdo flexivel, como sistemas fiizzy e algoritmos de agrupamento.

Os artigos (Angulo, et al., 2011) e (Jamshidnejad, et al., 2015) sao utilizados como
base para este trabalho, porém algumas adequagdes sdo realizadas nas metodologias propostas
para adaptar a aplicagdo na cidade em estudo. No presente trabalho sdo apresentados os
resultados para trés abordagens diferentes, utilizando técnicas de agrupamento diferentes das
mencionadas nos artigos base, além disso, a abordagem desta dissertacdo esta aplicada a
cruzamentos isolados e ndo a cruzamentos em rede, como retratou os dois trabalhos

supracitados.
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Neste trabalho, como ja foi mencionado, a estratégia de operacdo adotada ¢ voltada para
controle de cruzamento de forma isolada, que significa que o controle ¢ projetado baseado
apenas nos volumes de veiculos existentes no cruzamento, ndo sendo considerada eventual
influéncia dos cruzamentos adjacentes. Esta estratégia ¢ adotada a priori pois, a maioria dos
cruzamentos da cidade em estudo ndo possuem influéncia consideravel de outros cruzamentos,
além disso, trata-se da estratégia mais simples e, portanto, ideal para o teste da metodologia.
Pretende-se, em trabalhos futuros, utilizar a mesma metodologia, obviamente com adequagdes,
para outros tipos de estratégias de operagdo, como por exemplo, o controle arterial de
cruzamento. Para a finalidade supracitada ¢ proposto um controle semaforico adaptativo, ou
seja, um semaforo que consiga atuar da forma mais eficaz possivel dada a situagdo atual em
que o transito se encontra, e assim, controlando o fluxo de veiculos em cruzamentos isolados.
O sistema proposto coleta os dados atuais, possui os dados passados e consegue tragar

estratégias de temporizagdo aos semaforos para evitar os congestionamentos.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver modelos de controle semaforico fuzzy aplicados a cruzamentos isolados,
com uma abordagem adaptativa, buscando melhorias no fluxo de trafego, minimizando ou

eliminando os congestionamentos.

1.2.2 Objetivos especificos

e Estudar modelos e trabalhos relacionados ao controle de trafego com diferentes
técnicas;

e Escolher locais a serem considerados na cidade de S@o Luis e levantar dados dos
mesmos em relacdo ao trafego;

e Estudar ferramentas matematicas que relacionem o estudo do controle de trafego,
normas de sinalizacdo semaférica, além de outros assuntos relacionados
especificamente com o tema;

e Desenvolver modelos de controle através de estratégias aos temporizadores dos

semaforos;
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e Otimizar operagdes de trafego, analisando entre as técnicas de otimizacdo classica e
heuristicas, a que mais se adequar a finalidade proposta;
e Propor simulagdes de modelos de controle de trafego, fazendo estudo de sua possivel

implementacdo pratica na cidade em estudo.

1.3 Metodologia de Desenvolvimento

O presente trabalho estd embasado nas metodologias propostas por (Jamshidnejad, et
al., 2015) e (Angulo, et al., 2011), que serviram de base e inspiragdo para a aplicacdo na cidade
escolhida para o estudo de caso, Sao Luis. O trabalho propde apresentar um modelo de controle
semaforico inteligente aplicado a cruzamentos de forma isolada. Tal modelo ¢ dividido em trés
partes principais, compostas pela estimagao da matriz OD, agrupamento de dados e estimagao
do melhor tempo para o semaforo com base nas etapas anteriores.

A estimagdo das matrizes OD ¢ baseada no trabalho de (Li & Moor, 1999), onde a
estratégia ¢ encontrar um vetor de probabilidades utilizando um estimador de estados, e
adicionar as restricdes de igualdade e desigualdades aos valores encontrados pelo estimador,
obtendo-se assim, um resultado mais confiavel. Ao trabalho base, ¢ inserida uma etapa adicional
ao algoritmo como contribui¢do ao método, visto que, ao ser aplicado em seu formato original
aos cruzamentos com CSU, ndo apresentou resultados satisfatorios, fato que sera discutido nos
capitulos posteriores.

Em seguida, a intengdo ¢ utilizar técnicas de agrupamento ndo-fuzzy e fuzzy como forma
de extrair os conjuntos fuzzy a serem considerados no sistema de inferéncia, sendo esta a
segunda etapa. Apos isso, a definicdo do melhor tempo estimado para o semaforo ¢ encontrada
considerando trés abordagens diferentes: a primeira, onde o proprio projetista define os
conjuntos fuzzy; a segunda, onde estes conjuntos sdo encontrados por técnica de agrupamento
e a terceira, onde os conjuntos sdo determinados por técnica de agrupamento fuzzy. Com isso
pretende-se formular modelos de controle fuzzy que estime o melhor tempo para o semaforo, ¢
que atue de forma adaptativa ao contexto real, evitando ou minimizando os congestionamentos.

Através destas medidas, pretende-se controlar o fluxo de veiculos em um cruzamento isolado.
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1.4 Organizaciao do Trabalho

Esta dissertagdo esta estruturada da seguinte maneira: no Capitulo 2 ¢ apresentada toda
a parte teorica sobre a estimag@o da matriz OD, conceituando-a e mostrando sua importancia e
o valor da sua estimagdo dentro de um estudo de controle de trafego. Neste capitulo sdo
apresentados muitos trabalhos relevantes, notagdes e conceitos preliminares que sdo utilizados
ao longo do trabalho, além de apresentado o modelo proposto de estimacao. Esta primeira etapa
do trabalho proporcionou a publicagdo de um artigo cientifico em conferéncia internacional,
mostrando sua relevancia para o trabalho.

No Capitulo 3 sdo apresentadas as principais técnicas utilizadas no trabalho,
introduzindo ao leitor os conceitos basicos sobre sistemas fuzzy e técnicas de agrupamento,
também sdo citados alguns trabalhos relevantes na area. Neste capitulo ¢ dado foco os dois
algoritmos utilizados no trabalho: K-means e Fuzzy C-means. Este capitulo ¢ fundamental para
o entendimento da metodologia, sempre enfatizando as técnicas utilizadas no trabalho e
ressaltando como o sistema fuzzy e as técnicas de agrupamento estdo conectados.

O Capitulo 4 mostra como todas as ferramentas citadas nos capitulos anteriores sdo
usadas para atender ao objetivo deste trabalho, ¢ o capitulo da metodologia utilizada e nele sdo
mostrados todos os passos adotados para a obtengdo dos resultados, que estdo presentes no
Capitulo 5. Neste capitulo sdo mostrados os experimentos computacionais com seus resultados
e discursdes, ¢ é com base neles, que no Capitulo 6 sdo discorridas as conclusoes do trabalho,

ressaltadas suas contribuigdes ¢ mencionados suas propostas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

ESTIMACAO DAS MATRIZES ORIGEM-
DESTINO (OD)

Neste capitulo é mostrado todo o referencial teorico sobre a estima¢do de uma matriz OD,
conceituando-a, mostrando sua importancia e relatando trabalhos relevantes na drea de estimagdo.
Também sdo apresentadas as notagoes e algumas defini¢des que sdo utilizadas ao longo do

trabalho.

2.1 Introdu¢ao

Os passageiros e os bens que se deslocam em uma determinada area exigem eficiéncia
nos servicos de transporte fornecidos pelo sistema. A demanda de viagens desempenha
claramente um papel central na analise ¢ modelagem de sistemas de transporte, pois a maioria
dos projetos de transporte tenta satisfazer essa demanda. Por sua vez, as escolhas dos viajantes
podem afetar significativamente o desempenho dos elementos de suprimento de transporte
através dos congestionamentos.

Um fluxo de demanda de viagem pode ser formalmente definido como o nimero de
usuarios, com determinadas caracteristicas, que consomem servicos especificos oferecidos por
um sistema de transporte, tudo isso em um determinado periodo de tempo. E evidente que os
fluxos de procura de viagens resultam da agrega¢ao de viagens individuais efetuadas na area de
estudo durante o periodo de referéncia. Uma viagem ¢ definida como o ato de mover-se de um
lugar (origem) para outro (destino) usando um ou mais meios de transporte, a fim de realizar

uma ou mais atividades (Cascetta, 2009).



Capitulo 2 - Estimagdo das matrizes origem-destino (OD) 22

Dentre as metodologias de estudo de demanda ¢ importante destacar as que procuram
captar os desejos de viagem dos habitantes das cidades, coletando ndo apenas a origem e o
destino de seus deslocamentos, como também as variaveis de tempo a eles associados (inicio,
fim, duracdo), o modo de transporte utilizado e os motivos da realiza¢do do deslocamento, além
de uma série de informacdes adicionais, notadamente as socioeconomicas, conceituando as
chamadas Matrizes de Origem-Destino (Matrizes OD) (Guerra, 2011). No contexto da
estimativa da demanda de transporte de passageiros, as matrizes OD descrevem o fluxo de
viagens entre cada par de origem-destino em uma area de estudo.

Os usuarios do sistema de transporte e as viagens que realizam podem ser caracterizados
de varias maneiras, entre elas, uma forma comum ¢ a temporal. Outra classificagdo importante
¢ a espacial, que ¢ feita agrupando-se os fluxos de demanda por local (zona ou centroide) de
origem e destino, onde podem ser organizados em forma de tabelas, caracterizando as matrizes
de origem-destino (matrizes O/D), sendo que as linhas e colunas correspondem as vias de
origem e destino, respectivamente (Cascetta, 2009).

Resumindo, as matrizes OD quantificam a demanda por transporte em uma regido
geografica e constituem pecas-chaves em estudos de planejamento, projeto e gerenciamento de
sistemas de transportes urbanos ¢ regionais (Oliveira Neto, et al., 2016), por isso & tdo
importante estima-la.

Meétodos convencionais de obtengdo da matriz OD — chamados métodos tradicionais ou
métodos diretos — como pesquisas € entrevistas com motoristas em campo, técnicas de
observacgdo direta e car-following’ tendem a tornar-se altamente dispendiosos em termos do
trabalho humano necessario e/ou do custo de interromper os usudrios da malha vidria para
entrevistas (Abrahamsson, 1998) e frequentemente nao resultam em uma padrao representativo
da populacdo dos deslocamentos na area em estudo. Nestes métodos, apenas uma pequena
proporcao de viagens ¢ observada para um dia tipico do trafego, o que resulta em muitos pares
OD nulos ou com poucas viagens na amostra, composta por uma Unica realizagdo dos fluxos
OD (Oliveira Neto, et al., 2016).

Em contrapartida a estes métodos tradicionais estd a contagem volumétrica de fluxos
nas vias, que sdo as contagens de fluxo nas vias em um determinado periodo de tempo, que
podem ser feitas por sensores, por exemplo. Estas apresentam menor valor monetario e ja se
encontram disponiveis na maioria das médias e grandes cidades. Esta forma alternativa de

estimag¢ao de matrizes OD é chamada de estimacao sintética (Oliveira Neto, et al., 2016).

! Modelo comportamental de um veiculo seguir o outro. Dentre estes modelos, o car-following é o que tem
atraido a maior atencdo de pesquisadores e analistas, por este ser o modelo que representa os movimentos
longitudinais da corrente de trafego, exercendo assim forte influéncia em importantes variaveis de trafego
como densidade e velocidade média.
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Este trabalho tem como primeira etapa estimar a matriz OD sintética em cruzamentos.

2.2 Estimacao das matrizes origem-destino (OD)

(Oliveira Neto, et al., 2016) apresentam em seu trabalho uma discussdo sobre sintetizar
uma matriz OD por meio de métodos matematicos com o uso de dados provenientes de
contagens de trafego feitas nas redes de transportes, os quais podem ser classificados em
métodos de reconstrucdo e de estimacdo. O trabalha revela que ¢é possivel classificar o processo
que gera a matriz de viagens como deterministico ou probabilistico, dependendo das premissas
adotadas. Considera-se, no primeiro caso, que a matriz de interesse ¢ uma matriz constante ou
que representa o conjunto dos fluxos médios; ja no caso probabilistico, deseja-se realmente
estimar, no sentido propriamente estatistico, a média (ou qualquer outro pardmetro) da
distribui¢do populacional dos fluxos OD. Para gerar a matriz OD neste trabalho ¢ usado um
vetor de probabilidade, portanto, de acordo com o autor supracitado, trata-se de uma
classificagdo probabilistica. Quanto ao fato de estimar ou reconstruir, a literatura destaca que
os modelos de otimizacdo sdo partes integrantes dos métodos de estimacdo, embora nao fique
claro, em muitos casos, o que se pretende estimar: se a matriz de fluxos médios, ou a matriz
para um dado periodo de tempo em que os arcos foram observados. Quando os volumes sio
observados por um unico periodo de tempo, considera-se que se trata de uma reconstrucao,
como neste trabalho a matriz probabilistica ¢ construida em vérios intervalos de tempo, ¢
considerado uma estimacao.

Do ponto de vista matematico, o problema de estimag@o da matriz OD ¢ equivalente a
resolver um problema de otimizacdo com restricdes de igualdade e desigualdade. Em (Li &
Moor, 1999), a metodologia utilizada para a estimagdo da matriz OD ¢ dividida em trés etapas:
na primeira ¢ determinada a solucdo da estimacdo por minimos quadrados recursivos
desconsiderando as restricdes do problema, na segunda ¢ inserido as duas restricdes de
igualdade e na terceira, as restrigoes de desigualdade para a obtencdo do resultado final. O
mesmo procedimento de desconsiderar as restrigoes e depois adicionar métodos apropriados de
correcdo ¢ feito por (Cremer & Keller, 1987) e (Nihan & Davis, 1987), este procedimento se
mostrou eficiente tanto do ponto de vista computacional quanto em relacdo a precisao, sendo
por isso, escolhido para ser utilizado neste trabalho.

Outro contexto utilizado para estimag@o das matrizes OD ¢ mostrado por (Dan, et al.,

2011), onde os autores propdem um método de estimagdo baseado em um algoritmo de
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filtragem adaptativa de Sage-Husa melhorado. O método tem o intuito de melhorar a velocidade
de convergéncia do algoritmo e precis@o dos valores encontrados. A ideia ¢ alterar e medir a
covariancia do ruido de medicdo, de acordo com o estado de filtragem, de modo que o método
ndo so suprima a divergéncia do filtro, como também aumenta a precisdo do mesmo.

A maioria dos artigos de estimac¢do dos estados de trafego usa algoritmos baseados na
metodologia de Filtragem de Kalman, pois trata-se de um estimador de estados 6timo aplicado
para sistemas dinamicos com ruido aleatério usando uma quantidade limitada de medi¢des
ruidosas (Hong & Fukuda, 2012).

J& (Guerra, 2011) apresenta uma abordagem diferente, com uma proposta metodologica
de estimativa de Matriz Origem-Destino para sistemas de transporte aproveitando as
informacdes do Sistema de Bilhetagem Eletronica e do banco de dados das linhas em Sistema
de Informacao Geografica (SIG), técnica simples e rapida que se mostrou muito eficiente para
estudos de planejamento de transportes publicos.

Com outro enfoque, (Carrara, et al., 2015) apresentam e aplicam um modelo
matematico, baseado no problema do caminho minimo, para analisar a compatibilidade entre
pares de aeroportos de origem e destino, que transportam 6rgdos para transplante pelo modo
aéreo, utilizando voos de empresas aéreas regulares em territorio brasileiro. (Bertoncini &
Kawamoto, 2012) propde estudos apenas em cruzamentos € usa cendrios para avaliar e
comprovar as hipoteses formuladas. Ele propoe e verifica a hipotese de que contagem de trafego
nas interse¢des da rede de transportes, ao invés de contagem de trafego nos arcos, reduz o grau
de indeterminagdo e torna mais precisa a modelagem da matriz OD sintética. Esta metodologia
usar cendrios para avaliar hipotese também ¢ utilizada neste trabalho.

(Banos, et al., 2016) propde utilizar uma meta-heuristica para solucionar um modelo
matematico aplicado a um porto de granel, com o intuito de fornecer metodologias de auxilio
no planejamento das operagdes do porto. O método proposto ¢ baseado em meta-heuristica e a
avaliacdo ¢ feita com base em um estudo de caso, onde sdo apresentados testes feitos utilizando
dados reais.

A presente dissertagdo se baseia na metodologia de estimagdo de matriz OD proposta
por (Li & Moor, 1999), (Cremer & Keller, 1987) e (Nihan & Davis, 1987), que consistem na
estimacdo desconsiderando a priori as restricdes ¢ adicionando-as posteriormente como meio
de correcdo. Para o estudo da aplicacdo deste método de estimagdo ¢ apresentado na cidade de
Séo Luis, o conceito de cruzamentos com Condigéo de Saida Unica (CSU), pois foi necessario
inserir uma etapa adicional aos métodos propostos nos artigos base citados, para adaptar o

algoritmo ao estudo de caso. A CSU ¢é uma defini¢do criada para cruzamentos que apresentam
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pelo menos uma origem que apresenta apenas um destino permissivel. Mais detalhes é mostrado
no Capitulo 4.

O estimador utilizado neste trabalho é o Filtro de Kalman, diferenciando-se da
metodologia no qual esse trabalho se baseou, onde o estimador ¢ o RLS. As hipoteses
levantadas serdo confirmadas com base nos cenarios apresentados, que caracterizam
cruzamentos reais da cidade no qual o estudo estd sendo aplicado. Propdem-se portanto,
apresentar uma metodologia de estimag@o de matriz OD com baixo custo computacional, que
pode ser aplicada no mundo real, de forma online, possibilitando a captura de informagdes
essenciais para o desenvolvimento de estratégias voltadas para o projeto de sistemas de

transportes inteligentes, e com isso, da continuidade a segunda e terceira etapa deste trabalho.

2.3 Descri¢ao do modelo de estimacio da matriz OD

Nesta se¢@o sdo apresentadas as notagdes que sdo utilizadas no trabalho, como também

a formulagdo do modelo proposto de estimagdo da matriz OD.

2.3.1 Notacao e Preliminares

Considere um cruzamento com m entradas e n saidas. O tempo de interesse é dividido
em N intervalos, também definidos como TOD (Time of day)(t = 1, ..., N).
Sejam,
yi(®)(§ = 1,...,n) o fluxo de saida, ou seja, o numero total de veiculos que passa por cada saida
j do cruzamento no intervalo de tempo t;
y(@®) =1 (), ., ¥ (O]
q:(t) (i =1, ... ,m) o fluxo de entrada, ou seja, o nimero total de veiculos que passa por cada
entrada i do cruzamento no intervalo de tempo t;
q(®) = [q1(®), -, g (D]’
Ji = {j: saida j ¢é permissivel para usudrios que entram na entrada i} (i = 1, ..., m);
I; = {i: entrada i admite usuarios que podem usar a saida j }
| | =ntmero de elementos de um conjunto;
b;i;(t) (i = 1,..,m;j = 1, ...,n) representa a probabilidade do veiculo que entra via i € ; e sai

em j no intervalo t;
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bi(t) = [bl-j(t)],‘v’i € I e Q;(t) = [q;(t)], Vi € I; sdo vetores de dimensao |Ij| x 1 tal que i
esta em ordem crescente paracadaj =1, ... ,n.

b(t) = [b1(t), ..., bp(D)]px1 2 [b(i)(t)]pxl, o sobrescrito i ¢ numerado de tal forma que o i-

ésimo elemento de b ¢é representado como pb® =1, ..,p, onde p = Z;-‘=1|Ij| - z' denota o
transposto do vetor z.

B(t) = [bi j(t)] representa uma matriz de probabilidade m X n formada pelos elementos de
b(t).

As probabilidades b;;(t) satisfazem as condigdes impostas pela Teoria de

Probabilidade, que sdo representadas por
Rb =1,,41 (2-1a)
b =0, (2-1b)
sendo R a matriz de coeficientes da equac@o de conservagdo (2-1a) que atende a condi¢cdo R =
diag{17, ..., 1T}L para uma dada matriz de permutagdo L € o j-ésimo vetor 1 de R é um vetor
de dimensao |IJ| X 1 com todos os elementos unitarios. Esta matriz ¢ formada de tal forma que,
quando multiplicada com o vetor de probabilidades b(t) consiga relacionar todas as
probabilidades referentes a cada entrada dada por todas as saidas possiveis, ou seja,
Yi=1bij(t) = 1. A condigdo (2-1b) significa que b;;(t) = 0, Vi, j.

Uma matriz OD ¢ definida como aquela que contém, em cada elemento od;j, o fluxo de
veiculos (nimero de veiculos por unidade de tempo) que saem de uma determinada origem i e
chegam a um destino j durante um determinado intervalo de tempo t, sendo representada por

0D = [od;;]
0d;j(t) = b;(t) - q;(0).

Supondo um cruzamento de m origens e n destinos, um cruzamento com Condigdo de

(2-2)

Saida Unica ¢é definido como aquele que apresenta pelo menos uma origem i que satisfaz |J;| =
1, ou seja, a origem i com apenas um destino permissivel. Neste tipo de cruzamento as
proibicdes sdo definidas pelas caracteristicas da regido, ndo sendo obrigatoriamente apenas a
proibi¢do no formato “U”. Por outro lado, um cruzamento que ndo apresenta esta condigao,
matematicamente pode ser definido como aquele que apresenta |J;| = 2, ou seja, cada origem
deve admitir no minimo dois destinos permissiveis e no qual as proibi¢des sdo obrigatoriamente

em formato “U”.
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2.3.2 Modelo proposto

Neste trabalho considera-se o modelo de regressdo linear dado por
y(&) = Q)b + e(b), (2-3)

sendo e(t) um vetor estocastico com média zero e variancia conhecida representando um ruido
no sistema e Q(t) = diag{Q,(t)7, ..., Q,(t)T}. O ruido é inserido devido ao tempo de travessia
e erros de contagem, etc. ter sido desconsiderado, pois € relativamente pequeno quando
comparado ao intervalo de tempo total. A mesma consideragdo ¢ feita por (Cremer & Keller,
1987), (Nihan & Davis, 1987) e (Li & Moor, 1999).

Para os pares de observacdes (q(t), y(t)), t = 1,..., N, disponiveis a cada intervalo de
tempo t, o problema de estimagio recursiva de b(t) consiste em determinar b(t) para encontrar

a solucdo para o seguinte problema de otimizagdo
. 2
min J(b(t)) = Yf-y XF-{y;(K) — Q;(K)b;}” t=1,..,N (2-4)

sujeito a (2-1).

Fornecida a solugdo para o problema (2-4), a demanda entre a i-ésima origem € o j-
ésimo destino no intervalo t ¢ estimada por (2-2).

Se as restrigdes (2-1) s@o ignoradas, que ¢ o proposto a priori, o problema de se estimar
B(t) com uma saida vetorial decompde-se em j problemas de estimacdo independentes com
saida escalar, assim, a equacao (2-3) pode ser expressa como

yi(t) = Q;(D)b;(t) + ¢; (1), (2-5)

Uma discussdo muito importante que deve ser levada em consideragdo sobre a
estimacao da matriz OD sem restri¢cdes € considerar a matriz de probabilidade B(t) variante ou
ndo no tempo. Neste trabalho B(t) sera considerada invariante ao longo do tempo, por se tratar
do caso mais simples, sendo que o caso variante no tempo serd proposto em pesquisas futuras.
Essa consideragdo deve ser feita na etapa da estimagdo sem restricdes, a primeira etapa da
metodologia de estimagdo usada neste trabalho. Em (Nihan & Davis, 1987), os autores retratam

sobre essa questdo que € discutida a seguir.
2.3.2.1 Estimacao sem restricio com B(t) constante

Supondo B(t) = B, ou seja, constante ao longo do tempo, (2-5)(2-3) ¢ entdo

considerada uma equagdo padrdo de modelo de regressdo linear. Se € possivel ter informagoes
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sobre y(t) e q(t) ao longo do tempo t =1,...,N, a estimativa dos minimos quadrados

ordindrios para cada coluna de B pode ser calculada como:
b = [Z1a®ad Oy O] j =1, ...n. (2-6a)
Se € necessaria uma estimativa para cada t, isso pode ser obtido por
bj(0) = [Zh=1 400G (O [Zhe ()Y, (). j = 1, (2-6b)

Prosseguindo com o problema sem restri¢cdes, ressalta-se que a equacao (2-6b) requer
uma inversdo da matriz para cada t e, portanto, ¢ computacionalmente ineficiente. Uma vez que
em (2-5) o problema da estimativa se decompde em n problemas de saida escalar, o lema de

inversdo da matriz pode ser usado para contornar essa dificuldade. Seja

t
1
A© =) a(q®
k=1

e usando alguma algebra direta, uma versao recursiva de (2-6b) pode ser obtida como

bi(®) = bt -1 + %A‘l(t)q(t) [v;(®) = q'®b;(¢ - 1] (2-7a)
4O =A== DT (27b)
Entdio definindo,
PO = A7)
¢ aplicando o lema de inversdo de matrizes, & possivel obter
bi(8) = b;(t — 1) + K;(O[y; (©) — a' ()b (¢ — D] (2-8a)
K;(t) = P;(t — Dq(t)/[1 + ¢’ (©)P;(t — Dq(t)] (2-8b)
P(t) = P(t— 1) P;(t-1)q(t)q’ (1)P;(t-1) (2-8¢)

1+q' (®)P;(t-1)q(t)

Para cada t, as estimativas obtidas de (2-8) sdo equivalentes aquelas obtidas por (2-6b)
e as vezes sdo chamadas de estimativas de minimos quadrados recursivos. Como o erro de
predicao
¥;(®) —q'®b;(¢t — 1)
desempenha um papel primordial na atualizacdo de Bj(t), estimadores com esta forma também

sdo chamados de formulas de RPE — Recursive Prediction Error (erro de predigdo recursivo).
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O estimador recursivo (2-8) requer valores iniciais E] (0), P(0) para iniciar o algoritmo.

Tal estimador pode ser interpretado como um Filtro de Kalman para o processo
bj(t) = bj(t — 1) (2-9a)
yi(t) = q'(©)b;(¢t) + e;(t), (2-9b)

sendo os e;(t) varidveis aleatorias independentes com média zero e variancia 7;(t). Adotando-

se o modelo (2-9), as equagdes do Filtro de Kalman podem ser usadas para estimar o estado
b;(t), como segue

bj(6) = bj(t — 1) + K;(O)]y;(©) — a'®)b; (¢ — D] (2-10a)

Ki(®) = Pi(t = Dq(t)/[r;(®) + a'©OP;(t = Dq ()] (2-10D)

P;(t-1)q()q' ()P;(t-1)
ri()+q' (©P;(E-1)q(t) *

P(t) =P (t—1) - (2-10¢)

Comparando as equacdes (2-8) com (2-10) é possivel mostrar que o estimador de
minimos quadrados recursivo (2-8) ¢ um caso especial do Filtro de Kalman (2-10) com 7;(t) =
1. De fato, uma abordagem de minimos quadrados ponderados com pesos iguais aos inversos
de 7j(t) produzird estimativas equivalentes ao Filtro Kalman (2-10). Ou seja, se para cada

instante de tempo t, busca-se minimizar o critério da soma dos quadrados ponderados
1 , 2
Thee1 775 5 (R) — @' GOB],
o estimador recursivo apropriado € dado por (2-10). Quando o valor real de 7;(t) €

desconhecido, esses termos também podem servir como parametros de projeto que podem ser

manipulados para melhorar o desempenho do algoritmo.
2.3.2.2 Estimaciao sem restricio com B(t) variante no tempo

Na pratica, a matriz B(t) ¢ mais provavel que esteja variando no tempo e um bom
esquema de estimativa deve ser capaz de acompanhar essas variagdes. E visto que tanto o
procedimento de minimos quadrados quanto do Filtro de Kalman levaram a algoritmos
equivalentes quando B(t) era considerada constante. Ambas as abordagens podem ser
modificadas para rastrear B(t) variante no tempo, entretanto os algoritmos embora similares,
ndo sdo equivalentes.

O critério de minimos quadrados usado para obter (2-8) coloca mesma ponderacdo em
todos os dados disponiveis. Para rastrear um B(t) variante no tempo, ¢ desejavel ponderar

fortemente as observa¢des mais recentes. O critério
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Y A [0 - ¢/ b D) 2-11)

sendo 0 < 4; < 1, permite que os erros de predigdo tenham ponderagdes diferentes. Quando
A; =1, o critério (2-11) € equivalente a um critério de minimos quadrados ordinarios. Quando
Aj <1, o critério coloca relativamente menor ponderagdo em dados mais antigos. O estimador

recursivo resultante a partir da minimizagao de (2-11) é
bi(6) = bi(t — D) + K;(O[y;(©) — ¢'(©b;(t — D] (2-12a)
Ki(t) = P(t = Dq(t)/[2; + q'(OF;(t = Da(0)] (2-12b)

o — Llpr 4y _ PiE-Da®q ©)P;(E-1)
PJ(t)_A,-[PJ(t D Aj+q’ ()P j(t-1)q(t)

(2-12¢)

Note que, quando 4; = 1, (2-12) se torna equivalente a (2-8). Geralmente, bons valores
de 4; ndo sera conhecido antecipadamente, mas selecionado pelo projetista.
O Filtro de Kalman pode ser estendido também ao caso de B(t) variante no tempo.
Primeiro, o modelo em espaco estado (2-9) ¢ generalizado para
b;(t) = bj(t — 1) + s;(¢t) (2-13a)
¥i(0) = q' (OB (1) + ¢, ©) (2-13b)

sendo s;(t) vetores aleatorios independentes com média zero € matrizes de covariancia R;(t).
O vetor b;(t) agora varia no tempo como caminhos aleatérios multidimensionais. Essa
abordagem aparece na literatura de modelagem urbana. (Martin, 1978) sugere que o passo
aleatorio poderia ser um modelo til para a variagdo de parametros em modelos urbanos quando
faltam informag¢des mais detalhadas sobre a dindmica de parametros. (Bennett, 1978) relata que
os modelos de caminhos aleatorios realmente mostraram alguma utilidade na pratica. Aplicando

o Filtro de Kalman em (2-13) resulta-se no estimador recursivo
b(6) = b(t = D) + K;(O[y; (©) — ¢'(Ob;(t — D] (2-142)
K;(t) = P;i(t = Dq(®)/[r;(t) + q' )Pt — Dq(®)] (2-14b)

P;(t-1)q(t)q' (t)P;(t-1)

O =Pt =1)+ Ry (1) - T (O+a' (OP;(c-Da®)

(2-14c)

Como as matrizes R; (t) se diferenciam para os valores de j, P;(t) também pode ser
diferente. Contudo, quando todos os elementos de R;(t) sdo nulos, as equagdes (2-14) tornam-
se equivalentes a (2-10). Quando as informagdes de R;(t) ndo estdo disponiveis, elas podem

ser tratadas como um conjunto de pardmetros selecionado pelo projetista.
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Mais detalhes sobre o método de estimag@o da matriz OD utilizado neste trabalho pode

ser encontrado no Capitulo 4.

2.4 Consideracoes finais

Neste capitulo € abordado o conceito da matriz origem-destino e retratada a importancia
de sua estimagdo, sendo apresentado muitos trabalhos na area para reforcar essa premissa.
Foram explicitados todas as notacdes e definigdes que foram utilizadas ao longo do trabalho
relacionadas ao assunto. Nas tltimas se¢Oes € retratado sobre a primeira etapa da estimacao da
matriz OD. O modelo completo mostrado com detalhes no capitulo de metodologia (Capitulo
4) e os resultados de sua aplicacdo serdo mostrados juntamente com os demais resultados no
Capitulo 5. Cumprida esta primeira etapa do trabalho, sera possivel prosseguir para as etapas

seguintes.



Capitulo 3

TECNICAS PARA CONTROLE
SEMAFORICO FUZZY

Neste capitulo sdo apresentadas as principais técnicas utilizadas neste trabalho: sistemas fuzzy e
técnicas de agrupamento. A teoria sobre estes assuntos é vasta e muitas abordagens podem ser
mostradas, porém é dado foco aos principais conceitos que sdo fundamentais para o entendimento
do trabalho. Inicialmente, é feito um breve historico sobre logica fuzzy e apresentados os conceitos
que exercem influéncia em suas aplicagées, sdo mencionados alguns trabalhos relevantes da drea
e mostrados alguns tipos de sistemas fuzzy. Em seguida, sao mostrados os principais conceitos que
envolvem o tema de andlise de agrupamento ou clusterizagdo, além das nota¢ées utilizadas. E feita
uma breve introdugdo sobre o tema e explanado sobre os algoritmos de agrupamento que sdo
utilizados no trabalho. O entendimento da teoria que envolve esses dois temas é essencial para a

compreensdo da metodologia deste trabalho.

3.1 Breve historico e Conceitos Fundamentais da Teoria de Inferéncia Fuzzy

A primeiras nog¢des sobre a teoria fuzzy foram introduzidas primeiramente pelo polonés
Juan Lukasiewicz (1878-1956), que desenvolveu conjuntos com graus de pertinéncia sendo 0,
0.5 e 1 e, mais tarde, expandiu para um niimero infinito de valores entre 0 e 1 (Klir & Yuan,
1995). Lukasiewicz retratou sobre o grau de pertinéncia, porém sem defini-lo, o que so
aconteceu em 1965 por Lofti A. Zadeh, ao publicar seu artigo intitulado “Fuzzy Sets” (Zadeh,
1965), no Jornal Information and Control. Neste artigo foram definidos, além do conceito de
grau de pertinéncia, os conjuntos fuzzy, com suas operacdes e propriedades, entre outras
definicdes relativas a nova teoria apresentada.

As ideias de Zadeh ndo foram aceitas de imediato por todos, mas alguns estudiosos,

como Richard Bellman, aprovaram e comecaram a trabalhar neste novo campo. Outros se
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opuseram a ideia e viram a "fuzzificagdo®" como uma ideia contraria em relacdo aos principios
cientificos basicos ja existentes. O maior desafio, no entanto, veio de matematicos em estatistica
e probabilidade, que afirmaram que a probabilidade era suficiente para caracterizar a incerteza
e que, qualquer problema que a teoria fuzzy pudesse resolver, poderia ser resolvido igualmente,
bem ou melhor pela teoria da probabilidade (Wang, 1993). Com o tempo ¢é percebido a grande
importancia das ideias de Zadeh, sendo a logica fizzy hoje, utilizada em diversas aplicagdes e
sendo principal método de muitas publicagdes cientificas.

A logica fuzzy, em especial, tem sua utilizagdo justificada principalmente pela
capacidade de lidar de forma eficaz com caracteristicas incertas, imprecisas ¢ vagas. Como
afirmou seu proprio fundador, (Zadeh, 2008): “Basicamente, logica fuzzy ¢ a 1dgica precisa da
imprecisdo e raciocinio aproximado”. A ideia de limites nebulosos para o que era considerado
classico tornou-se um passo importante em muitos campos da matematica, ciéncia da
computagdo, engenharia e outros. “Fuzzificar” pode ser entendido como uma forma de eliminar
fronteiras classicas e evitar decisdes bivalentes, o que implica em solu¢des sub-6timas em
muitas aplicagdes reais. Portanto, a modelagem nebulosa tem sido impulsionada por causa de
métodos de reconhecimento de padrdes, aproximagdo de fungdes, e pelo processo de
identificacdo na engenharia de controle, que permite lidar com caracteristica complexa inerente
a esta classe de sistemas dinamicos (Zadeh, 2010).

Um conceito importante dentro no campo da logica fuzzy que deve ser entendido € sobre
conjuntos fuzzy ou termos linguisticos. Conjuntos fuzzy caracterizam qualitativamente a
variavel linguistica, que se define como um termo cujos valores sdo palavras ou sentengas na
linguagem natural. Esta, por sua vez, exerce juntamente com as regras fuzzy do tipo SE-
ENTAO, um papel fundamental nas aplicagdes de 1ogica fizzy (Zadeh, 1994). Esses conjuntos
sdo caracterizados por uma funcdo de pertinéncia que atribui a cada objeto uma nota de
pertinéncia variando entre zero e um (Zadeh, 1965).

Uma regra fizzy SE-ENTAO é uma declaragio SE-ENTAO em que algumas palavras
sdo caracterizadas por fun¢des de pertinéncia continuas. A parte que acompanha o SE ¢
chamada de antecedente e a parte que acompanha o ENTAO de consequente. Outra defini¢io
importante para o estudo de sistemas fuzzy refere-se ao universo de discurso, ou conjunto
universal, que representa o conjunto que contém todos os possiveis elementos de cada contexto

ou aplicacdo particular (Wang, 1997).

20 termo “fuzzificar” e “defuzzificar” sfo tradugdes dos termos “fuzzifiers” e “defuzzifiers”, comumente
utilizado na literatura brasileira. Entre alguns trabalhos convém citar (Serra, 2005), (Arrifano, 2004),

(Alvorado, 2017), entre outros.
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Também ¢ importante definir fung@o de pertinéncia, que sdo fungdes que podem tomar
formalmente qualquer forma grafica arbitraria, pois expressam apenas uma condi¢do de
pertinéncia do elemento. No entanto, elas geralmente apresentam formas suaves e
monatdmicas. Isso se deve ao fato de que as fungdes de pertinéncia sdo geralmente usadas para
representar unidades linguisticas descritas no contexto de um universo de discurso coerente (ou
seja, quanto mais proximos os elementos, mais semelhantes sdo as caracteristicas que
representam, como é o caso das variaveis fisicas). As formais mais usadas de fungdes de
pertinéncia sdo triangular, trapezoidal e gaussiana (Reyes, 2004).

A estrutura basica de um sistema fuzzy consiste em quatro elementos principais, que
podem ser descritos na Figura 1 (Reyes, 2004):

o uma base de conhecimento, que contém tanto um conjunto de regras fuzzy, conhecidas
como base de regras, como um conjunto de fun¢des de pertinéncia conhecido como banco de
dados;

. um fuzzificador, que transforma entradas crip em valores fuzzy;

. um mecanismo de inferéncia, que aplica um mecanismo de raciocinio fuzzy para obter
uma saida fuzzy e,

. um defuzzificador, o que traduz esta tlltima saida em um valor crisp. Esses componentes

realizam os processos acima mencionados necessarios para a inferéncia fuzzy.

Figura 1 - Estrutura basica de um sistema fuzzy

Bancode
dados

Banco de
regras

U

Fuzzificacdo :> Maqulna'de :> Deffuzifica¢do I:>
Inferéncia

Entrada Sa!'da
Crisp Crisp

Sistema
fisico

Fonte: (Reyes, 2004)

O funcionamento do sistema fuzzy ¢ basicamente assim: o fuzzificador calcula os
valores de pertinéncia de cada variavel de entrada de acordo com os valores fuzzy definidos no
banco de dados, ou seja, ele mapeia todo valor de entrada dado dentro do universo de discurso

de cada conjunto fuzzy definido. Depois é necessario um mecanismo de inferéncia para
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interpretar as regras contidas na base de regras, o utilizado ¢ o Modus Ponens Generalizado,
que basicamente pode ser representado por
SExéAENTAOyéB
xéA
Logo,y é B’

O que significa que, “SE x é AENTAO y é B” e o fato de “x é A’”, implica que o
conjunto de saida y seja B'. Este sera o raciocinio usado neste trabalho, adotado pelo Modus
Ponens Generalizado. Todo mecanismo de inferéncia possui trés etapas basicas. A primeira
representa a ativagdo do antecedente, ela toma o valor dado pelo fuzzificador e aplica os
operadores logicos (E, OU, NAO, etc.) indicando o nivel de “verdade” de cada regra. Depois,
o mecanismo de inferéncia aplica o operador de implicag@o a cada regra para obter os valores
de saida fuzzy (Babuska, 1998) (Reyes, 2004). Neste trabalho o operador utilizado sera o
operador minimo, chamado de Implicagdo Mamdani, por ser o mais comum em controle fuzzy.

Matematicamente ¢ possivel expressa-la como

o (6 ¥) = min[upg, (%), tpr, )],
onde pipr, (x) representa o grau de pertinéncia da proposigdo fiizzy 1 em relagio a entrada x e
ipr, (V) 0 grau de pertinéncia da proposi¢do fuzzy 2 em relagio a saida y (Wang, 1997).
Finalmente, ¢ feita a agregac@o dessas informagdes obtidas na implicag@o para encontrar uma
unica saida, para isto, ¢ utilizado o operador maximo, finalizando a etapa de interpretagdo das

regras. Para representar a composi¢cdo max-min utilizada é possivel escrever
up' () = maxmin(py (), Koy (%,))-
O algoritmo pode ser visto no Anexo 1.
O passo seguinte ¢ transformar esse valor fuzzy em seu valor crisp correspondente, isso

pode ser feito de varias formas, porém neste trabalho optou-se pelo Método de Centro de Massa

ou Centro de Gravidade (COG) (Figura 2).

Figura 2 - Centro de Gravidade

—
|

Fonte: (Wang, 1997)
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O método COG calcula numericamente a coordenada y de centro de gravidade de um

conjunto fuzzy B através da equagdo:

COG(B') = Zngll “B'(yq)yq’
Yqo1tpr(vq)

sendo N, o numero discretizado de valores de y, dentro do universo Y. E assim, todo o
funcionamento ¢ definido.

A representacdo do conhecimento através da 16gica nebulosa proposta por Zadeh ¢ 1til
para aplicacdo em problemas do mundo real adaptados a compreensdo humana, favorecendo a
aquisi¢do de conhecimento ¢ a interpretacdo linguistica dos resultados. Neste sentido, os
sistemas de controle fuzzy tem sido objeto de interesse especial pelos pesquisadores. Assim
como a logica fuzzy pode ser descrita como "computagdo com palavras em vez de nlimeros", o

controle fuzzy pode ser descrito como "controle com frases ao invés de equagdes" (Jantzen,

2002).
3.2 Controladores fuzzy

Controladores fizzy dispdem de uma estrutura eficiente para a incorporagdo de
informagdes linguisticas fuzzy a partir da experiéncia humana, o que o diferencia dos
controladores convencionais que nao incorporam essas informacdes em seus projetos, sendo
esta uma das mais importantes vantagens da utilizacdo do controle fizzy (Wang, 1993).

A utilizagdo de algoritmos fuzzy em prol de solucionar problemas de controle teve inicio
com o trabalho de (Mamdani, 1973), onde ¢ desenvolvido um controlador com processo de
decisdo baseado em regras do tipo “Se “A” entdo “B”, onde A e B sdo variaveis linguisticas
expressas por meio de conjuntos fuzzy. Este € um trabalho pioneiro na area de controle fuzzy,
sendo aprimorado ao longo do tempo e utilizado para diversas aplicacdes, entre elas, para
controle de trafego.

De acordo com (Kikuchi, 1991), o uso de algoritmos fuzzy na solugdo de problemas de
problemas na area de transportes se justifica em funcdo do grau de incerteza associado a esses
problemas, como € o caso do controle de trafego em cruzamentos com semaforos, o objeto de
estudo desta dissertacdo.

Segundo (Wang, 1993), é possivel dividir as razdes para o uso do controle fiizzy em duas

categorias: teoricas e praticas. Por razdes teoricas ¢ aplicado o controle fuzzy por falta de
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informagdes para o modelo matematico da planta, o que ¢ muito comum em sistemas fisicos
reais. Com isso € possivel adquirir um modelo aproximado que represente o sistema através de
instrucdes linguisticas, obtidas pelo conhecimento empirico da planta em estudo. Outra
vantagem ¢ o fato do controlador fizzy ser ndo linear, o que facilita o projeto de controladores
fuzzy para sistemas nao lineares. No ponto de vista pratico, sistemas fuzzy sdo de facil aplicacdo
e custo reduzido. Dito isto, ¢ mais uma justificativa da aplica¢do do controle fuzzy ao sistema
em estudo.

E importante mencionar que, no projeto de um controlador semaférico deve sempre
considerar as normas de sinaliza¢do de transito. Informagdes adicionais relacionadas a este

assunto podem ser obtidas no Apéndice A.

3.3 Tipos de controladores fuzzy

Os controladores fiizzy podem ser classificados em fung@o do método utilizado para a
tomada de decisdo, que (Sugeno, 1985) retine em duas defini¢des: Mamdani ou Takagi-Sugeno.
O sistema Mamdani € puramente linguistico, tanto o antecedente como o consequente sao fuzzy,
o que difere do Takagi-Sugeno, onde o antecedente € fizzy, porém o consequente € crisp. A
forma geral para a i-ésima regra de ambos ¢ dada por (Babuska, 1998)

Ri:SEx é A,ENTAOyéB;,i =1.2,..,K
Ri:SEf(x é A;)) ENTAO y = G;(x),i =1,2,..,K.

Nos dois tipos de controladores a acdo de controle ¢ obtida por meio da base de regras
de controle fuzzy, ou seja, pelo algoritmo fuzzy empregado. A escolha do tipo de controlador a
ser utilizado e como implementa-lo, exige do projetista um conhecimento empirico apurado do
problema, e uma breve nogao do impacto de cada escolha na resposta do controlador. Em seu
trabalho, (Andrade & Jacques, 2008) propdem um estudo comparativo entre esses dois tipos de
controle em aplicacdes de trafego para interse¢oes isoladas. Em suas conclusdes mencionaram
0 quanto esta escolha pode impactar nos resultados obtidos. Em seu estudo, o controlador
Sugeno apresentou melhores resultados para a intersecdo, porém ressalta que esta escolha deve
ser precedida de uma avaliag@o preliminar para verificar qual o controlador mais apropriado,
visto que o Mamdani possui menos elementos a ser definidos.

(Trabia, et al., 1999) utilizam o controlador Mamdani e apresentam resultados

satisfatorios no projeto e validacdo de um controlador semaférico fuzzy para cruzamentos
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isolados. O controlador proposto usa um procedimento de decisdo em duas etapas, onde o
primeiro estagio observa os fluxos e estima as intensidades relativas de trafego nas abordagens
concorrentes e o segundo, determina se a fase de sinal atual deve ser estendida ou terminada. O
desempenho deste controlador é comparado ao de outro controlador para condicdes de
circulacdo diferentes em um cruzamento simulado em quatro abordagens.

Neste trabalho também serd utilizado o controlador fuzzy do tipo Mamdani, assim como
em (Pappis & Mamdani, 1977), os percursores dos controladores semaforicos fuzzy, que teve
como base o trabalho publicado por (Mamdani, 1973). Neste tipo de sistema, tanto o
antecedente quanto o consequente sao proposi¢des fuzzy, que caracteriza um sistema puramente
linguistico. A forma geral para a i-ésima regra ¢ dada por:

R;:Sex éAjEntioy éB;,i =1,2,.., K (3-1)
sendo x ¢ a variavel do antecedente, que representa a entrada do sistema fuzzy e y € a variavel
do consequente, que representa a saida do sistema fuzzy. A; e B; sdo os termos linguisticos ou
conjuntos fuzzy definidos por fun¢des de pertinéncia. A regra (3-1) ¢ um exemplo simplificado
da representagdo da estrutura da regra no sistema Mamdani. Contudo, normalmente as regras
sdo representadas na forma composta, com o antecedente formado por uma combinagdo de
proposigoes simples em componentes individuais x; do vetor x. Essas proposicdes simples sdo
combinadas para produzir uma proposi¢do composta desejada por meio de operadores 16gicos
de conjuncdo, disjungdo e negagdo (complemento), ou seja, E, OU e NAO sucessivamente
(Babuska, 1998).

Para interpretar uma regra fuzzy SE-ENTAO utilizando a implicacdio Mamdani, parte-
se da premissa que dada a equivaléncia p = q = p A q, essa implicagdo estabelece que uma
regra SE <PF;> ENTAO <PF,> ¢ interpretada como uma relagao firzzy Qu como fungdo de
pertinéncia

Homm (x,y) = min[#m«"1 (x), HpF, (3’)]

O outro controlador fuzzy considerado na literatura ¢ o Sugeno, que consiste numa
simplificagdo do controlador de Mamdani. Neste controlador o consequente de cada regra é
definido como uma fungdo das varidveis linguisticas de entrada. Isto ¢, a regra geral R; pode
ser escrita como

Ri:sexéA; ey éB;entioz = f;(x,y).

O resultado de cada regra €, portanto, um valor numérico (ndo um conjunto fizzy), que

assume como peso o valor de pertinéncia resultante do processamento do antecedente da regra.

Neste tipo de controlador ndo cabe o processo de defuzzificagdo, pois cada regra fuzzy é
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representada por uma fungdo - geralmente linear - das variaveis de entrada (Wang, 1997)
(Reyes, 2004).

O valor de z também pode ser definido como um valor constante, isso pode ser
interpretado como um conjunto fuzzy com a caracteristica de apresentar um tnico valor de
pertinéncia igual a um. Este tipo de conjunto fuzzy ¢ denominado singleton e o seu emprego
permite a definicdo de regras, onde os valores de saida representam uma classificacdo da
resposta do controlador, sem alterar a forma simplificada da determinac@o da resposta final do
controlador (Andrade & Jacques, 2008). Alguns autores, entre eles (Reyes, 2004), consideram
o singleton como um tipo de controlador fuzzy, da mesma forma do Mamdani e o Takage-
Sugeno, porém a maioria deles o considera como um caso especial do Takage-Sugeno.

Para a implementacdo de um sistema de controle fuzzy baseado no modelo de inferéncia
Mamdani devem ser levadas em consideracgdo as seguintes etapas (Rezende & Prati, 2005):

o defini¢cdo dos universos de discurso das variaveis de entrada e saida do controlador;

e particdo dos universos de discurso definidos, ou seja, criagdo dos termos primarios
envolvidos e graus de pertinéncias dos conjuntos fuzzy que representam cada termo;

o determinacdo das regras que formam o algoritmo de controle (Base de conhecimento);

e definicdo dos pardmetros semanticos, tais como: escolha das operagdes fizzy adequadas,
forma de conversao de variaveis de entrada e saida, tipo de atuacdo do controlador (tipicamente,
posicional ou incremental), método de aprendizado etc.

Um controlador do tipo Mamdani ¢ representado pela Figura 3. O sistema de controle
recebe informagdes sobre o estado do sistema por meio de suas variaveis de entrada, processa

essas informacdes em sua Base de Conhecimento e gera em sua saida um sinal de controle

correspondente.
Figura 3 - Sistema de controle fizzy baseado no modelo Mamdani
Banco de dados
! Conversdo Maauina de Conversao
» Escalar -> Fuzzy —— i » Escalar -> Fuzzy = Sistema Fisico
- ~ Inferéncia . = :
(Fuzzificagdo) (Defuzzificagdo) ;

Sistema de Controle Fuzzy

Fonte: Baseado em (Wang, 1997)
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Neste trabalho ndo sera explanado com mais detalhes o controlador Takage-Sugeno,
pois 0 mesmo nao ¢ utilizado, sendo dado foco, ao controlador Mamdani. O objetivo destas
secoes iniciais € mostrar ao leitor o funcionamento de um sistema fizzy, dando foco ao que esta
sendo abordado e ¢ utilizado neste trabalho, além de prepara-lo para o entendimento de outras
técnicas que podem ser usadas em conjunto com os sistemas fizzy, como por exemplo, as

técnicas de agrupamento, que sdo abordadas nas proximas segoes.

3.4 Agrupamento

O agrupamento ¢ 1til em varias situagdes exploratorias de andlise de padrdes, tomada
de decisdo e aprendizagem de maquina, incluindo mineragdo de dados, recuperacdo de
documentos, segmentacao de imagens e classificagdo de padroes, pois o ato de agrupar os dados
representa uma ferramenta importante no aprendizado e compreensao a respeito dos mesmos.
No entanto, na maioria dos problemas que requerem agrupamento de dados, hd poucas
informacgdes prévias (por exemplo, modelos estatisticos) disponiveis sobre os dados, e o agente
tomador de decisdo deve fazer tdo poucos pressupostos sobre os dados quanto possivel. E sob
essas restricoes que a metodologia de agrupamento € particularmente apropriada para a
exploragdo de inter-relacdes entre os pontos de dados para fazer uma avaliacdo (talvez
preliminar) de sua estrutura (Jain, et al., 1999).

Agrupamento ¢ a divisdo de dados, com base na similaridade entre eles, em grupos
disjuntos chamados clusters. Analise de agrupamento, ou clusterizacdo, ¢ o nome dado para o
grupo de técnicas computacionais cujo proposito consiste em separar objetos em grupos,
baseando-se nas caracteristicas que estes objetos possuem. A ideia basica consiste em colocar
em um mesmo grupo objetos que sejam similares ou diferentes entre si de acordo com algum
critério pré-determinado. Este critério baseia-se normalmente em uma func¢do de
dissimilaridade, funcdo esta que recebe dois objetos e retorna a distancia entre eles (Linde,
20009).

O agrupamento ¢ considerado uma técnica de aprendizado de maquina ndo
supervisionado, onde sdo aprendidas as classes de cada um dos elementos a partir da
descricdo de cada um deles como um vetor de pares atributo-valor atributo. Os
algoritmos de agrupamento tentam particionar o conjunto de objetos baseados em certas
suposi¢des e/ou critérios; consequentemente, as saidas do algoritmo podem ou ndo

produzir interpretacdes significativas e uteis da estrutura nos dados.
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Existem diferentes abordagens para os tipos de agrupamento, serd usada a mesma
descrita por (Jain, et al., 1999) e que pode ser representada na Figura 4. E possivel observar no
nivel superior que existe uma distingdo entre abordagens hierarquicas e particionais. Os
métodos hierarquicos produzem uma série de partigdes aninhadas, enquanto os métodos
particionais ou nao hierarquicos produzem apenas uma. O método hierarquico pode ser dividido
em aglomerativo e divisivo. No aglomerativo, cada elemento ¢ tratado como um cluster e, a
cada etapa (hierarquia), vao se unindo até que um critério de parada seja satisfeito. Ja no
divisivo acontece o processo inverso, todos os elementos sdo tratados como um cluster s, € a
cada etapa, vao se separando por similaridade até formar a quantidade de clusters especificada.

Os agrupamentos nao hierarquicos ndo possuem aninhamentos, portanto, sdo feitos no
mesmo nivel. Na Figura 4 ¢é possivel ver alguns tipos de agrupamentos. Neste trabalho sera
utilizado o agrupamento particional baseado em erro quadratico, muito usual neste tipo de

aplicagdo.

Figura 4 - Tipos de agrupamento

Agrupamento
Hierarquico Particional
. — Erro Teoria Solugéo Modo

Aglomerativo Divisivo quadradico de grafo mista de procura
\ \
K-means Maximizagao
C-means da
expectativa

Fonte: Baseado em (Jain, et al., 1999)

Outra classificagdo dada aos agrupamentos ¢ realizada considerando uma abordagem
classica em agrupamento crisp, na qual cada elemento pertence totalmente a uma tinica classe,
ou com abordagens alternativas, em agrupamento fuzzy, onde um elemento pode pertencer a
varias classes, com diferentes valores de pertinéncia (Yonamine, et al., 2002). Muitos trabalhos
utilizam estes tipos de agrupamento em diferentes aplicagoes.

Em seu trabalho, (Oliveira, 2008) faz uma revisdo dos métodos ja existentes e descreve
um novo método de agrupamento de dados baseado na identificagdo de comunidades em redes
e modelos computacionais bioinspirados. Utiliza técnicas de otimizagdo como nuvens de

particulas (PSO), Sistema de Colonia de Formigas e Aprendizado por refor¢o para identificar
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os clusters na rede. O algoritmo de agrupamento hierarquico divisivo proposto apresentou bons
resultados e muitas possibilidades de trabalhos futuros na area.

Propondo outro método de agrupamento, porém baseado em grafo, esta o trabalho de
(Kawaji, et al., 2001). O método proposto ¢ aplicado a familias de proteinas e formula o
problema de agrupamento de sequéncia como um tipo de problema de parti¢do de grafo em
outro grafo de ligacdo ponderada, cujos vértices correspondem a sequéncias, as bordas
correspondem a semelhancas mais elevadas que o limite dado e sdo ponderadas pelas suas
semelhangas. O método mostrou que os 77% da classificagdo do algoritmo ¢ feita de maneira
correta, mostrando a eficiéncia do método proposto.

Utilizando técnicas de agrupamento e sistemas fiuzzy, (Al-Shammaa & Abbod, 2015)
apresenta um método de geracdo automatica das regras fizzy a partir de dados. A principal
vantagem apresentada ¢ a capacidade do método proposto de realizar agrupamentos de dados
sem o requisito de predefinir quaisquer parametros, incluindo o niimero de clusters. O método
proposto cria clusters de dados em diferentes niveis de granulag@o e seleciona os melhores
resultados de agrupamento com base em algumas medidas. Os resultados mostram que o
método proposto tem melhores resultados de classificagdo do que outros classificadores
classicos para todos os conjuntos de dados usados.

Os algoritmos de agrupamento também sdo muito utilizados em aplicagdes de controle
de trafego. (Saeedmanesh & Geroliminis, 2017) propde um método para identificar bolsas
criticas de congestionamento que podem auxiliar o projeto de estratégias de controle periférico.
Para tal, os autores introduzem um método de cluster estatico para particionar a rede
heterogénea em sub-regides homogéneas conectadas, com isso ¢ garantida a conectividade do
cluster, facilitando o desenvolvimento da estrutura dindmica. Depois formulam problemas com
otimizagdo linear para encontrar a maior estrutura de clusters fora deste conjunto viavel,
minimizando um indice de heterogeneidade. Finalmente, um passo de ajuste fino ¢ projetado
para atribuir os links ndo agrupados da rede aos clusters adequados, mantendo a conectividade.
A rede proposta pode ser implementada diretamente em uma estrutura em tempo real devido a
sua rapida computacdo e integracdo adequada das propriedades fisicas do congestionamento.

Também usando fuzzy, (Keyarsalan & Montazer, 2011) apresenta um controle
semaforico aplicado em cruzamentos isolados utilizando uma ontologia fuzzy. E proposto um
modulo independente para reutilizar o conhecimento de controle de semaforo, dando mais
autonomia para o sistema. O agrupamento ¢ utilizado para extrair os dados de trafego e
classifica-los a partir de imagens de interse¢des usando algoritmos de processamento de

imagem e redes neurais artificiais.
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Ja (Naldi, et al., 2013) propde um algoritmo de agrupamento evolutivo capaz de explorar
as informagdes de transito baseado na aplicagio de operadores genéticos. E feita uma avaliagio
comparativa baseada em instancias sintéticas e dois conjuntos de dados do mundo real
mostramos que a abordagem proposta supera uma selecdo de algoritmos de agrupamento
evolutivos e ndo evolutivos ja utilizados.

Neste trabalho o agrupamento serd utilizado para formar os conjuntos fuzzy que formam
o sistema de controle fizzy proposto. A se¢@o a seguir mostra as principais defini¢cdes e notagdes

utilizadas no trabalho para esta finalidade.

3.5 Notacoes e definicoes

A seguir algumas defini¢des que serdo utilizadas ao longo do trabalho (Oliveira, 2008).
. Conjunto de dados X = {xy,x;, ..., x,,} onde n é o nimero de elementos, representa
todos os dados que serdo agrupados;

. Um dado x; ¢ formado por um vetor de atributos ou caracteristicas: x; =
(%1, X2, -, X;q). A representagdo do dado com d atributos ¢ feita em um espago d-
dimensional;

. Matriz de dados ¢ onde os dados sdo armazenados em fun¢do das caracteristicas, possui
a dimensdon X d;

. Medida de similaridade é usada para quantificar a semelhanca entre dados.
Analogamente, a matriz de dissimilaridade indica a diferenga entre os dados.

. P = (C;,C,, ..., Cx ) indica uma parti¢do do conjunto de dados em K clusters.

No contexto deste trabalho, o conjunto de dados sdo extraidos das matrizes OD, onde
cada elemento representa a quantidade de fluxo de carros permissiveis em uma dada via a outra
para cada cruzamento considerado. Dois atributos ou caracteristicas sdo usados: fluxo de carros
e tempo de semaforo, podendo ser considerado mais de um vetor de fluxo ou tempo dependendo
do caso considerado. A medida de similaridade utilizada ¢ a distancia euclidiana entre dois

valores. Supondo dois pontos quaisquer x; € x;, a distancia euclidiana € expressa por

d
2
m = Z(xi,k - xj,k)
k=1
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A logica ¢ projetada para que quanto maior o fluxo de carros maior deve ser o tempo
que o semaforo deve permanecer verde, esta parte € decidida pelo sistema fuzzy.

(Jain, etal., 1999) relata que o agrupamento ¢ feito em algumas etapas, descrita na
Figura 5. A figura representa uma sequéncia tipica das trés principais etapas, incluindo um
caminho de feedback que mostra que a saida do processo de agrupamento pode afetar calculos

de extragdo e similaridade de recursos subsequentes.

Figura 5 - Etapas de agrupamento

Representacdo dos dados

clusters

Selecdo de Similaridade
> Agrupamento >

variaveis entre dados

A4

A

Fonte: Baseado em (Jain, et al., 1999)

A primeira etapa ¢ a seleg@o das variaveis, ela recebe os dados de uma matrizn X d e
identifica quais as variaveis ou atributos mais relevantes dentro do conjunto de dados iniciais.
A representagdo de padrdes refere-se ao niimero de classes, ao numero de padrdes disponiveis
e ao numero, tipo e escala dos recursos disponiveis para o algoritmo de agrupamento. A
similaridade entre dados ¢ feita através de alguma medida mensuravel, como por exemplo, a
distdncia euclidiana, a distdncia de Mahalanobis, etc. A medida mais adequada deve ser
escolhida pelo projetista para retornar o quao dois elementos sdo similares entre si e através
disso, ¢ possivel ser feito o agrupamento, que ¢ juntar esses dados que entraram no sistema
através da medida de similaridade entre eles. Esta etapa de agrupamento pode ser feita de varias
formas, pois existem diversos tipos de agrupamento.

Na saida da etapa de agrupamento, como pode ser visto na Figura 5, sdo os clusters, ou
seja, os grupos que se desejava criar. Existem duas formas de obter essa saida: de forma crisp,
onde cada elemento pertence a apenas um cluster e de forma fuzzy, onde cada elemento pertence
a todos os clusters com grau de pertinéncia diferente.

Uma vez que os clusters podem ser formalmente vistos como subconjuntos do conjunto
de dados, uma possivel classificagdo dos métodos de agrupamento pode ser em fiuzzy ou
classico. Métodos de cluster classico baseiam-se na teoria classica de conjuntos e requerem que
um objeto seja ou ndo pertencente a um cluster. O agrupamento cléassico significa dividir os
dados em um numero especificado de subconjuntos mutuamente exclusivos. Os métodos de

agrupamento fuzzy, no entanto, permitem que os objetos pertencam a varios clusters
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simultaneamente, com diferentes graus de pertinéncia (Jain, et al., 1999). Os dois tipos de

agrupamento sao utilizados neste trabalho e comparados.
3.6 Algoritmos de agrupamento

Neste trabalho sdao abordados dois tipos de métodos de agrupamento: o K-means e o

Fuzzy C-means. A seguir sera feita uma breve discussdo sobre estas técnicas.
3.6.1 K-means

O K-means € um algoritmo muito popular utilizado para agrupamento de dados. Além
de sua simplicidade e aplicabilidade, é a base para varios outros tipos de métodos de
agrupamento. Seu objetivo ¢ particionar os dados em uma quantidade K de agrupamentos,

encontrando a menor distancia entre o elemento e o centroide do cluster. A seguir o algoritmo.

Algoritmo para implementagao

1 e Entrada: X = {xq, ..., x,.}, x; € R% Matriz de dados (n X d)

2 e Saida: C= {cy, ..., ¢} € R? (K centros dos clusters)

3 Selecione um conjunto C com valores aleatorios;

4 e Enquanto (o critério de parada ndo for atendido) ou Para (niimero de iteragdes)
5 ePara(i=1i<n;i=i+1)faca

6 Encontre o dado x; mais préximo do cluster;

7 m(i) = argmin||lx; — c||%, k € {1, ..., K}

8 e Fim - Para
9  Recalcular os clusters centros
10 ePara(k =1,k < K;k=k+1)faca
1

1 O cluster Spque contém o conjunto de dados x; que sdo mais proximos do centro
Cks
12 S = {x;|m(@D) = k};
13 Calcule o novo centro ¢; como a média de todos os dados dentro do cluster Sy ;
14 Ck = ﬁinesK Xis
15 e Fim - Para

16 o Fim-Enquanto ou Fim-Para

Este algoritmo ¢ extremamente veloz, geralmente convergindo em poucas iteragdes para
uma configuracao estavel, na qual nenhum elemento esta designado para um cluster cujo centro

ndo lhe seja o mais proximo.
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3.6.2 Fuzzy C-means

O Fuzzy C-means € um método de agrupamento que permite que um certo dado possua
um determinado grau de relag@o (pertinéncia) com cada um dos C agrupamentos que se deseja
obter. Pode-se dizer que este algoritmo possui uma abordagem soff, pois um dado ndo esta
associado exatamente com um uUnico cluster, mas a todos com graus diferentes. Possui
funcionamento semelhante ao K-means e a maior parte dos algoritmos de agrupamento fuzzy
s30 baseados na otimizagdo de uma funcdo objetivo c-means, ou representa alguma modificacio

desta que ¢ dada por (Bezdek, 1981):

J(Z;U,V) = Eizq =1 ad) ™ lzic — vill%, (3-2)
sendo U = [p;] € My, Z é uma matriz de partigdo fuzzy, V = [vy,v,, ..., V], v; € R" éum

vetor de centros dos clusters, D3 = ||z, — v;||? e m € [1, ) ¢ o coeficiente de fuzzificagio.

A func¢do de minimizagdo (3-2) representa um problema de otimizagdo ndo linear que
pode ser resolvido de varios métodos, a forma mais comum de fazer isso ¢ utilizando uma
iteracdo Picard através da condicao de primeira ordem para os pontos estacionarios de (3-2), o
que ¢ conhecido como algoritmo fuizzy c-means (FCM) , o que pode ser visto a seguir (Babuska,

1998).

Algoritmo FCM

1 Dado um conjunto de dados Z, é escolhido um nimero de clusters 1 < ¢ < N, um grau
de ponderacdo m > 1, e uma tolerancia € > 0. Inicializa-se com uma matriz aleatoria
de partigdo U € M.

2 Repita para l = 1,2, ... até ||U(l) - U(l_l)” <e¢

3 Selecione um conjunto C com valores aleatorios;

4 e Passo 1 — Calcule a média dos centros

N (=D
2@ = Zk=1(l‘ik ) Zk

i -1 m s
2%:1(#1% ))
5 e Passo 2 — Calcula as distancias
D% =llzx —vl>,1<i<c, 1<k <N.

1<i<c

6 * Passo 3 — Atualizacdo da matriz de partigdo U

Se Dy > 0, entio p) = ——— sendo u® = 0

D:p, \Mm—1
c ik
ZJ:l(”ﬂ()

Na proxima sec¢do sera mostrado os resultados das implementacdes destes algoritmos.
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3.7 Consideracoes finais

Neste capitulo ¢ apresentado todo o suporte tedrico para o entendimento do trabalho em
questdo. As principais técnicas e ferramentas computacionais utilizadas na metodologia deste
trabalho sdo mostradas com detalhes. E visto que as técnicas de agrupamento sio usadas para
extrair os conjuntos fizzy dentro da amostra de dados fornecida pelas matrizes OD. O
entendimento da teoria aqui apresentada ¢ essencial para a interpretagdo dos resultados

mostrados na proxima secao.



Capitulo 4

MODELO DE CONTROLE
SEMAFORICO FUZZY

Neste capitulo serd retratado a metodologia do trabalho, sua estrutura, como é divido e em que
cada parte consiste. Também serd mencionado como cada ferramenta relatada no capitulo anterior

é utilizada.

4.1 Consideracoes Iniciais

A metodologia desta dissertagdo ¢ dividida em trés partes principais: Estimacdo da
matriz origem-destino (OD), agrupamento dos dados fornecidos por estas matrizes e
finalmente, estima¢@o do melhor tempo para os seméaforos a partir das informagdes absorvidas
do agrupamento. A estratégia utilizada ¢ propor trés modelos de controle fuzzy baseados em
trés abordagens: a primeira, um controle fuizzy Mamdani padrao, onde o proprio projetista define
o intervalo do universo de discurso em que cada conjunto fuzzy se encontra; a segunda, onde o
intervalo ¢ extraido por um algoritmo de agrupamento ndo fuzzy com base em um banco de
dados fornecidos pelas matrizes OD, tendo pouca ou nenhuma interferéncia do projetista; e a
terceira, onde ¢ novamente extraido os conjuntos fuzzy do banco de dados, porém agora,
utilizando um algoritmo de agrupamento fuzzy. O objetivo é comparar as trés abordagens e
apresentar os trés modelos de controle semaforico fizzy, para isso sera feito um estudo de caso.

A primeira parte, constituida da estimagdo da matriz OD, ¢ baseada no trabalho de (Li
& Moor, 1999). A metodologia que ¢ utilizada consiste em encontrar o vetor de probabilidade
b(t) utilizando o Filtro de Kalman, por se tratar de um estimador de estado 6timo, que além de

simples implementacgdo, possui muita eficacia e confiabilidade nos resultados apresentados.
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Observando a resposta fornecida pelo filtro, foi possivel perceber que em algumas iteragdes as
componentes do vetor b(t) apresentavam valores superiores a um ou menor do que zero, o que
gerava em algumas situagdes que o somatorio das probabilidades ndo fosse um, ndo sendo esta
situacdo aceitavel, pois se trata de um vetor de probabilidades. Devido a isso, foram inseridas
duas restricdes: uma de igualdade, em que o somatoério de todas as probabilidades de uma
origem a um destino fosse igual a um, e a outra de desigualdade, onde nenhuma probabilidade
poderia ser maior do que zero. Esse procedimento foi adotado pelo artigo base desta etapa.

(Li & Moor, 1999) propde que as restricdes de igualdade e desigualdade sejam inseridas
uma de cada vez ao valor ja encontrado pelo estimador, como uma estratégia de corre¢do com
base nos valores fornecidos. Em seu trabalho, ¢ utilizado o estimador de minimos quadrados
recursivos (RLS), e é feito a primeira correcdo de igualdade sobre o valor fornecido pelo
estimador e uma segunda corregdo sobre o valor dado anteriormente. O método se mostrou
eficiente e por isso, também ¢ utilizado neste trabalho, onde o estimador é substituido pelo
Filtro de Kalman como ja foi exposto.

Na tentativa de aplicar a mesma metodologia de estimagdo aos cruzamentos isolados da
cidade do estudo de caso deste trabalho, Sdo Luis do Maranhao, foi percebido que a estratégia
ndo gerava resultados satisfatorios, pois em alguns momentos os valores do vetor de
probabilidades estimado apresentavam valores ndo calculado pelo software utilizado
(MATLAB). Apo6s um estudo mais aprofundado, ¢ possivel perceber que o algoritmo, na
condicdo em que se apresentava, ndo podia ser aplicado aos cruzamentos desta cidade, pois
estes cruzamentos apresentavam o que se definiu neste trabalho como Condigao de Saida Unica,
condicao atribuida a cruzamentos que apresentam pelo menos uma origem que permite apenas
um destino. Esta condigdo leva a ndo satisfabilidade de algumas restricdes que devem ser
obedecidas e com isso, concluiu-se que uma etapa adicional deveria ser adicionada ao algoritmo
utilizado. Adicionada esta etapa, em que € a aplicacdo de uma meta-heuristica com substituigao,
onde sempre que alguma restricdo ndo fosse satisfeita, o valor deveria ser substituido pelo valor
anterior, pode-se perceber que o algoritmo apresentou os resultados esperados e esta primeira
etapa desta dissertacdo ¢ cumprida com éxito.

Cada cruzamento (planta) considerado necessita de dois tempos. Com isso, dois valores
de fluxos vao influenciar nestes tempos, portanto cada um necessita de dois valores de entrada
e dois valores de saida, lembrando que os dois tempos devem ser sincronizados, pois uma via
interfere na outra. Trata-se, portanto, de um sistema de controle do tipo MIMO (Multiplas
Entradas Multiplas Saidas), onde o sistema recebe dois valores de fluxos (quantidade de carro

a cada intervalo de tempo considerado) como entrada e retorna dois valores de tempo
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(segundos), como saida. A segunda etapa do trabalho consiste em extrair os conjuntos fuzzy que
sdo utilizados no controlador. Isso ¢ feito considerando trés abordagens, onde uma define os
conjuntos fuzzy de forma empirica, e nas outras duas, tais conjuntos sdo extraidos através do
uso de técnicas de agrupamento ndo-fuzzy (K-means) e agrupamento fuzzy (Fuzzy C-means). A
partir destas abordagens sao definidos trés modelos, sendo esta, a terceira e ultima parte do
trabalho.

O sistema de inferéncia fuzzy utilizado nos trés modelos ¢ do tipo Mamdani, ou seja,
puramente linguistico. No Modelo 01, baseado na primeira abordagem, o banco de dados
fornecido pelas matrizes OD pode ou ndo ser usados como fonte de informagdes ao projetista,
que define os conjuntos de entrada (fluxo) e saida (tempo) com base em seu conhecimento
empirico. As fungdes de pertinéncias aqui utilizadas sdo do tipo triangular. No Modelo 02,
baseado na segunda abordagem, o banco de dados ¢ obrigatoriamente utilizado e os conjuntos
s@o definidos através do agrupamento destes dados. Na situac@o hipotética que foi criada neste
trabalho como estudo de caso, um conjunto de dados com 2000 amostras para cada fluxo e
tempo ¢ agrupado de forma independente através do algoritmo ndo fuzzy K-means para
formacgao dos conjuntos fuzzy. Fungdes de pertinéncia do tipo triangular sdo definidas com base
nas informag¢des do agrupamento para a formagao das regras fizzy. O Modelo 03 ¢é baseado na
terceira e ultima abordagem, apresentando funcionamento similar ao Modelo 02, porém o
algoritmo para agrupar os dados também ¢ fuzzy, conhecido como Fuzzy C-means (FCM), o
que resulta em funcdes de pertinéncia do tipo gaussiana para a gera¢do das regras fuzzy. Os
resultados encontrados nos trés modelos concluem a terceira etapa deste trabalho finalizando
com a estimacdo de um tempo para cada semaforo.

A seguir todas as etapas desenvolvidas no trabalho sdo mostradas com detalhes,
inicializando pela estimacao das matrizes origem-destino e finalizando com o tempo estimado

pelo sistema fiszzy para cada modelo proposto.

4.2 Estimacao da matriz OD

Considera-se 0 modelo de regressao linear dado por
y(®) = Q)b + e(d), (4-1)
sendo e(t) um vetor estocastico com média zero e variancia conhecida representando um ruido

no sistema e Q(t) = diag{Q,(t)7, ..., Q,(£)T}. O ruido é inserido devido ao tempo de travessia
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ter sido desconsiderado, pois € relativamente pequeno quando comparado ao intervalo de tempo

total. A mesma considerag¢ao ¢ Cremer et al. (1987) , Nihan et al. (1987) e Li et al. (1999).
Para os pares de observagdes (q(t), y(t)), t = 1,..., N, disponiveis a cada intervalo de

tempo t, o problema de estimagiio recursiva de b(t) consiste em determinar b(t) para encontrar

a solucdo para o seguinte problema de otimizagdo
. 2
minJ(b(t)) = Yoy Xioa{y;(K) — ;b)) t=1,..,N (4-2)

sujeito a (2-1).

Fornecida a solugdo para o problema (4-2), a demanda entre a i-ésima origem € o j-
ésimo destino no intervalo t ¢ estimada por (2-2).

O filtro de Kalman ¢ utilizado neste trabalho para estimar os valores do vetor de
probabilidades b(t) que representa o sistema. Apos isso, 0 proximo passo ¢ adicionar as
restricdes aos valores encontrados e com isso, minimizar a fun¢do de custo do problema.

A metodologia desta etapa do trabalho consiste em considerar quatro cendrios reais da
cidade em estudo e mostrar os problemas que podem surgir para o calculo da matriz OD devido
a estrutura do sistema. Deve-se formular uma tabela de movimentos conflitantes e proibidos,
definir as dimensdes das variaveis para o cruzamento em estudo e realizar a estimagdo do vetor
de probabilidades através do filtro de Kalman, cuja equacdo de adaptagdo ¢ dada por
(Soderstrom & Stoica, 1989):

b(t) =b(t—1)+ K(t)e(t)

e(t) =y(®) —Q®)'b(t-1)

S=1+Q®)P(t—1)Q(1)

K(t) =P(t—1DQ(&)/S(®)

P =P(t—-1)—[Pt-DEM®Q®)'P(t—1]/S+Ry,

onde b(t) representa o vetor de probabilidades a ser estimado, e(t) representa o erro entre o
valor real e o estimado, K (t) ¢ o ganho de Kalman ¢ a variavel P(t) é a matriz de covariancia
do erro de estimacao.

Para o problema de otimizacdo (4-2) restrito a (2-1), considera-se o Método de
Multiplicadores de Lagrange. Desta forma, define-se a seguinte funcdo Lagrangeana

L(b; A, ) =](b) + A'(Rb — 1) — u'b, (4-3)
onde A ¢ um vetor referente a restricio de igualdade e pu representando a restri¢do de
desigualdade.

Das condi¢des de Kuhn-Tucher € possivel obter
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b = brgiman — X' X)R'A+ (X'X)" 1y, (4-4)
com (X'X) = diag {21 0:()'Q:1(s), -+, Xhoq Qn(5) Qn(s)}.
Denota-se ~ X/X; = X5, Q;(s)'Q;(s), sendo (X'X)7' = diag{(X1X,)™", ...,
(XnXn) '}
Inserindo (4-4) na restrigcdo de igualdade descrita em (2-1a), Rb = 1, tem-se:
A =W|[Rbyaiman — 1+ RX'X) "],
com W = [R(X'X)"1R']"1. Entdo, substituindo em (4-4), obtém-se:
b = byaiman — (X'X)"*R'W|[Rbygiman — 1] + Hu, (4-5)
comH = X'X)"' = (X'X)"'RWR(X'X)™! = [hif]pxp'

Existe uma restri¢do intrinseca a forma da matriz H, onde os elementos de sua diagonal
principal s6 podem assumir valores positivos (Li & Moor, 1999). Com base em todas estas
informagdes ¢ feito o estudo do método em cruzamentos reais da cidade em estudo. Aplicando-
0 a quatro cenarios propostos ¢ percebido que em trés cenarios as restrigdes impostas a matriz
H nao estavam sendo satisfeitas, o que resultava em solugdes, em muitos instantes, infinitas ou
invalidas, resultando na ndo convergéncia do algoritmo. Com isso, ¢ feita uma investigacao
sobre o que estaria levando a este fato somente em alguns cenarios.

Apds a analise ¢ percebido que, exatamente na posi¢do i em que |J;| = 1, o elemento
h;; apresenta valores ndo positivos, o que deixa de satisfazer a restri¢ao intrinseca desta matriz,
causando a ndo convergéncia do algoritmo. A titulo de teste, a posi¢ao i para a condicdo citada
¢ trocada de posi¢ao para confirmacao da hipétese acima, e o fato se confirma, pois sempre o
elemento h; acompanhava o valor mudado apresentando valores ndo positivos. E possivel
concluir que este problema de convergéncia acontecia somente em cruzamentos que
apresentavam CSU e, portanto, seria necessario propor um método de resolucdo do problema.

Sendo H uma matriz construida a partir dos valores de P ¢ R, onde R ¢ uma matriz
constante e invariavel a cada cruzamento e P ¢ a matriz de covaridncia fornecida pelo filtro de
Kalman e, portanto, sua credibilidade ¢ irrevogavel, é percebido que dentre os valores h;;
apresentados no algoritmo, em alguns instantes de tempo, ndo seriam validos, logo, era
necessario buscar uma solugdo factivel. “Busca” é um método que pode ser utilizado por
computadores para examinar um espaco de problema de modo a encontrar um objetivo o mais
rapido possivel ou sem utilizar muitos recursos. Existem varios métodos de busca, alguns
aplicados quando se tem conhecimento sobre as arvores de busca que estd sendo examinada e

outros quando ndo se tem ou pouco se tem esse conhecimento (Coppin, 2010). Neste trabalho
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sera dado enfoque aos casos onde essa informagdo existe e esta disponivel, pois ¢ sabido que
h;; existe e deve ser positivo.

Informacgdes que existem, estdo disponiveis e sdo suficientes para encontrar a solug@o
de um problema s3o chamadas de heuristicas, ¢ métodos de busca que utilizam heuristicas sdo
chamados de métodos de busca heuristica. Algumas sdo mais adequadas do que outras e, quanto
mais adequadas forem, menos ela precisara percorrer a arvore e isso pode fazer a diferenga para
encontrar uma solucdo. Heuristicas também podem ser utilizadas para melhorar o desempenho
de solucdes para problemas de satisfabilidade de restrigdes. Quando um método de busca utiliza
uma heuristica, ele pode ser visto como método de busca heuristica. Os métodos utilizados pelas
técnicas de busca local sdo conhecidos como meta-heuristicas, como exemplos de meta-
heuristicas pode-se citar heuristicas com substitui¢do, algoritmos genéticos, redes neuronais,
busca tabu, otimizacdo de colonia de formigas, buscas heuristicas entre outras (Coppin, 2010).

Neste trabalho ¢ utilizada uma busca local, pois solugdes factiveis podem ser
encontradas nas proprias solugdes ja disponibilizadas anteriormente, portanto sera utilizada
uma meta-heuristica. A estratégia adotada sera a substituicdo do valor ndo positivo atual pelo
seu anterior positivo, e este tipo de método ¢ definido por (Coppin, 2010) como heuristica com
substitui¢do. Uma heuristica com substitui¢do vai de um estado a outro pela alteracdo de uma
ou mais variaveis, atribuindo a elas diferentes valores. Embasado neste principio, o
procedimento ¢ adotado, eliminando-se assim, a possibilidade das restri¢des da matriz H néo
serem satisfeitas.

Em suma, no método de estimagdo de matrizes OD apresentado nesta se¢do, para
cruzamento com CSU, faz-se necessario inserir uma etapa de busca meta-heuristica com
substitui¢do. Em seguida ¢ apresentado o algoritmo proposto para implementacao.

Algoritmo para implementagao
e Carregar
Valores iniciais para o vetor b,fila e matrizes R,R;, P;, P,, ..., P,
Valores de b, para gerar os valores de y(t)
o Processo Iterativo
Definir q por distribui¢do de Poisson
Definir matrizes Q;(t) = [q;(t)] para Vi € I; X 1 para cada j(j = 1, ...,n)
e Encontrar recursivamente através do Filtro de Kalman o valor de b(t)
bi(®) = b,(t — 1) + K;(O)[y;(©) = 0;(©)'B;(t — D]
Q;®
5O =BV @R c- Do
Pt - 1DQ;(0)Q;®)'B(t —1)
[+ Q@B (t— DO
9 e Calcular a estimativa inserindo a restriciao de igualdade
10 b(t) = b(t) — PR'W[Rb(t) — 1]
11 P = diag{P,(0), ..., P,()}(= (X'X)"1) e W = [RPR']™*
12 e Calcular a estimativa inserindo a restricido de desigualdade

0 NN AW N~

P =Pt-1) - + Ry
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13 Calcular H = P — PR'WRP = [hij]pxp

14 ¢ Etapa de busca meta-heuristica com substituicio
15 Se h;; < 0entdo h;; = h;(t — 1)
17 Calcular yu* = T(—DE (t)) sendo T'(v) uma operagdo de truncamento realizada aos

elementos negativos do vetor v

18 b'(t) = b(t) + Hu*

19 Se b'(t) < 0, entdo realize o truncamento e ap0s isso, cada elemento de b"'(t) que
corresponde a i-ésima entrada ¢ dividido pelo i-ésimo elemento de Rb"'(t) .

20 o Fim processo iterativo

A etapa de busca meta-heuristica ¢ explicitada na linha 15 do algoritmo, como pode ser
visto, sempre que o elemento h;; assumir valores ndo positivos, seu valor deve ser substituido
pelo valor positivo anterior. Neste trabalho, a etapa de truncamento citada no algoritmo se
resume em atribuir o valor zero aos valores negativos e um, aos valores que sdo maiores que
um.

A matriz OD retorna um vetor de probabilidades onde cada indice refere-se a
probabilidade de um carro sair de uma origem e adentrar um determinado destino permissivel.
Com os valores de fluxos de veiculos que entram em um cruzamento e as suas probabilidades
¢ possivel identificar o fluxo de cada origem a cada destino. Cada elemento do vetor esta
relacionado a um dos dois semaforos que compdem um cruzamento que, ao serem multiplicados
pelo nimero de veiculos que entram no cruzamento, representam os fluxos de carros que
cooperam na decisdo de cada tempo de semaforo. A ideia é somar os valores referentes a cada
semaforo em duas partes, resultando em dois valores, os quais serdo considerados como
entradas para o sistema de controle.

Com o resultado da estimacdo das matrizes OD sera possivel prever os fluxos de carros
em um estante t + 1 a partir dos valores atuais, € com isso, ap6és um determinado tempo um
grande conjunto de dados sera formado. Estes dados de forma isolada ndo tém representacdo
significativa, mas se forem agrupados de acordo com algum critério especifico, como por
exemplo a distancia euclidiana, ¢ possivel perceber algum padrdo entre os grupos formados e
extrair informagdes relevantes, por este motivo a estratégia de agrupamento ¢ utilizada neste
trabalho. O intuito de utilizar as técnicas de agrupamento € extrair os conjuntos fizzy para o
sistema de inferéncia fuzzy utilizado. A seguir sera mostrado as trés abordagens utilizadas neste

trabalho, combinando estas duas ferramentas computacionais.
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4.3 Abordagens adotadas para controle semaforico

Trés abordagens foram consideradas neste trabalho com o objetivo de estimar o melhor
tempo a ser utilizado em cada semaforo em um dado cruzamento por um periodo de tempo,
todas utilizando o sistema fuzzy. O tipo de sistema fuzzy utilizado ¢ o Mamdani, ou seja,
puramente linguistico. O método de implicagdo ¢ a Implicagdo Mamdani ou Minimo e o
defuzzificador de Centro de Massa, ambos muito utilizados para sistema de controle em geral.

Cada cruzamento apresenta dois fluxos e dois tempos, portanto precisa de dois valores
de entrada e dois valores de saida, lembrando que os dois devem ser sincronizados, pois uma
via interfere na outra. Trata-se, portanto, de um sistema do tipo MIMO (Multiplas Entradas
Multiplas Saidas), com dois valores de fluxo como entrada e dois valores de tempo como saida.
O fluxo pode ser classificado em trés conjuntos fuzzy: Alto, Baixo e Muito Baixo e o tempo por
quatro conjuntos: Alto, Igual, Baixo ¢ Muito Baixo, através destas combinagdes foram geradas
11 regras para o controle do sistema.

As mesmas regras foram usadas nas trés abordagens, o que diferenciou uma da outra
foram os algoritmos de agrupamentos. Duas conhecidas técnicas de agrupamento sdo
escolhidas: K-means e o Fuzzy C-means. O K-means € escolhido ndo s6 por sua popularidade
em agrupamento de dados, como também pela sua simplicidade e velocidade, além de ser um
algoritmo base para outros métodos de agrupamento. O Fuzzy C-means apresenta um
funcionamento parecido, porém com uma caracteristica fuzzy, pois apresenta o grau de
pertinéncia e um fator de ponderacao.

A primeira abordagem consiste no sistema de inferéncia fuzzy sem a utilizacdo de
algoritmos de agrupamento para a formagdo dos conjuntos fuzzy, ou seja, apenas através do
conhecimento empirico do projetista. Como cada cruzamento apresenta caracteristicas
particulares, seria muito trabalhoso para o projetista ter que formar grupos para cada
cruzamento, por isso, se propde na segunda abordagem que estes mesmos conjuntos sejam
formados pelo agrupamento ndo fizzy K-means, tendo pouca ou nenhuma interferéncia do
projetista. Na terceira abordagem a proposta estd em utilizar uma técnica de agrupamento fuzzy
(Fuzzy C-means) na intencdo de obter resultados gerados pelo sistema fuzzy ainda mais
satisfatorios, tendo menos ainda a interferéncia do projetista, aumentando a autonomia do
sistema de controle. O objetivo € apresentar ao final do trabalho trés modelos baseados nas trés

abordagens, mostrando as vantagens e desvantagens de cada modelo.
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E objetivo deste trabalho que pelo menos dois dos modelos sejam adaptativos. Quando
um controlador consegue ajustar suas estratégias de controle, sem que haja uma intervencao
humana, este controlador é dito adaptativo. Segundo (Astrom & Wittenmark, 1995), um
controlador adaptativo € um controlador com pardmetros ajustaveis e um mecanismo para
ajustar estes parametros. Ele € constituido de duas realimentagdes: uma de controle e outra para
ajustar os parametros, esse ¢ o principio basico do controlador adaptativo convencional. A

Figura 6 representa o esquema de um sistema de controle adaptativo.

Figura 6 - Sistema de Controle Adaptativo

1
i Esquema de Adaptagdo !
1 1
1 _ 1
1 Desempenho R Mecanismo de < !
1 desejado Adaptacdo P !
: :
1 1
L -l 1
Parametros
do controlador
Referéncia
Controlador u R Planta y oo

Ajustavel

A 4

Fonte: Adaptada de (Landau, et al., 2011)

Os modelos 02 e 03 propostos apresentam abordagem adaptativa, sendo os conjuntos
fuzzy os parametros ajustaveis e as técnicas de agrupamento o mecanismo que ajusta estes
parametros.

O controle fuzzy adaptativo e o controle adaptativo convencional tem similaridades e
diferencas. Eles sdo similares nos principios e configura¢des basicas e nas ferramentas
matematicas usadas para analise e projeto. Uma diferenga ¢ que o controlador fizzy tem uma
estrutura ndo linear que € universal para diferentes plantas, enquanto que a estrutura do controle
adaptativo convencional varia de planta a planta. Outra diferenga é que o conhecimento humano
sobre a dindmica da planta e estratégias de controle podem ser incorporadas ao controlador
fuzzy adaptativo, enquanto que isso ndo ¢ considerado quando se trata dos controladores
adaptativos convencionais, sendo esta a principal vantagem dos controladores fuzzy adaptativos

sobre os adaptativos convencionais (Wang, 1997).
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Em rela¢do ao desenvolvimento do método para incorporar o conhecimento humano,
primeiro considera-se quais tipos de conhecimento humano serdo usados. Partindo do ponto de
vista conceitual, qualquer sistema de controle consiste, pelo menos, em uma planta e um
controlador. Portanto, o conhecimento humano sobre o sistema de controle pode ser classificado
em duas categorias: conhecimento de planta e de controle, definidos segundo (Wang, 1997)
como:

. Conhecimento da planta: As regras fuzzy SE-ENTAO que descrevem o
comportamento de uma planta desconhecida. Exemplo: Descrevendo o comportamento de um
carro usando as regras (SE-ENTAO): “SE pisar com mais for¢a no acelerador, ENTAO a
velocidade do carro ird aumentar”, quando “mais” e ‘“aumentar” sdo caracterizadas por
conjuntos fuzzy.

. Conhecimento de controle: Regras de controle fuzzy que indicam em que
situagcdes quais acdes de controle devem ser tomadas. Exemplo: Considerando regras para
dirigir um carro: “SE a velocidade é baixa, ENTAO aplique mais forga ao acelerador”, quando
“baixa” e “mais” sdo conjuntos fuzzy.

Dependendo do conhecimento humano usado e a estrutura do controlador fuzzy, o
controle fizzy adaptativo ¢ classificado nas seguintes trés categorias:

+ Controle fuzzy adaptativo indireto: O controlador fuzzy compreende um numero de
sistemas fuzzy construidos (inicialmente) pelo conhecimento da planta;

» Controle fuzzy adaptativo direto: O controlador fuzzy ¢ um tUnico sistema fuzzy
construido (incialmente) pelo conhecimento do controle;

» Combinacao entre o controle fuzzy indireto/direto: O controlador fuzzy ¢ uma média
ponderada entre os controladores fuzzy direto e indireto (portanto, ambos os conhecimentos de
planta e controle sdo usados).

Neste trabalho € proposto um controlador fuzzy adaptativo indireto, pois todo o controle

¢ construido baseado no conhecimento da planta, que € o cruzamento, sem modelo conhecido.

4.4 Consideracoes finais

Neste capitulo ¢ descrito a metodologia utilizada neste trabalho, com o intuito de
mostrar sua estrutura e a maneira como cada ferramenta ¢ utilizada para se obter o objetivo

principal: encontrar o melhor tempo para cada semaforo.
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Para a estimagdo das matrizes OD adotou-se a metodologia de estudos de casos, onde
alguns cruzamentos da cidade em estudo foram considerados. O objetivo ¢ mostrar como as
matrizes sdo formadas, em que suas proibi¢des influenciam e que sua estrutura depende do
cruzamento em questdo. Também ¢ importante para mostrar que, os cruzamentos que
apresentavam Condicdo de Saida Unica (CSU) obtinham problemas em relagio a convergéncia
e necessitavam da adicdo de uma etapa de ajuste meta-heuristico, diferente das que ndo
apresentam esta condi¢@o, o que também ¢ mostrado em um dos casos estudados.

E descrito também como as matrizes de origem-destino (OD) foram estimadas e quanto
isso ¢ importante na formagdo da matriz de dados que sera utilizada nos métodos de
agrupamento. Os métodos de agrupamento se tornam necessarios para que este conjunto de
dados seja agrupado de forma que se consiga formar os conjuntos fuzzy utilizados nas duas
ultimas abordagens. A primeira abordagem, onde ndo se utiliza as técnicas de agrupamento, se
torna necessaria para que seja possivel fazer um comparativo com as abordagens que utilizam
tais técnicas. Ao final sdo apresentados os trés modelos referentes as trés abordagens.

Um controlador fuzzy adaptativo indireto ¢ proposto nos dois modelos que usam as
técnicas de agrupamento com intuito de promover um controle de trafego tracando estratégias
de temporizagdo aos semaforos de um cruzamento isolado. As técnicas de agrupamento
mantem os conjuntos fizzy sempre atualizados, representando a lei de adaptacdo do sistema de

controle.
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SIMULACOES

Neste capitulo sdo apresentados todos os experimentos computacionais realizados para a execugdo
deste trabalho. O método é aplicado aos cruzamentos presentes na cidade de Sdao Luis do
Maranhdo, capital escolhida para este estudo de caso. Toda a teoria explanada nos capitulos
anteriores ¢ essencial para o entendimento dos resultados mostrados aqui. Pelo fato da metodologia
ser composta em trés etapas principais, optou-se por estruturar este capitulo na mesma sequéncia

de modo a facilitar o entendimento do trabalho.

5.1 Estimac¢ao da matriz OD

Para a estimag@o da matriz OD ¢é adotada a estratégia de apresentar os resultados
encontrados para quatro cendarios propostos pertencentes a cidade do estudo de caso. Trés destes
cendrios apresentam CSU e outro ndo apresenta para avaliacdo da metodologia deste trabalho.
O propdsito € mostrar problemas que acontecem nos cruzamentos com CSU e como resolve-

los. A seguir sdo mostrados os cenarios em estudo.
5.1.1 Cenarios

Para o Cenario 01 é considerado um cruzamento real que sera denominado Cruzamento
Colares Moreira. A Figura 8 representa o objeto em estudo deste cenario.

Os valores do vetor b embasados nos movimentos proibidos do cruzamento sio:

Y3_1bij=1,b;=0parai=13eby, =0. (5-1)
Vale ressaltar que os valores de b;; = 0 e b,; = 0 representam os movimentos proibidos

do cruzamento. Referente as notagoes da Equacao (5-1), tem-se:
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b, = [b21 b31]’»b2 = [bzz b32]': bs = [b13 b23]’,
Q1 =1[9293],Q2 = (92 q3]', Q3 = [q1 q2]',
b = [byy b31 byy b3z bys b23]' = [b(l), ---,b(é)]

Portanto, a equag@o de conservacdo (5-1) pode ser reescrita levando em consideragao

(2-1a) como:
0 000 1 0
R=|1 0 1 0 0 1
01 01 0O

Figura 8 - Cruzamento Colares Moreira
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No Cenario 02, representado pela Figura 7, apresenta-se a estrutura de outro cruzamento
denominado de Cruzamento Areinha. Os valores do vetor b embasados nos movimentos
proibidos do cruzamento sdo

Zj*:l bijj=1,b; =0parai=23ebs; =0, (5-2)
em que b; = 0 e by; = 0 representam os movimentos proibidos do cruzamento. Referente as
notagdes de (5-2),tem-se

b, = [b11 b21]': b, = [b12 bsz]" b; = [b13 bzs]',
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Q1=191921' 02 =191 431, Qs = [q1 ¢=]',
b = [by1 by b1g b3z by3 bas]' = [b(l), Ry b(6)]

Portanto, a equag@o de conservacdo (5-2) pode ser reescrita levando em consideragao

1 01 010
R={0 1 0 0 0 1
0 001 00

O cenario 03 (Figura 9) ¢ dividido em duas partes: a maneira real (3.1), no qual se

(2-1a) como:

apresenta na cidade do estudo de caso, ¢ a maneira padrdo da qual o mesmo apresenta
normalmente em outras cidades (3.2).

Vale ressaltar que, por questdes regionais de intenso comércio na regido, as regras de
transito foram mudadas caracterizando o cenario que é chamado de 3.1, obedecendo as
seguintes equagdes de acordo com os movimentos proibidos:

f=1 bij=1,b; =0parai=1,..,4€byy = by = by =0. (5-3)

Lembrando que, os valores de b;; =0 e by = by; = byy =0 representam os

movimentos proibidos do cruzamento. Referente as notagdes de (5-3), tem-se

by = [b3y by1]', by = [b12 b3z byz]', b = [by3 bag basl'.bs = [b34l,
Q1 =193 941", Q2 = [91 43 941, Q3 = [q1 42 qu]’, Qs = [g3],
b = [b3y ba1b13 b3z bazbyz bag bys bss] = [b(l)r oy b(g)]l-
Portanto, a equacdo de conservacdo (5-3) pode ser reescrita levando em consideracio

(2-1a) como:

= o O

01
00
00

= o O

01000
00100
00001
010010010

Finalmente, o cendrio 3.2 corresponde a mesma Figura 9, seus movimentos proibidos
estdo presentes apenas na diagonal principal de sua matriz OD caracterizando apenas a
proibic¢do no formato “U”, se tratando, portanto, de um cruzamento sem CSU. As notagdes sdo
similares as feitas nos cenarios anteriores, e sua forma completa pode ser vista em Li et al.
(1999). Trabalhos que tratam de cruzamento sem CSU podem ser vistos em Angulo et al.

(2010), Li et al. (1999), entre outros.
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5.1.2 Resultados computacionais e discussoes

Considerando os quatro cenarios em estudo e¢ as equagdes consideradas, ¢ possivel
montar as matrizes de parametros “verdadeiros” que foram utilizadas na simulagdo (Tabela 1).
Os valores dessas matrizes para os cenarios 01, 02 e 3.1 foram adotados com base no
conhecimento empirico do transito nos locais e do cenario 3.2 ¢ baseado em Nihan et al. (1987).
Os fluxos de entrada g;(t) sdo gerados como resultado da variavel aleatoria de Poisson com

média 100.

Tabela 1 - Tabela de "valores verdadeiros"

CENARIO 01 CENARIO 02 CENARIO 3.1 CENARIO 3.2
0 0 1 03 05 02 0 04 06 0 0 0.23 0,414 0,356
B=|(05 03 0,2] B=|04 0 06 p_|0 0 1 0 p_|0051 0 0149 08
0,6 0,4 0 0 1 0 ~lo8 01 0 01 ~10352 0358 0 0,29
0,7 0,25 0,05 0 0,083 0,843 0,074 0

Durante a simulagdo é possivel perceber que, em todos os cenarios em que apresentavam
CSU (Cenario 01, Cenario 2 ¢ Cenario 3.1), a posigdo para a qual |J;| = 1 torna o valor de h;;
ndo positivo em alguns intervalos de tempo, o que impede a convergéncia do algoritmo. Sempre
que isso acontece, os valores de b;;(t) tendem para o infinito ou ndo sdo calculados pelo
algoritmo, fato que ndo acontece no Cenario 3.2, pois trata-se de um cruzamento sem CSU. O
dito acima pode ser visto nas figuras 10,11,12 e 13, resultados obtidos sem o uso da etapa de
busca meta-heuristica. E usada a simulagio de Monte Carlo baseada em média para plotagem

dos valores.

Figura 10 - Cenario 01 Figura 11 - Cenario 02
Resultado final (bll) - Monte Carlo

Resultado final (bll) - Monte Carlo
e LA 1h— - - -- _— I
——b31 —b21
b22 b12
—b32| | 08t —b32| |
—b13 ” ——b13
8 \_ b23 3z b23
= ©
2 i ‘ " 2067
g 3
Qo s | '
S FDW A | qwum{: 204 Ay o M A | A
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Figura 12 - Cenario 3.1

Resultado final (bll) - Monte Carlo
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Figura 13 - Cenario 3.2

Resultado Final(bll) - Monte Carlo
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Como pode ser visto nos trés primeiros cenarios (Figura 10, Figura 11 e Figura 12) ndo

ha convergéncia do algoritmo, e todos eles sdo cruzamentos que apresentam CSU, o que nao

acontece no Cenario 3.2 (Figura 13), que apresenta convergéncia satisfatoria. Devido a este

fato, ¢ justificavel a etapa de busca meta-heuristica ao método tradicional para cumprir a

restricdo de positividade da matriz H. A eficiéncia da metodologia proposta neste artigo pode

ser observada a partir dos resultados da Tabela 2, onde sdo mostrados os valores reais e os

estimados pelas restrigdes de igualdade e desigualdades.

Tabela 2 - Valores de b; (t) para comparagdo

CENARIOS VALORES VALORES DE b;(t)
ENCONTRADOS
01 Estimador de Kalman 0.3009 0.3988 0.4993 1.0011 0.1998 0.6008
Refinados pelas restrigdes - by, 0.3005 0.3990 0.5002 1.0000 0.1994 0.6010
Valores Reais 0.500  0.6000 0.3000 0.2000 1.0000 0.2000
02 Estimador de Kalman 0.3008 0.3993 0.5020 0.9979 0.2007 0.5993
Refinados pelas restrigdes - b; ~ 0.3001 0.4000 0.4999 1.0000 0.2000 0.6000
Valores Reais 0.3000 0.4000 0.5000 1.0000 0.2000 0.6000
3.1 Estimador de Kalman 0.7996 0.7003 0.3991 0.1006 0.2503 0.5990 0.9984
0.0525 0.1001
Refinados pelas restrigdes - by, 0.8053  0.6957 0.4092 0.0954 0.2448 0.5908 1.0000
0.0596 0.0993
Valores Reais 0.8000 0.7000 0.4000 0.1000 0.2500 0.6000 1.0000
0.0500 0.1000
3.2 Estimador de Kalman 0.0521 0.3518 0.0821 0.2292 0.3586 0.8431 0.4126
0.1497 0.0747 0.3545 0.8004 0.2913
Refinados pelas restrigdes - b;; ~ 0.0552  0.3377 0.0920 0.2231 0.3684 0.8358 0.4118
0.1519 0.0723 0.3652 0.7929 0.2940
Valores Reais 0.0510 0.3520 0.0830 0.2300 0.3580 0.8430 0.4140
0.1490 0.0740 0.3560 0.8000 0.2900

Outra forma de demonstrar a eficiéncia do método proposto pode ser visto nas figuras

14, 15, 16 e 17, onde € possivel observar que com a adicao da etapa de busca meta-heuristica,

o algoritmo apresenta convergéncia satisfatoria.
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Figura 14 - Cenario 01 com meta heuristica Figura 15 - Cenario 02 com meta heuristica
Resultado final (bll) - Monte Carlo Resultado final (bll) - Monte Carlo
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Figura 16 - Cenario 3.1 com meta heuristica Figura 17 - Cendrio 3.2 com meta heuristica
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Com base nas figuras acima, ¢ possivel notar que, inserindo-se a etapa de busca meta-

heuristica, obtém-se a convergéncia do algoritmo em todos os cendrios apresentados durante o

intervalo de tempo considerado. Assim, € notério que o método aqui apresentado € mais

abrangente do que os ja citados na literatura, pois inclui tanto os casos de cruzamentos com

CSU, quanto aqueles que ndo apresentam esta condigao.

5.2 Aplicacao das técnicas de agrupamento para gerar conjuntos fuzzy

Com a estimag@o da matriz B (t) e em posse dos dados de entrada q(t), ¢ possivel obter-

se as matrizes origem-destino que representam o transito, € com isso, os fluxos de carros em

cada semaforo que compde o cruzamento. Obtendo-se os valores desses fluxos, ¢ necessario

encontrar seu grau de pertinéncia em cada conjunto do sistema fuzzy, que € a técnica utilizada
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para estimar o melhor tempo do semaforo. Para formacdo desses conjuntos sdo utilizadas
técnicas de agrupamento, visto que os valores dos fluxos podem variar de um cruzamento para
outro, ou de um momento a outro, e por esse motivo, deve ser atualizado a cada novo valor.

Optou-se por apresentar trés abordagens diferentes para encontrar os conjuntos usados
no sistema fuzzy A primeira abordagem consiste em escolhé-los de forma manual, sem uso de
nenhuma técnica computacional, apenas o conhecimento do proprio projetista. A segunda ¢ a
terceira usando técnicas de agrupamento. Foram escolhidas duas conhecidas técnicas: K-means
¢ 0 Fuzzy C-means. O K-means foi escolhido ndo s6 por sua popularidade em agrupamento de
dados, como também pela sua simplicidade e velocidade, além de ser um algoritmo base para
outros métodos de agrupamento. O Fuzzy C-means apresenta um funcionamento parecido,
porém com uma caracteristica fuzzy, pois apresenta o grau de pertinéncia e um fator de
ponderacao.

A seguir a problematica em estudo e as abordagens apresentadas.
5.2.1 Problematica

Analisando os cruzamentos em estudo nos quatro cenarios apresentados na Se¢ao 5.1.1,
¢ possivel perceber uma caracteristica em comum: mesmo apresentando mais de dois
semaforos, ¢ necessario a definicdo de apenas dois tempos para cada cruzamento, pois alguns
deles funcionam juntos com a mesma temporizagdo, sempre totalizando dois tempos. Para
exemplificar o que foi dito acima, considere o Cenario 01 apresentado na Figura 18. Os
semaforos sinalizados de azul funcionam com a mesma temporizagao, enquanto que o vermelho
funciona com temporizagdo diferente, lembrando que estdo sincronizados, assim que um
desliga o outro entra em funcionamento.

Para este exemplo, apds a estimagdo do vetor b = [byq b3y byy bsy bis by3]’, a matriz
B correspondente ¢

0 0 1
B = [0,5 0,3 0,2].
06 04 0

Multiplicando os valores de fluxo de carros que entram no cruzamento ¢ possivel
estimar quantos carros vado adentrar cada destino, e a cada intervalo ¢, que por hipotese, serd
considerado 10 minutos (mas que pode ser usado qualquer tempo), € possivel obter uma matriz
OD para aquele instante. Com o passar dos dias, por exemplo, um grande conjunto de matrizes

OD ¢ formado para cada cruzamento.
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Figura 18 — Cruzamento Colares Moreira
(a) Esquematico (b) Real

(2) (b)
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Para cada semaforo existe um conjunto de fluxos que interferem em seu funcionamento,

por isso, os fluxos do cruzamento sdo divididos em Fluxo 1 e Fluxo 2, sendo:
Fluxol = q;(by3) + q3(b31 + bs2)
Fluxo2 = q,(byq1 + by, + by3).

E esses dados, que sdo atualizados a cada 10 minutos, sdo os valores que sdo agrupados
para a formagao dos conjuntos fuzzy. Uma amostra de 2000 dados para cada fluxo entre 0 e 100
foram gerados para serem usados como banco de dados. Também foi gerado 2000 dados
aleatorios para formar o banco de dados de cada tempo, entre valores de 5 a 55 segundos. Esses
dados foram utilizados nas duas ultimas abordagens que utilizaram agrupamento.

A seguir as trés abordagens apresentando trés modelos para estimar o melhor tempo

usando o sistema fuzzy.

5.2.2 Abordagem I — Formacao de conjuntos fuzzy sem agrupamento

Como ja mencionado, a primeira abordagem consiste no sistema de inferéncia fiizzy sem
autilizacdo de algoritmos de agrupamento para a formago dos conjuntos fuzzy. Esta abordagem
ndo utilizou o banco de dados para agrupamento, pois ndo utilizou esta técnica, mas os valores
contidos no banco de dados podem servir de base para a formagdo dos conjuntos fuzzy pelo
projetista. A Figura 19 mostra o resultado das func¢des de pertinéncias definidas para a entrada

e saida.
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Figura 19 — Fungoes de pertinéncias (Entrada e Saida) - Abordagem I
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E possivel perceber que todo o universo de discurso estad coberto, apresentando
resultados razoaveis em vista do problema dado. As fungdes de pertinéncia do tipo triangular

foram escolhidas por conveniéncia pelo projetista.

5.2.3 Abordagem II - Formaciao de conjuntos fuzzy com agrupamento nio

fuzzy

Nesta abordagem, as func¢des de pertinéncia serdo formadas a partir do agrupamento K-
means dos dados. O banco de dados sera utilizado nesta abordagem, lembrando que, esses
valores foram usados apenas para simulacdo e teste da metodologia, porém o ideal ¢ que sejam
frutos de um banco de dados com dados reais. De acordo com estes dados, a Figura 20 mostra
os dados de entrada e saida agrupados de forma independente em 3 e 4 clusters sucessivamente.
Nesta figura os dados de entrada sdo agrupados juntos e os de saida também.

Porém, para extrair os conjuntos fuzzy e formar as fun¢des de pertinéncia do tipo
triangular, como ¢ o requerido, o agrupamento ¢ feito com base em um novo vetor de entrada,
formado pela concatenacdo dos dois fluxos e 0 mesmo foi feito com a saida. Este procedimento
se mostrou necessario pois, o interesse do projetista estava em coletar os valores maximos,
minimos e médio de cada cluster. Em posse destes resultados € possivel formar as fun¢des de
pertinéncias de entrada e saida, com uma menor intervencdo do projetista, entretanto alguns

ajustes com base no conhecimento empirico do problema ainda foram adotados. Com isso, na
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Figura 21 ¢ mostrado o numero de elementos contidos por cada cluster em relagdo ao

valor dos fluxos dados. A

Figura 22 mostra as fungdes de pertinéncia formadas. Os pontos vermelhos sinalizados nos

graficos correspondem aos centros dos clusters.

Fluxo 2

Valor dos elementos

Figura 20 — Agrupamentos K-means dos dados: dupla entrada/ dupla saida
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Figura 21 — Agrupamentos K-means dos dados: unica entrada/unica saida
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Nesta abordagem também € possivel perceber o universo de discurso todo coberto pelas

fungdes, também apresentando resultados razodveis em vista do problema dado. Poucos ajustes

foram necessarios.
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Figura 22 - Fungdes de pertinéncias (Entrada e Saida) - Abordagem II
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5.2.4 Abordagem III - Formacao de conjuntos fuzzy com agrupamento fuzzy

Nesta terceira abordagem o agrupamento utilizado € fuzzy, sendo utilizado o Fuzzy C-

means. Os mesmos dados de entrada foram utilizados, porém utilizando o FCM, o formato das

funcdes de pertinéncia ndo ¢ mais escolhido pelo projetista, mas sim, definido pelo préprio

algoritmo através dos dados fornecidos. Na Figura 23 € possivel ver as fun¢des de pertinéncia

formadas, representando os conjuntos fiizzy de entrada e saida.
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Figura 23 — Fungoes de pertinéncias (Entrada e Saida) - Abordagem III
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5.3 Tempo de processamento das abordagens

A etapa de estimac¢do da matriz OD possui tempo de processamento de 9.977 s. Como esta
etapa ¢ igual em todos os modelos considerados e o que difere sdo as abordagens I, I e III, o
tempo de processamento para cada abordagem foi calculado para comparagdo entre os modelos
apresentados. A fungdo Run and Time do MATLAB foi utilizada apresentando os seguintes

resultados:

Tabela 3 - Tempo de processamento das trés abordagens

ABORDAGENS TEMPO DE PROCESSAMENTO

| 12.243 s
I 21.639 s
I 1.771 s

Com os conjuntos fuzzy ja formados nas trés abordagens, o passo seguinte € inseri-los no

sistema de inferéncia fizzy.

5.4 Sistema de inferéncia fuzzy

O tipo de sistema fuzzy utilizado foi o Mamdani, ou seja, puramente linguistico. O
sistema de inferéncia fuzzy ¢ formado pelas varidveis fluxo (entrada) e tempo (saida). Como ja
definido, cada cruzamento apresenta dois fluxos e dois tempos, portanto sdo necessarios dois
valores de entrada e dois valores de saida. O fluxo ¢ formado por trés conjuntos fuzzy: Alto,
Baixo e Muito Baixo e o tempo por quatro conjuntos: Alto, Igual, Baixo e Muito Baixo, através
destas combinagdes foram geradas 11 regras para controlar o sistema. As regras fuzzy podem
ser vistas no Quadro 1. Estas regras foram usadas nas trés abordagens, a diferenca entre elas
esta no modo de formagdo dos conjuntos fuzzy.

A Figura 24 retrata com detalhes o sistema fuzzy em estudo com todas as suas etapas,
sendo: a parte (1) representando a fuzzificagdo com todas os graus de pertinéncias referentes
aos valores de fluxos dados na entrada do sistema; a parte (2) representando os operadores
logicos que ativam o antecedente das regras fizzy; a parte (3) com a implicagdo Mamdani ou

Minimo representando a implicacdo (consequente da regra); a parte (4) agregando os valores as
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regras e apresentando os valores fizzy da resposta procurada, por ltimo, a parte (5) mostrando

a defuzzificag¢do destes valores as variaveis de tempo.

Quadro 1 - Regras Fuzzy

Regras fuzzy

Regra | SE (fluxo01=ALTO e fluxo02=BAIXO)
01 ENTAO tempo01=ALTO e tempo02 = BAIXO

Regra | SE (fluxo01=BAIXO e fluxo02=ALTO)

02 | ENTAO tempo01=BAIXO e tempo02=ALTO
Regra | SE (fluxo01=ALTO e fluxo02=ALTO)

03 ENTAO tempo01=ALTO e tempo02=ALTO
Regra | SE (fluxo01=BAIXO e fluxo02=BAIXO)

04 ENTAO tempo01=IGUAL e tempo02=IGUAL
Regra | SE (fluxo01=MUITOBAIXO e fluxo02=MUITOBAIXO)

05 | ENTAO tempo01=IGUAL e tempo02=IGUAL
Regra | SE (fluxo01= MUITOBAIXO e fluxo02= ALTO)

06 | ENTAO tempo01=MUITOBAIXO e tempo02=ALTO
Regra | SE (fluxo01=ALTO e fluxo02=MUITOBAIXO)

07 | ENTAO tempo01=ALTO e tempo02=MUITOBAIXO
Regra | SE (fluxo01=ALTO e fluxo02=MUITOBAIXO)

08 ENTAO tempo01=ALTO e tempo02=MUITOBAIXO
Regra | SE (fluxo01=MUITOBAIXO e fluxo02=ALTO)

09 ENTAO tempo01=MUITOBAIXO e tempo02=ALTO
Regra | SE (fluxo01=BAIXO e fluxo02=MUITOBAIXO)

10 ENTAO tempo01=BAIXO e tempo02=MUITOBAIXO
Regra | SE (fluxo01=MUITOBAIXO e fluxo02=BAIXO)

11 | ENTAO tempo01=MUITOBAIXO e tempo02=BAIXO

Figura 24 — Sistema fiizzy proposto

Fluxo 1

Fluxo 2 Maximo

(1) () (3) (4) (5)

Considerando as trés abordagens, os seguintes modelos sdo apresentados:
e Modelo 01 - Representado pela Figura 25. Este modelo pode funcionar sem o uso do
banco de dados fornecido pelas matrizes OD, porém essas informagdes permitem a melhor

escolha dos conjuntos fuzzy ao projetista. O modelo, como mostra a figura, ¢ formado a partir
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dos seguintes passos: Definicdo dos conjuntos fuzzy — Formagao das fung¢des de pertinéncia do

formato triangular — Defini¢do dos tempos dos seméaforos.

Figura 25 - Modelo 01

Antecedente Consequente

Tempo 01
f

e Modelo 02 — Representado pela Figura 26, basicamente consiste em: Coleta de dados —

=
=

Base de regras fuzzy

Estimag¢ao de B(t) — Obtengdo das matrizes OD para formar o banco de dados - Agrupamento
K-means dos dados de entrada e saida de forma independente - Definicdo das funcdes de
pertinéncia do formato triangular a partir dos dados agrupados — Formacgao das regras fuzzy

com base nas fungdes formadas — Definigdo dos tempos dos semaforos pelo consequente.

Figura 26 - Modelo 02

Coleta de dados Banco de dados
]‘ t oD(t ' ;
90 , ® ! Fluxo= Tempo= !
» — —_— Calculo das ! i
— T H— matrizes OD ; Fluxo 01 + Tempo 01 + ;
% I i Fluxo 02 Tempo 02 ;
e e

Consequente Antecedente

Base de regras fuzzy Agrupamento K-means

e Modelo 03 — Representado pela Figura 27, difere-se do Modelo 02 por utilizar outro
tipo de algoritmo de agrupamento, que permite formacao automatica das fun¢des de pertinéncia,
sem defini¢do do projetista pelo seu formato. Representado pela consiste em: Coleta de dados
— Estimagdo de B(t) — Obtengdo das matrizes OD para formar o banco de dados - Agrupamento

Fuzzy C-means dos dados de entrada e saida de forma independente - Formag@o automatica
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dos conjuntos fuzzy com fungdes de pertinéncia em formato de gaussiana para formagdo das

regras fuzzy — Defini¢do dos tempos dos seméaforos.

Figura 27 - Modelo 03

Coleta de dados Banco de dados

i i

t oD(t) i

‘L Célculodas : Fluxo 01 Tempo 01 :

——| matrizes OD i Fluxo 02 Tempo 02 | i

1 1

e D oD oo o oo - i

Consequente Antecedente

Base de regras fuzzy Agrupamento FCM

Para avaliacdo dos modelos propostos foram considerados um conjunto de dados
experimentais com uma amostra de 20 pares ordenados (Fluxo01, Fluxo02) para serem usados
como entrada, simulando uma coleta de aproximadamente 3 horas. Os dados podem ser vistos

na Figura 28.

Figura 28 - Dados experimentais

Amostras para experimentos computacionais

100

Fluxos

0 . . . . . . . . .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Tempo (10 em 10 minutos)
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A Figura 29 mostra os resultados encontrados para o Tempo 01 (esquerda) e para Tempo
02 (direita) levando em consideracdo os trés modelos. Na Tabela 4 ¢ possivel observar os

valores numéricos para T1 e na Tabela 5 para T2.

Figura 29 - Valores relativos aos tempos para o semaforo nas trés abordagens

Valores de T1 para os trés modelos propostos Valores de T2 para os trés modelos propostos

50 50
Modelo 01 1 ~ i — — Modelo 01
\ Modelo 02 | T 45 h [ A ~ — Modelo 02 |
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Tempo (10 em 10 minutos) Tempo (10 em 10 minutos)
Tabela 4 - Valores numéricos para o resultado de T1
T1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
min min min min min min min min min min
T1SA 42,78 43,25 31,74 42,62 19,13 43,05 19,15 37,53 41,72 43,02
TI1CA 46,16 45,16 37,57 46,11 22,57 36,08 29,37 2325 2536 31,49
T1CAF 45,52 47,11 27,10 4540 23,68 33223 3326 2442 28,89 29,17
DIF. T1SA E TICA 3,38 1,91 5,83 3,49 3,44 6,97 10,22 1428 16,36 11,53
DIF. T1SA E T1CAF 2,74 3,86 4,64 2,78 4,55 9,82 14,11 13,11 12,83 13,85
DIF. TICAE TICAF 0,64 1,95 10,47 0,71 1,11 2,85 3,89 1,17 3,53 2,32
T1 110 120 130 140 150 160 170 180 90 200
min min min min min min min min min min
T1SA 42,79 31,72 7,60 19,11 43,20 19,22 19,07 43,05 19,16 4295
T1CA 44,88 32,44 14,29 22,59 44,04 13,86 20,70 48,08 13,35 46,32
T1CAF 46,18 35,39 15,51 2391 3945 14,07 23,53 47,51 15,11 48,10
Dif. TISA e TICA 2,09 0,72 6,69 3,48 0,84 5,36 1,63 5,03 5,81 3,37
Dif. T1ISA e TICAF 3,39 3,67 7,91 4,80 3,75 5,15 446 4,46 4,05 5,15
Dif. TICA e TICAF 1,30 2,95 1,22 1,32 4,59 0,21 2,83 0,57 1,76 1,78

Legenda: TISA — Tempo 01 Sem Agrupamento (Abordagem I); TICA — Tempo 01 Com Agrupamento;
(Abordagem II); TICAF — Tempo 01 Com Agrupamento Fuzzy (Abordagem III); Dif. — Diferenca entre

200
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Tabela 5 - Valores numéricos para o resultado de T2

T2 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
min min min min min min min min min min
T2SA 19,11 4325 31,74 7,53 42,83 19,22 42,87 7,52 21,06 42,7971
T2CA 27,11 38,41 37,57 12,82 47,86 23,51 40,72 14,28 21,20 47,03
T2CAF 26,05 40,94 24,83 13,38 47,99 25,43 37,23 14,33 23,73 4747
DIF. TISA E 8,00 4,84 5,83 5,29 5,03 4,29 2,15 6,76 0,14 4,23
T1CA
DIF. T1ISA E 6,94 2,31 6,91 5,85 5,16 6,21 5,64 6,81 2,67 4,67
T1CAF
DIF. TICA E 1,06 2,53 12,74 0,56 0,13 1,92 3,49 0,05 2,53 0,44
T1CAF
T2 110 120 130 140 150 160 170 180 90 200
min min min min min min min min min min
T2SA 43,02 31,72 43,02 42,78 19,28 43,05 42,68 19,22 42,90 19,18
T2CA 44 88 32,44 34,90 46,99 24,44 41,36 46,70 14,54 38,07 11,67
T2CAF 46,77 35,35 29,84 47,12 25,89 40,31 44,92 14,59 36,85 12,17
DIF. TISA E 1,86 0,72 8,12 4,21 5,16 1,69 4,02 4,68 4,83 7,51
T1CA
DIF. T1ISA E 3,75 3,63 13,18 4,34 6,61 2,74 2,24 4,63 6,05 7,01
T1CAF
DIF. TICAE 1,89 2,91 5,06 0,13 1,45 1,05 1,78 0,05 1,22 0,50
T1CAF

Legenda: T2SA — Tempo 02 Sem Agrupamento (Abordagem I); T2CA — Tempo 02 Com Agrupamento
(Abordagem II); T2CAF — Tempo 02 Com Agrupamento Fuzzy (Abordagem III); Dif. — Diferenca entre.

E possivel perceber por meio da analise das figuras e das tabelas com os resultados de
T1 e T2 que os modelos com agrupamento apresentam resultados semelhantes, possuindo no
maximo 10,47 segundos de diferenca para T1 e 12,74 segundos para T2, e apenas no instante
30 minutos, onde o Fluxo 01 foi de 98 carros ¢ o Fluxo 02 o valor de 7 carros. Nos outros
instantes a variancia foi de aproximadamente 1,46 segundos, diferenga pouco significativa para
o estudo em questao.

Em relacdo aos resultados apresentados pela Abordagem I, houve maiores diferencas
considerando mais instantes observados, alcangando 16,36 segundos para T1 e 13,18 segundos

para T2.

5.5 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados todos os testes e resultados computacionais

realizados para o desenvolvimento desta dissertagdo. O capitulo foi dividido em trés partes
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principais, ressaltando as partes mais relevantes do trabalho. Os testes e resultados de cada parte
foram expostos com detalhes, ressaltando a sequencialidade dos passos.

A Secdo 5.1 relata a metodologia utilizada para a estimag@o da matriz B(t), primordial
para a obtencdo das matrizes OD. A se¢do retrata desde o modelo utilizado até os resultados
encontrados, onde sdo mostrados cendrios da cidade utilizada para o estudo de caso e resultados
numéricos e graficos ressaltando o sucesso do método proposto. O objetivo desta etapa ¢ gerar
um banco de dados para ser utilizado ao longo do trabalho.

A Segdo 5.2 ¢ apresentada em sequéncia, pois tendo posse dos dados das matrizes OD
e com isso, os fluxos que influenciariam diretamente em cada semaforo, € necessario que haja
um tratamento dos dados em questdo. Como ja foi mencionado, o tratamento aqui proposto ¢
baseado nas técnicas de agrupamento, as quais sdo utilizadas para extragdo dos conjuntos fuzzy
que mais adiante serdo utilizados no sistema de inferéncia fizzy. E inserida também nesta segio
uma problematica para que ndo haja duvidas de como a primeira etapa esta relacionada com a
segunda. Trés abordagens sdo consideradas para a formagdo de tais conjuntos: I — sem
necessidade do uso do banco de dados fornecido pela primeira etapa do trabalho, II — usando
este banco de dados e aplicando o agrupamento K-means e 11l — também utilizando o banco de
dados e aplicando o algoritmo de agrupamento Fuzzy C-means. Os resultados foram
apresentados e com os conjuntos formados € possivel seguir para a etapa final.

A Secdo 5.4 vem apresentar os modelos de controle semaforico fuzzy propostos neste
trabalho com base nas abordagens apresentadas. Tabelas com valores numéricos e graficos com
o resultado dos tempos definidos sdo mostrados para comparagdo entre os modelos

apresentados. Com isso, ¢ possivel tirar conclusdes sobre o desenvolvimento do trabalho.
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CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado o desenvolvimento de trés modelos de controle de trafego
para cruzamentos isolados, onde s3o tracadas estratégias aos temporizadores de semaforos
utilizando controle fuzzy e analise de agrupamento. Para isso, o trabalho ¢ dividido em trés
partes principais: Estimacdo da matriz OD, agrupamento de dados para formacdo dos
conjuntos fuzzy e estimacdo do melhor tempo para os seméaforos.

Na primeira parte do trabalho ¢ utilizado o Filtro de Kalman para estimagao do vetor de
probabilidades b(t), que representara a probabilidade de um carro sair de uma via e adentrar
um destino, essencial para a formagdo das matrizes OD. A metodologia consistiu em corrigir
os valores fornecidos pelo filtro de Kalman para que as restri¢des apresentadas em (2-1) fossem
satisfeitas. O algoritmo ao ser testado em alguns cenarios da cidade do estudo de caso proposto
neste trabalho, Sao Luis do Maranhdo, apresentou problemas de convergéncia. Como solucao
para o problema, foi inserida uma etapa incluindo um método de busca meta heuristica, solucao
que se mostrou eficiente e ndo gerou custos computacionais relevantes.

Na segunda etapa do trabalho sdo inseridas as técnicas de agrupamento. Os dois
algoritmos utilizados sdo o K-means e Fuzzy C-means, escolhidos por sua simplicidade e
velocidade na implementagdo dos dados, além disso, sdo conhecidas técnicas de agrupamento
e sdo utilizados com frequéncia na area de controle de trafego. Optou-se por apresentar trés
abordagens para extrair os conjuntos fuzzy dos dados: Abordagem I — Conjuntos com fungdes
de pertinéncias triangulares formados pelo projetista sem uso de técnicas computacionais;
Abordagem II — Conjuntos com fungdes de pertinéncias triangulares formados pelo
agrupamento K-means, Abordagem III — Conjuntos com func¢des de pertinéncias geradas
automaticamente pelo agrupamento FCM. A inteng¢do de propor estas trés abordagens era

analisar, de acordo com os resultados encontrados, o quanto o fato dos conjuntos do sistema
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fuzzy serem gerado pelos algoritmos de agrupamento poderia impactar na decisdo do
controlador.

Na ultima etapa sdo apresentados os modelos de controle semaforico fizzy propostos
por esta dissertacdo. O Modelo 01 ndo apresenta abordagem adaptativa, pois os conjuntos sdo
definidos pelo proprio projetista, devendo este fazer alteragdes sempre que necessario. Ja os
dois ultimos modelos ajustam seus conjuntos de forma adaptativa. A estratégia de apresentar
os trés modelos ¢ adotada para que sejam feitas conclusdes com base nas técnicas utilizadas.

Para os resultados dos modelos apresentados é possivel expor algumas conclusdes: O
Modelo 01, onde os conjuntos fizzy sdo definidos com base no conhecimento do projetista,
apresenta a desvantagem de nao ser adaptativo e por isso, em um determinado momento em
que o fluxo de carros supera os valores definidos nos conjuntos formados, o controlador nao
vai conseguir estimar o tempo. Além disso, ¢ muito complicado para o projetista ter que analisar
varios cruzamentos de forma isolada e decidir cada conjunto, pois cada cruzamento apresenta
fluxo de carros diferentes, e um valor que pode representar uma grande quantidade de carros
em um local, pode representar pouca quantidade em outro, ou vice-versa, sendo esta a principal
desvantagem do modelo. Como vantagem deste, ¢ possivel citar a simplicidade de
implementacdo e o baixo tempo de processamento do algoritmo, visto que ndo depende da etapa
de estimacao da matriz OD.

Ja o Modelo 02 é composto por um controlador adaptativo fuzzy indireto. O fato de
apresentar atuacdo adaptativa ¢ a sua principal vantagem. Como desvantagem ¢ ressaltada a
limitacdo do modelo na formacdo das fungdes de pertinéncia, que sdo convencionadas ao
formato triangular, o que nem sempre sera a melhor representagio dos conjuntos. E possivel
que seja feita uma analise preliminar de cada cruzamento e escolhido um outro tipo da fungéo
de pertinéncia, mas para isso, pequenas alteragdes devem ser feitas no modelo e adequa-lo a
situacdo proposta, sendo esta possibilidade de adequagdo considerada uma vantagem do
modelo. O tempo de processamento do algoritmo neste modelo ¢ o mais elevado dos trés
apresentados, mesmo assim, pode-se considerar uma boa op¢ao de implementagdo do mundo
real.

No Modelo 03 as fun¢des de pertinéncia sdo geradas automaticamente pelo algoritmo
de agrupamento, mostrando esta vantagem sobre os outros modelos apresentados, € com isso,
muitas linhas de codigo sdo eliminadas neste modelo, o que reduz significativamente o tempo
de processamento do algoritmo, que ¢ o menor de todos os modelos apresentados. A tnica
desvantagem encontrada até o momento consiste na complexidade um pouco maior desse

modelo em relacdo a implementacao, porém nada significativo comparado aos resultados.
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Tendo em vista os resultados apresentados pelos trés modelos é possivel perceber que
todos apresentam resultados satisfatorios, com pouca variagdo de um modelo para outro, exceto
em alguns instantes, mas que ndo apresentam diferencas significativas se testadas a longo prazo.
Os trés modelos apresentam suas vantagens e desvantagens, cabendo ao projetista a decisao de

qual dos trés modelos melhor se encaixa na problematica adotada.

6.1 Contribuicoes

A primeira grande contribuicdo ¢ apresentada na primeira etapa do trabalho, onde foi
feita a estimagdo da matriz OD. O método apresentado abrange um numero maior de
cruzamentos além dos métodos classicos ja encontrados na literatura, pois podem ser aplicados
tanto em cruzamentos que apresentam CSU, como naqueles que ndo apresentam esta condigao.
Outra contribuigdo referente a esta etapa foi a definicdo matematica e formal da Condi¢do de
Saida Unica (CSU), sendo de grande valia para a formagio do método de estimagio proposto.
Como fruto desta etapa é publicado o artigo: Estimation of origin-destination matrix via meta
heuristic search with substitution in intersections presenting single-exit condition na
International Conference on Electrical, Electronics, Computers, Communication, Mechanical
and Computing (EECCMC), uma conferéncia internacional onde os trabalhos aceitos sdo
publicados na plataforma do IEEE.

Outro trabalho publicado que pode ser mencionado como contribuigdo € o intitulado de:
Concepcio de sistema de controle semaforico para otimizacio de fluxo de trafego em vias
urbanas, publicado na categoria Teses e Dissertagdes em andamento do XXXI Congresso de
Pesquisa e Ensino em Transportes — XXXI ANPET, um congresso nacional de relevancia na
area de Engenharia de Trafego. Este trabalho retrata a proposta da dissertag@o e seus resultados
parciais.

Novos artigos das etapas de agrupamento e do trabalho completo estdo em andamento.

6.2 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros propdem-se:
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. Simular os modelos encontrados em um soffware para melhor analise e

adequagdo ao cenario proposto;

. Coletar dados reais para teste dos modelos;

. Desenvolver um sistema que englobe todas as etapas dos modelos propostos;

. Considerar a matriz B (t) variante no tempo na etapa de estimacdo da matriz OD;
. Estudar e implementar técnicas de otimizacdo que garantam a otimalidade do

tempo nos modelos desenvolvidos;

. Implementar os modelos aos cruzamentos de Sdo Luis do Maranhao;

. Comparar os modelos propostos com o atual controlador de tempo fixo utilizado
na cidade do estudo de caso;

. Desenvolver um modelo que usa as técnicas de agrupamento considerando os
dois fluxos e os dois tempos a0 mesmo tempo, entre elas o GK, algoritmo mais apropriado para
controle adaptativo;

. Testar a metodologia ou propor uma nova considerando a estratégia de controle
de cruzamento em rede;

. Considerar um modelo feito pelo projetista como referéncia e treinar outros dois

modelos para que aprendam o mesmo.
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GLOSSARIO

Aproximagdes — Trechos de via que convergem para a interseccao.

Ciclo — Tempo total, em segundos, que ocorre uma fase.

Controlador de tempo fixo — Possui tempo de ciclo constante e a duracdo e os instantes de

mudanga dos estagios sao fixos em relacdo ao ciclo.

Controlador de trafego — Equipamento que comanda o semaforo através do envio de pulsos

elétricos para comutacdo das luzes dos focos.

Controladores eletromecanicos — Equipamentos compostos por elementos elétricos e
mecanicos, sua programagdo ¢ feita através de combinagdes de recursos mecanicos e, na
maioria das vezes, comportam apenas uma programacao semaforica de recursos operacionais

limitados.

Controladores eletronicos — Equipamentos constituidos por componentes elétricos e
eletronicos, possui programacgao através dos recursos computacionais do equipamento, o que
permite que disponham de recursos que facilitam as solugdes de engenharia.

Controladores semaforicos — Equipamentos programaveis que regulam as trocas das indica¢des
luminosas dos semaforos, e dependendo da tecnologia utilizada, dividem-se em
eletromecanicos e eletronicos.

Estagio — Um dos vérios periodos de tempo dentro do ciclo.

Fase — Representada pela sequéncia de cores verde, amarelo, vermelho e novamente verde de

um semaforo.

Movimento — Termo utilizado para identificar a origem e o destino de veiculos e/ou pedestres.



Movimentos conflitantes — Dois ou mais movimentos sdo ditos conflitantes entre si quando se

cruzam numa intersec¢ao.

Movimentos convergentes — S30 movimentos que possuem diferentes origens e mesmo destino.

Movimento divergente — Sio movimentos que tem mesma origem, porém destinos diferentes.

Movimento proibidos — Sd0 movimentos que ndo permitidos dentro do cruzamento devido a

regras de transito previamente estabelecidas.
Semaforo — Dispositivo de controle de trafego que, por meio de indicacdes luminosas
transmitidas para motoristas e pedestres, alterna o direito de passagem em interseccdes de duas

ou mais vias.

Via principal — Via que apresenta maior volume de trafego em relacdo aquelas que a

interceptam.

Vias secundarias — Todas as vias exceto a principal.



Apéndice A

SINALIZACAO SEMAFORICA

Este Apéndice, baseado no DENATRAN (Departamento Nacional de Transito),
apresenta as principais definicées sobre a sinalizacdo dos semaforos, as principais normas

e regulamentacées vigentes para sua implementacao.

Segundo o DENATRAN, o objetivo da sinalizagdo semaforica ¢ transmitir aos usuarios
informagdes sobre o direito de passagem em cruzamentos e/ou segdes de via onde o espago
viario ¢ disputado por dois ou mais movimentos conflitantes, ou advertir sobre a presenca de
situa¢des na via que possam comprometer a seguranca dos usuarios.

De acordo com sua func@o, é possivel classificar a sinalizagdo semaforica em:

o Sinaliza¢do semaforica de regulamentagdo — que a finalidade de efetuar o controle do
transito num cruzamento ou se¢do de via, através de indicagOes luminosas, alternando o direito
de passagem dos varios fluxos de veiculos e/ou pedestres;

. Sinalizagdo semaforica de adverténcia — este tem por funcdo de advertir sobre a
existéncia de obstaculos ou situagdo perigosa, devendo o condutor reduzir a velocidade e adotar
as medidas de precaucdo compativeis e seguras para seguir a viagem.

Este trabalho terda foco em estratégias tracadas aos semaforos para sinalizagdo
semaforica de regulamentacdo. O semaforo, também chamado de grupo focal, ¢ composto de
focos luminosos afixados em grupos ao lado da via ou suspensos sobre ela, através de elementos
de sustentacdo (postes).

Ao empregar o semaforo na sinalizagdo semaforica de regulamentagdo, os semaforos
podem ser empregados de diversas formas: veicular (direcional, dire¢do livre, controle de
acesso especifico, faixa reversivel), pedestres e ciclistas. No veicular padrdo, o grupo focal

possui trés indicagdes luminosas: vermelha, amarela e verde, dispostas nesta ordem, de cima
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para baixo quando vertical, e da esquerda para a direita quando horizontal. Outra forma de
utilizar este grupo focal ¢ usar dois focos vermelhos, um amarelo e um verde, disposto
verticalmente. A sequéncia de acionamento deste tipo de regulamentacdo devem ser: Verde,
amarelo, vermelho, retornando ao verde.

A duracdo de cada sequéncia pode ser determinada através de um equipamento que
comanda o semaforo chamado de controlador de trafego, que faz este comando através do envio
de pulsos elétricos para comutacdo das luzes dos focos. A determina¢do da duragdo dos
instantes em que os pulsos devem ser enviados ¢ feita de duas formas: manual e automatica.

A forma manual acontece quando o acionamento dos comandos verde, vermelho e
amarelo sdo acionados manualmente, geralmente por um guarda de transito, o que significa que
a duragdo dos estagios fica a seu critério. Ja na forma automatica, essa duragdo ¢ definida por
um controlador com uma programacgdo embarcada, cuja logica depende do controlador em
questdo. O controlador de trafego, juntamente com o semaforo, ¢ o meio ao qual se efetua o
controle semaforico, e com isso, ¢ possivel controlar os movimentos dos veiculos no sistema
viario.

O tipo de controle implementado ¢ funcdo da estratégia de operacdo adotada para o local
em questdo, e existem trés categorias basicas de politicas de controle: controle isolado do
cruzamento, controle arterial de cruzamento ou rede aberta e controle de cruzamento em area
ou rede fechada.

No controle arterial de cruzamento a preocupagao esta voltada em operar os semaforos
de uma via principal com o objetivo de continuidade de movimento entre os cruzamentos
adjacentes, tratando-se de um sistema progressivo também chamado de onda verde. Por efeito
deste trabalho, também usado no Manual de Semaforos, sera considerado a classificacdo das
vias que interceptam um cruzamento em principais e secundarias.

O controle arterial de cruzamento ¢ feito levando em consideracdo todos os semaforos
de uma via inteira e as estratégias de controle também levam em consideragdo as vias
secundarias que influenciam na via principal. O controle de cruzamento em area tem uma
abordagem muito parecida, porém neste caso, o controle ¢ feito para toda uma regido
considerada, sendo, portanto, mais complexo e completo.

Independente da politica de controle adotada, para que seja implementada, existem dois
tipos basicos de controladores: controladores de tempo fixo e por demanda de trafego. Os
controladores de tempo fixo sdo os que funcionam com o mesmo tempo de verde, amarelo e

vermelho independente da variacdo do volume de veiculos que chegam aos cruzamentos.
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O tempo de ciclo, duragéo e instantes de inicio dos estagios constituem um conjunto de
parametros denominados planos de trafego ou programagdo semaforica, cujos valores sdo
programados nos controladores de tempo fixo. O controlador proposto por este trabalho ¢ o
controlador por demanda de trafego, pois ajusta-se dinamicamente as variagdes de trafego que
podem ocorrer. Eles sdo mais complexos, providos de detectores de veiculos e logica de
decisdo, nele muitas metodologias podem ser aplicadas e este € o principal foco deste trabalho.
O uso apropriado da sinalizagdo semaforica produz impactos positivos no controle de transito,

apresentando muitas vantagens.



Anexo A

INFERENCIA MAMDANI MAX-MIN

Sendo o grau de cumprimento de uma regra calculado usando uma norma-T, norma-S

e complemento de operador mais apropriado, isto €:
B = uay, (x)V Ha,, (x2) AN(1 - Haq (x3)),
Onde o operador maximo (V) representa a disjuncdo ou, o operador minimo (/\) representa a
jungdo e, ¢ 1 — u € o complemento (negacdo, ndo), O mais comum ¢ a forma conjuntiva dada
por
Ri=SEx1€A; ex,€A; e..exyé Aipentéo yéB;,
com grau de cumprimento B;dado por um operador de jung¢do (norma-T), como o minimo:
B; = Ha;, (x1)/\l«lA2(x2)/\m/\#Aip (xp) )

Dito isto,¢ possivel representar o algoritmo de inferéncia Mamdani Max-min como

segue, Mais informagoes em (Babuska, 1998),

Algoritmo

Etapa 1: Para cada regra i, o grau de cumprimento B; de antecedente ¢ calculado por:
B; =y, (e Atta, (X2DN, /\MAip (xp)s

Etapa 2: A saida fuzzy de conjunto B; ¢ dericada de cada regra, usando a norma-T (minimo):
uB;(y) = Bil\up,(y), Vy €Y,

Etapa 3: O conjunto fuzzy de saida agregado ¢ calculado pelo norma-S (méximo) dos valores
individuais da concluséo de B;:

uBi(y) = max g (y),Vy €Y,




