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Resumo

Nas últimas décadas, as médias e grandes cidades passaram a conviver com sérios problemas

de gerenciamento do tráfego e congestionamentos em suas vias urbanas. Esses problemas

tornaram a expansão da malha viária uma necessidade iminente. Porém, isso nem sempre é

viável, seja por falta de espaço ou pelo alto custo. Portanto, uma engenharia de tráfego que

dê soluções práticas, rápidas e e�cientes se torna essencial. Dentre as estratégias possíveis,

a otimização da programação semafórica se mostra interessante, visto seu potencial e baixo

custo. Diversos trabalhos buscam otimizar a programação semafórica de forma a maximizar

a velocidade média dos veículos nos trechos. Contudo, muitos deles utilizam simuladores de

tráfego para avaliar os indivíduos gerados pelos algoritmos de otimização, o que se tornou um

gargalo para o processo de otimização. Devido ao seu alto tempo de execução, esses simuladores

impedem a otimização da programação semafórica em tempo real. Além disso, as programações

obtidas eram avaliadas para apenas um cenário de �uxos de veículos no trecho, o que trazia

dúvidas a respeito de seu funcionamento no mundo real, onde os �uxos podem variar ao longo do

dia. Tendo em vista essas limitações, o objetivo deste trabalho é propor duas novas arquiteturas,

que utilizam de modelos matemáticos determinísticos, a �m de obter programações semafóricas

otimizadas e robustas em tempo real que minimizem os tempos gastos pelos veículos para

percorrerem determinados trechos. Assim, foram realizados testes com o uso de algoritmos

de otimização mono e multiobjetivo para trechos reais e os mesmos indicaram o sucesso das

arquiteturas para esse objetivo.
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Abstract

Nowadays large cities deal with serious problems in tra�c management. Those problems

demand urgent expansion of the road network. However, usually it is not feasible due to the

lack of space or due to high costs involved. Therefore, a tra�c engineering that provides

fast and e�cient solutions becomes essential. Among the possible strategies, the tra�c light

programming optimization arises as an interesting choice, since it is an e�ective and low-cost

solution. Several studies propose to optimize the tra�c light programming by maximizing

the average speed of vehicles on road networks. However, many of these works use tra�c

simulators to evaluate candidate solutions, which can become a problem to the optimization

process. These simulators require high runtime, which prevents the optimization of tra�c light

time in real time. Furthermore, the obtained solutions are evaluated for a single vehicle �ow

scenario, which causes doubts about its behaviour in the real world, in which vehicle �ow can

varies signi�cantly along the day and from one day to another. Because of these limitations,

the aim of this study is to propose two new architectures, which use deterministic mathematical

models, in order to obtain robust and optimized tra�c light programming in real time. These

approaches aim to minimize the time spent by vehicles to travel on network. Experiments were

performed using mono and multi-objective optimization algorithms for real scenarios and they

indicated the success of such architectures for this purpose.
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Capítulo 1

Introdução

Nos últimos 20 anos, a melhoria do padrão de vida dos brasileiros e incentivos do governo,

tais como a diminuição dos impostos sobre a venda de veículos, facilitaram a compra de veículos

automotores (Downie, 2008). Consequentemente, houve um aumento na frota de veículos do

país e as médias e grandes cidades passaram a conviver com sérios problemas de gerenciamento

do tráfego e congestionamentos em suas vias urbanas, especialmente nos horários de pico.

Para demonstrar esses problemas, um relatório divulgado pela Companhia de Engenharia

de Tráfego de São Paulo (CET-SP) (CET-SP, 2010) indicou que o �uxo de veículos da cidade

de São Paulo cresceu mais de 40% entre anos de 1997 e 2009. Com isso, a velocidade média

dos veículos no horário de pico diminuiu cerca de 33%, caindo de 17,5 km/h para 11,7 km/h.

Vale destacar que a população da cidade teve um acréscimo de apenas 8% nesse período.

Em Belo Horizonte, o relatório de Informações da Mobilidade Urbana (BHTRANS, 2011),

fornecido pela Empresa de Transporte e Trânsito de Belo Horizonte (BHTRANS), apontou

o problema de aumento da frota de veículos como sendo ainda maior. Entre 1999 e 2010, o

número de automóveis licenciados, que era de 491.332, passou a 937.819, ou seja, um aumento

de 91%. Enquanto isso, o número de motocicletas cresceu 266%, passando de 44.634 para

163.489 no mesmo período. Assim, o Relatório de Evolução da Frota de Automóveis e Motos

no Brasil (INCT, 2013) constatou que Belo Horizonte foi a metrópole brasileira que registrou o

maior crescimento percentual no número de veículos automotivos no período entre 2001 e 2012.

A frota total na metrópole que era de 841.060 veículos automotivos passou para 1.880.608, ou

seja, um aumento de 123,6%.

1
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No âmbito nacional, havia em 2001 aproximadamente 34,9 milhões de veículos, enquanto

no ano de 2012 a frota total ultrapassou a marca de 76,1 milhões (INCT, 2013) (incremento de

aproximadamente 118%). Enquanto isso, o crescimento populacional no Brasil, entre os dois

últimos censos demográ�cos (2000 e 2010), foi de 12,3% (IBGE, 2000, 2010).

Dessa forma, os problemas de tráfego se agravam a cada dia. O crescente número de

veículos e pedestres reforça a necessidade de expansão da malha viária. Porém, muitas vezes

isso é inviável, seja por falta de espaço ou pelo alto custo. Portanto, uma engenharia de tráfego

que dê soluções práticas, rápidas e e�cientes se torna essencial. Para tal, os projetistas devem

utilizar ferramentas e estratégias que sejam capazes de diminuir o impacto do crescimento da

frota de veículos e, desse modo, garantir �uidez e segurança ao tráfego.

Dentre as estratégias apontadas, a otimização da programação semafórica tem sido uma

das mais importantes (Costa, 2012) e já é aplicada por diversas empresas de tráfego urbano

(Vilanova, 2005). Ela é fundamental para gerenciar movimentos con�itantes em cruzamentos

e bifurcações, de forma a otimizar o tráfego e diminuir o tamanho das �las.

Os primeiros estudos sobre programação semafórica utilizavam métodos matemáticos de-

terminísticos, como o proposto por Webster (1958), para otimizar os tempos de ciclos em

interseções isoladas. Essa abordagem foi adotada em manuais semafóricos de todo o mundo,

tais como DENATRAN (1984), TRB (2000) e CONTRAN (2012). Entretanto, por serem falhos

na aplicação em redes de semáforos (Allsop and Charlesworth, 1977), que é a situação predo-

minante no mundo real, perderam espaço para os simuladores de tráfegos, que eram capazes de

avaliar os trechos como um todo. Além disso, os algoritmos evolucionários também trouxeram

novas possibilidades de tratamento do problema (She� and Powell, 1983; Saka et al., 1986).

Nesse contexto, Oliveira (2009) buscou maximizar a velocidade média dos veículos. Para tal,

foi criado uma ferramenta capaz de gerar tempos semafóricos utilizando técnicas de inteligência

computacional, acoplada ao simulador de tráfego OpenJUMP (2014). Costa (2012), por sua

vez, estendeu o trabalho de Oliveira (2009) e modelou o problema com conceitos multiobjetivo.

Seu intuito era maximizar a velocidade média dos veículos e minimizar a sua variância, de

forma que as velocidades dos veículos fossem equilibradas em todo o trecho.

Contudo, o simulador de tráfego utilizado para avaliar as programações candidatas geradas

pelos algoritmos evolucionários se tornou um gargalo. Devido ao seu uso, os trabalhos de

Oliveira (2009) e Costa (2012) gastavam horas, ou até mesmo dias, para retornar boas soluções.
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Por isso, era inviável realizar a otimização da programação semafórica em tempo real. Além

disso, as programações obtidas eram avaliadas para apenas um cenário de �uxos de veículos

nos movimentos, o que trazia dúvidas a respeito de seu funcionamento no mundo real, onde os

dados de �uxos no trecho podem conter erros e variar ao longo do dia.

Tendo em vista essas limitações, o objetivo deste trabalho é propor duas novas arquiteturas,

que voltam ao uso de modelos matemáticos determinísticos, a �m de se obter programações

semafóricas otimizadas e robustas em tempo real, que minimizem os tempos gastos pelos veícu-

los para percorrerem determinados trechos. Por �m, as arquiteturas são testadas em cenários

reais, com o uso de algoritmos de otimização mono e multiobjetivo.

1.1 Estado da Arte

Nesta seção são apresentados alguns trabalhos da literatura que lidam com programação

semafórica. Estes foram separados pelo modo com que abordam o problema.

1.1.1 Primeiras Abordagens

Os primeiros estudos sobre programação semafórica, datados da década de 1950, utilizavam

métodos matemáticos determinísticos para calcular tempos de ciclos ótimos em interseções

isoladas. Nesse cenário, Webster (1958) foi um dos pioneiros ao propor o Método do Grau

de Saturação Máximo para calcular tempos ótimos de ciclo. Essa abordagem foi adotada

em diversos manuais semafóricos, tais como (TRB, 1965, 2000, 2010; CONTRAN, 2012), que

servem como base para de�nir as diretrizes em cidades de todo o mundo. A técnica também foi

objeto de estudo em vários trabalhos, como (She� and Powell, 1983; Vilanova, 2005; Guberinic

et al., 2007; Kesur, 2009; Cervantes et al., 2009).

Nesse contexto, outra vertente de estudos foi iniciada a partir do Método de Cálculo do

Tempo de Viagem, proposto por Davidson (1966, 1978), que também utilizava o grau de sa-

turação máximo. Porém, esse método foi alvo de críticas devido a di�culdade de calibração

de seus parâmetros, visto que não tinham conceitos bem de�nidos (Golding, 1977; Rose et al.,

1989). Com isso, surgiu um grupo de pesquisas destinado a re�nar esse método e resolver seus

problemas. Esse grupo propôs, então, métodos alternativos para cálculo do tempo de viagem,

sendo que os principais podem ser vistos nos trabalhos de Akçelik (1981, 1991) e de Tisato
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(1991). Por �m, os novos métodos foram submetidos a testes com cenários reais para avaliar

suas e�cácias.

Os modelos matemáticos determinísticos trouxeram grandes contribuições para trabalhos

práticos e teóricos sobre programação semafórica ao longo dos anos. No entanto, estes modelos

possuíam limitações. Um exemplo disso, era a incapacidade de lidar com a variação dos �uxos

de veículos ao longo dos tempos de verde (Webster, 1958). Além disso, eles tratavam apenas

interseções isoladas e eram inviáveis para aplicações em redes de semáforos, situação que pre-

domina no mundo real, onde deve-se ajustar um conjunto de ciclos simultaneamente (Allsop

and Charlesworth, 1977).

1.1.2 Métodos Computacionais

Devido às limitações dos modelos matemáticos determinísticos e o avanço da computação,

foram propostas novas abordagens para o problema de otimização da programação semafórica.

Robertson (1969) criou o software TRANSYT, que tinha como objetivo otimizar a alocação

de tempos de verde em cada ciclo e o tempo de início dos ciclos em cada interseção (defasagem).

Assim, o sistema é capaz de coordenar os semáforos presentes em um trecho. A otimização,

por sua vez, era realizada por meio do método hill-climbing e a função objetivo utilizada foi

uma combinação linear do atraso e do número de paradas.

Allsop and Charlesworth (1977) combinaram técnicas de cálculo dos tempos semafóricos e

de balanceamento do tráfego em trechos. Dessa forma, esse trabalho teve caráter multiobjetivo,

onde buscava-se a diminuição do atraso e o aumento da segurança dos veículos. Porém, só foi

possível obter bons resultados em redes de pequeno porte.

She� and Powell (1983) desenvolveram um trabalho cujo problema era encontrar os tempos

de verde de todas as interseções para minimizar o tempo de viagem, considerando critérios

de equilíbrio do trecho de�nidos pelo usuário. Para tal, foi utilizado um algoritmo de busca

baseado em vetor gradiente. Contudo, esse método também só era viável para pequenas redes.

Outras abordagens para o problema de otimização semafórica podem ser citadas:
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Multi-agentes ou Teoria de Jogos: (Bazan, 1995; Porche and Lafortune, 1998; Roozemond,

2001; Choy et al., 2003; Kosonen, 2003; Bazzan, 2005; de Oliveira, 2005; Cheng et al., 2006;

Srinivasan and Choy, 2006; Alvarez et al., 2007; Lämmer and Helbing, 2008; Shamshir-

band et al., 2008; Xie et al., 2011);

Redes Neurais Arti�ciais: (Spall and Chin, 1997; Henry et al., 1998; López et al., 1999;

Saito and Fan, 2000; Bingham, 2001; Guojiang and Youxian, 2005; Choy et al., 2006;

Srinivasan et al., 2006; Shen and Kong, 2009);

Lógica Fuzzy : (Chiu and Chand, 1993; Kim, 1997; Hong et al., 1999; Lee and Lee-Kwang,

1999; Trabia et al., 1999; Chou and Teng, 2002; Murat and Gedizlioglu, 2005; Zarandi and

Rezapour, 2009; Azimirad et al., 2010; Gokulan and Srinivasan, 2010; Ma et al., 2012);

Branch-and-Bound : (Pillai et al., 1998; Yan et al., 2008);

Swarm Intelligence: (de Oliveira and Bazzan, 2006; Renfrew and Yu, 2009).

Além desses trabalhos, surgiram também diversos simuladores microscópicos, como por

exemplo DRACULA (ITS, 1993), OpenJUMP (2014), AIMSUN (TSS, 2015) e SUMO (ITS,

2015). Esses simuladores possuem um alto nível de detalhamento e avaliam cada um dos veí-

culos, assim como outros componentes do sistema, de forma individualizada. A partir dessas

ferramentas é possível, então, reproduzir o comportamento do tráfego. Seus resultados permi-

tem a avaliação de várias situações reais de trânsito, assim como o cálculo do atraso dos veículos

no trecho sob análise. No entanto, devido ao nível de detalhamento, essa é uma abordagem

com alto custo computacional e requer um complexo processo de calibração.

1.1.3 Algoritmos Evolucionários

O advento dos algoritmos evolucionários também trouxe grandes contribuições para o tra-

tamento do problema da programação semafórica. Eles têm sido utilizados desde a década de

1990 para programar semáforos em interseções isoladas ou redes de semáforos. Alguns exemplos

desses trabalhos são (Foy et al., 1992; Hadi and Wallace, 1993; Oda et al., 1996; Park, 1998;

Rouphail et al., 2000; Masterton and Topiwala, 2008; Sánchez et al., 2008; Turky et al., 2009).
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Dentre os trabalhos, Vogel et al. (2000) realizaram a otimização dos tempos de verde uti-

lizando um Algoritmo Genético (AG). Seu processo de otimização teve como base dados de

�uxos de veículos locais e interseções isoladas. Assim, o objetivo desse trabalho era que os se-

máforos presentes em um ciclo pudessem sofrer adaptações de modo reativo em relação ao �uxo

veículos em determinados horários. O Algoritmo Colônia de Formigas também foi utilizado em

trabalhos similares, tais como (Zechman et al., 2010), (D'Acierno et al., 2010), (He and Hou,

2012) e (Putha et al., 2012).

Mais recentemente, Neto (2009) desenvolveu uma ferramenta de código aberto chamada

GISSIM, incorporada ao OpenJUMP (2014), que realiza simulação microscópica de trânsito.

A partir dessa ferramenta, Oliveira (2009) criou o GISSIM-TL, que possibilitava a obtenção

de tempos semafóricos por meio de técnicas de inteligência computacional. Esse trabalho foi

testado com um AG e um algoritmo de seleção clonal.

Por �m, Costa (2012) utilizou os trabalhos anteriores como base para construir uma formu-

lação multiobjetivo para o problema. O autor propôs a combinação de duas funções objetivo:

maximização da velocidade média e minimização da variância da velocidade dos veículos. Para

otimizar esse conjunto de funções, foi utilizado o algoritmo NSGA-II, além de conceitos de

memória e vizinhança adaptativa.

1.1.4 Programação Semafórica em Tempo Real

Apesar de obterem bons resultados, os trabalhos de Oliveira (2009) e de Costa (2012), gas-

tavam horas, ou até mesmo dias, para retornar boas soluções, devido ao uso do simulador de

tráfego para avaliar as programações semafóricas candidatas. Isso impedia o uso dos processos

propostos para otimização da programação semafórica em tempo real. Contudo, vários traba-

lhos tem sido feito com essa abordagem e ela já tem sido testadas em grandes cidades (PMV,

2015). Além disso, o próprio Manual Brasileiro de Sinalização de Trânsito (DENATRAN, 2014)

já indica as regras e modos de operação desse processo.

Dentre os trabalhos com essa abordagem, destaca-se Pereira and Ribeiro (2007), que de-

monstra os testes de otimização da programação semafórica em tempo real realizados pela

BHTRANS na cidade de Belo Horizonte. A partir de seus resultados foi possível observar que

dos 20 trechos que participaram do experimento, 13 (65%) tiveram melhorias em relação a pro-

gramação semafórica �xa. Além disso, o controle em tempo real diminuiu em 16,34% a média
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do tempo de percurso das rotas pesquisadas.

Assim, comprova-se a importância de novas arquiteturas que sejam capazes de realizar esse

processo e obterem bons resultados.

1.2 Objetivos

Tendo em vista as limitações dos trabalhos anteriores, baseados em simuladores de tráfego, o

objetivo deste trabalho é construir métodos para obter programações semafóricas otimizadas e

robustas em tempo real, de forma a minimizar os tempos gastos pelos veículos para percorrerem

os trechos sob análise.

Para isso, foram de�nidos os seguintes objetivos especí�cos:

• Propor duas novas arquiteturas para lidar com o problema de otimização da programação

semafórica, onde:

� O simulador de tráfego seja utilizado apenas no início do processo de otimização,

para construir os cenários de �uxos de veículos nos movimentos do trecho.

� A avaliação das programações semafóricas candidatas seja feita a partir do uso dos

modelos matemáticos propostos por Akçelik (1991) e Webster (DENATRAN, 2014).

Dessa forma, espera-se que o processo de otimização se torne consideravelmente mais

rápido em relação aos métodos que utilizam os simuladores de tráfego.

� As soluções candidatas sejam avaliadas para vários cenários de �uxos nos movimen-

tos. Assim, busca-se minimizar os impactos causados pelas incertezas e variações

dos �uxos e garantir que as programações semafóricas obtidas sejam robustas.

• Avaliar as arquiteturas com uso de três algoritmos de otimização mono-objetivo e um

multiobjetivo;

• Testar as arquiteturas para cenários que simulam trechos reais.
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1.3 Organização da Dissertação

Esta dissertação está organizada na seguinte ordem. A descrição do problema tratado neste

trabalho é exibida no Cap. 2. Os conceitos sobre otimização evolucionária e seus algoritmos

são abordados no Cap. 3. No Cap. 4, está detalhado o desenvolvimento das arquiteturas de

otimização da programação semafórica em tempo real propostas neste trabalho. Os resultados

dos experimentos realizados são exibidos no Cap. 5. Por �m, as conclusões sobre o trabalho

são apresentadas no Cap. 6.



Capítulo 2

Programação Semafórica

Cruzamentos ou interseções podem conter movimentos con�itantes entre si. Isso ocorre

quando os movimentos se cruzam e não podem ser realizados simultaneamente. É fundamental

gerenciar esses con�itos para evitar acidentes. Em vias de menor volume de tráfego, é su�ciente

utilizar placas �DÊ A PREFERÊNCIA� ou �PARE' nas vias transversais, indicando a contenção

do �uxo naquele ponto. Entretanto, em vias com maior �uxo de veículos, a espera dos veículos

pode gerar atrasos, sendo necessário o uso de semáforos.

Os semáforos são dispositivos de controle do tráfego que alternam o direito de passagem

entre veículos e/ou pedestres a partir de indicações luminosas. Seu objetivo principal é autorizar

ou proibir a passagem dos veículos que desejam realizar um movimento. Para tanto, utiliza-se

as cores verde e vermelho, respectivamente. Para evitar interrupções bruscas, utiliza-se também

um tempo de atenção (amarelo), indicando ao motorista sobre a proximidade da mudança para

o estado vermelho.

Segundo DENATRAN (2014), a programação semafórica consiste em determinar:

• a sequência e a dimensão dos estágios, correspondentes aos tempos de verde, amarelo e

vermelho dos semáforos que controlam os movimentos;

• o tempo máximo e total dos ciclos, calculado como o somatório dos tempos dos estágios

dos semáforos;

• a sincronização entre os ciclos (defasagens), quando for necessário, para evitar que os

veículos parem em semáforos sequenciais existentes nos corredores de tráfego.

9
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Em geral, a programação semafórica deve ser feita de forma adequada, com o intuito de

minimizar o tempo médio (atraso) que os veículos gastam para percorrer os trechos em análise.

Con�gurações inadequadas podem implicar em problemas como a geração de �las, atrasos,

aumento da poluição, redução da segurança, dentre outros (Costa, 2012).

Algumas das principais referências utilizadas na engenharia de tráfego são: os Manuais de

Semáforos (DENATRAN, 1984, 2014), o Highway Capacity Manual 2010 (HCM-2010) (TRB,

2010) e o Manual Brasileiro de Sinalização de Trânsito (CONTRAN, 2012). Uma descrição

extensiva do problema abordado pode ser encontrada nesses documentos.

2.1 Movimentos

O termo movimento é usado para identi�car a origem e o destino de veículos ou pedestres

(DENATRAN, 2014). Algumas de suas de�nições merecem destaque:

Movimentos convergentes: movimentos com origens diferentes e mesmo destino;

Movimentos divergentes: movimentos com uma mesma origem e destinos diferentes;

Movimentos de entrada: movimentos que devem ser realizados para entrar em um trecho;

Grupo de movimentos: conjunto de múltiplos movimentos realizados simultaneamente.

A Figura 2.1 apresenta um cruzamento entre duas ruas de sentido único, onde existem

quatro movimentos possíveis.

Figura 2.1: Exemplo de movimentos em um cruzamento.
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2.2 Fluxo de Veículos

O �uxo de veículos, ou volume de tráfego, é o número de veículos que passam por uma

determinada via, ou movimento, em um determinado período de tempo (CONTRAN, 2012).

O �uxo de saturação corresponde ao número máximo de veículos que conseguiriam passar

por um movimento no mesmo período de tempo. Por sua vez, o �uxo de entrada de veículos

corresponde ao número veículos que adentram o trecho, por um movimento de entrada, durante

o período de análise (DENATRAN, 2014).

Na prática, os �uxos de veículos nos movimentos são dados a partir da contagem, visual

ou por aparelhos, efetuada pelas empresas de tráfego em determinados períodos de tempo. No

entanto, nem sempre os dados reais estão disponíveis e, com isso, são utilizados simuladores

de trafego para geração desses �uxos. Assim, é possível avaliar ferramentas de programação,

estimar cenários em redes a serem instaladas/expandidas ou gerar cenários alternativos de

�uxos de veículos em determinados trechos para auxiliar no processo de otimização.

Como exemplo, a aplicação de um simulador no cruzamento da Figura 2.1 deve retornar

quantos veículos realizam cada um dos quatro movimentos permitidos naquele trecho. A quan-

tidade de veículos deve ser condizente com o total de veículos que entra no trecho e atender

todas as restrições de balanceamento (todos os veículos que chegam ao cruzamento pela ave-

nida horizontal devem seguir 1 ou 2 e todos os veículos que chegam pela avenida vertical devem

seguir 3 ou 4).

2.3 Grau de Saturação em um Movimento

Vilanova (2005) de�ne o grau de saturação (a) em um movimento como a relação entre o

número de veículos (�uxo) que chegam a um movimento e o número máximo de veículos que

conseguem de fato passar por ele (�uxo de saturação) em um período de tempo. Assim, dizer

que o grau de saturação do movimento é de 100% (a = 1) é o mesmo que dizer que o tempo de

verde do semáforo que o controla é exatamente o su�ciente para escoar todos os veículos que

chegam a ele. Quando o grau de saturação do movimento se torna superior a 1 (a > 1), existe

a formação de �las, que podem acarretar em engarrafamentos.
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Também é importante ressaltar que nem todo o tempo de verde é utilizado de forma efe-

tiva. Como pode ser visto na Figura 2.2, os veículos levam algum tempo para começar seu

deslocamento e acelerar até sua velocidade normal de viagem no início do período de verde, o

que indica um atraso inicial. Depois de alguns segundos, a �la de veículos descarrega a uma

taxa constante, até que o semáforo passe para o estado amarelo, onde os veículos iniciam a

desaceleração.

Figura 2.2: Comportamento do �uxo de veículos em um movimento, extraído de (Oliveira,
2009)

Com isso, Vilanova (2005) propõe um modelo matemático, exibido na Equação (2.1), que

possibilita o cálculo do tempo de ciclo e dos tempos de verde através do método do grau de

saturação. Esse modelo escolhe inicialmente qual o grau de saturação (a) desejado para os

movimentos e, em seguida, calcula o tempo de ciclo (tciclo) e os tempos de verdes (tverde) que

o acarretarão, dado que os �uxos de veículos nos movimentos (q) e os �uxos de saturação (Q)

são conhecidos.

a =
q × tciclo
Q× tverde

(2.1)

onde:

a é o grau de saturação do movimento;

q é o �uxo de veículos no movimento (V/h);

Q é o �uxo de saturação do movimento (V/h);
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tverde é o tempo de verde dos semáforos (s);

tciclo é o tempo de ciclo ao qual o semáforo que rege o movimento faz parte (s).

De acordo com Vilanova (2005), deve-se trabalhar com um grau de saturação entre 80%

a 90% (0, 80 ≤ a ≤ 0, 90). Nessa faixa obtêm-se os menores valores para o atraso total do

semáforo, visto que o tempo de verde seria su�ciente para permitir o escoamento de todo o

�uxo de veículos, mesmo que ocorra algum pequeno incidente. Porém, nem sempre é possível

utilizar essa faixa de valores para todos os movimentos do trecho sob estudo. Logo, os projetistas

devem considerar fatores locais que podem vir a in�uenciar na decisão de trabalhar com vias

mais ou menos saturada, tais como:

• tempo máximo de ciclo;

• importância relativa daquela rua no sistema viário;

• volume de ônibus e caminhões;

• necessidade de deixar uma folga maior para vias onde incidentes são mais frequentes ou

causam maiores implicações;

• risco que a �la formada pelo semáforo venha a bloquear outras vias.

2.4 Atraso em um Movimento

Quando é realizada uma programação semafórica, espera-se que ela impacte o mínimo possí-

vel no tempo de viagem dos veículos. Porém, como visto anteriormente, os projetistas considerar

que os atrasos nos tempos de viagem são inevitáveis. De acordo com DENATRAN (2014), o

atraso representa a diferença entre o tempo gasto por um veículo para percorrer um determi-

nado trecho sob o controle semafórico e o tempo que ele gastaria se percorresse o mesmo trecho,

sem interrupções, na velocidade máxima permitida.

Com isso, surgiram modelos matemáticos determinísticos e simuladores de tráfego capazes

de calcular o atraso dos veículos nos movimentos e trechos. Isso permitiu o estudo dos impactos

das mudanças nas programações semafóricas e, até mesmo, a otimização das mesmas, conforme

discutido na Seção 1.1. No entanto, o uso de simuladores de tráfego para medir os atrasos dos

veículos é um processo lento, o que impossibilita algumas aplicações práticas, como o processo

de otimização da programação semafórica em tempo real.
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Dentre os modelos matemáticos existentes na literatura, este trabalho utilizou os modelos

propostos por Akçelik (1991) e Webster (DENATRAN, 2014), apresentados na sequência.

2.4.1 Modelo de Akçelik

Conforme descrito na Seção 1.1.1, Davidson (1966, 1978) propôs um modelo matemático

determinístico para cálculo do tempo médio de viagem dos veículos. Porém, o mesmo foi alvo

de discussões devido a problemas para calibrar seus parâmetros, visto que eles não tinham

conceitos bem de�nidos (Rose et al., 1989).

Akçelik (1991) propôs um modelo alternativo que calcula o atraso médio dos veículos que

passam por um movimento (Equação (2.2)) com o intuito de resolver esses problemas. O

mesmo foi derivado do modelo de Davidson (1966) a partir do uso da técnica de transformação

de coordenadas, cuja os detalhes podem ser vistos em Akçelik (1981).

takcelikm = t0m + 0.25× Tf ×

[
z +

(
z2 +

8× Jm × a
Q× Tf

)0.5
]

(2.2)

onde:

tm é o atraso médio dos veículos no movimento m (s);

t0m é o tempo mínimo de viagem no movimento (s);

Jm é o parâmetro de qualidade do movimento;

a é o grau de saturação do movimento, calculado pela Equação (2.1);

z = (x− 1);

Tf é o tempo total de simulação (s).

No entanto, o modelo de Akçelik (1991) depende do tempo mínimo de viagem do movi-

mento (t0m), que é o tempo gasto por um veículo para percorrer o movimento na velocidade

máxima permitida, sem qualquer impedimento. Além disso, ele utiliza o parâmetro de quali-

dade do movimento (Jm), que especi�ca fatores como interrupções na via e dependências entre

os semáforos.
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2.4.2 Modelo de Webster

Webster foi um dos pioneiros dos estudos sobre programação semafórica. Assim, ele também

sugeriu um modelo, descrito em DENATRAN (2014), para calcular o atraso médio dos veículos

que passam por um movimento (Equação (2.3)). Porém, seu modelo depende de condições não

congestionadas e que a chegada dos veículos obedeça a uma distribuição aleatória em torno

de um mesmo valor médio. Ou seja, a chegada não deve ser in�uenciada por sinalizações

semafóricas a montante ou quaisquer outras condições que causem a alteração do valor médio

de chegada ao longo do tempo.

twebster
m =

tciclo(1− p)2

2(1− p× a)
+

a2

2b(1− a)
− 0.65

(
tciclo
b2

)1/3

a(2+5p) (2.3)

onde:

tm é o atraso médio de um veículo no movimento m (s);

tciclo é o tempo de ciclo ao qual o semáforo que rege o movimento faz parte (s);

p é a fração de verde (relação entre o tempo de verde e o tempo de ciclo);

a é o grau de saturação do movimento, calculado pela Equação (2.1);

b = q/3600 é o �uxo de veículos no movimento por segundo (V/s).

Nesse modelo, a primeira parcela corresponde ao atraso uniforme, a segunda a um atraso

aleatório e a terceira consiste em um termo de ajuste da formulação teórica aos resultados

registrados. Nas situações de trânsito livre, onde todos os veículos conseguem passar no pri-

meiro período de verde, o atraso é composto pelas três parcelas. Quando a operação atinge o

congestionamento total, o atraso aleatório desaparece, permanecendo os outros dois.

2.4.3 Atraso Total no Trecho

Considerando que o objetivo deste trabalho é construir métodos que possibilitem a otimi-

zação da programação semafórica de um trecho e não de apenas um ciclo isolado, torna-se

necessário calcular o atraso total dos veículos no trecho em estudo. Assim, o atraso total t,

a ser utilizado para avaliação das programações semafóricas candidatas, foi de�nido como o

somatório dos atrasos dos veículos em todos os movimentos possíveis no trecho em estudo,

conforme descrito na Equação (2.4).
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t =
∑
m∈M

tm (2.4)

onde:

t é o atraso total dos veículos no trecho (s);

tm é o atraso médio dos veículos em cada movimento (s), obtidos a partir dos modelos mate-

máticos determinísticos propostos por Akçelik (1991) e Webster (DENATRAN, 2014);

M é o conjunto de movimentos possíveis no trecho.

Por não considerar a defasagem entre ciclos, não é possível garantir a sincronização dos

semáforos.



Capítulo 3

Algoritmos de Otimização

Neste capítulo são apresentados os algoritmos utilizados ao longo deste trabalho para solu-

ção do problema de otimização da programação semafórica. Foram testados cinco algoritmos

metaheurísticos:

• Algoritmo Genético (AG) (Holland, 1975);

• Particle Swarm Otmization (PSO) (Kennedy and Eberhart, 1995);

• Di�erential Evolution (DE) (Storn and Price, 1997);

• Nondominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA II) (Deb et al., 2002);

• Variable Neighborhood Search (VNS) (Mladenovi¢ and Hansen, 1997).

O último algoritmo foi utilizado para re�namento das soluções obtidas pelos três primeiros.

3.1 Algoritmos Evolucionários Mono-objetivo

Segundo Goldberg (1989), os algoritmos evolucionários são algoritmos estocásticos inspira-

dos na teoria da evolução de Charles Darwin que trabalham sobre uma população de soluções

candidatas e simulam as características de evolução das espécies, como a seleção, o cruzamento

e a mutação. Assim, de acordo com Fonseca (1995), a melhoria da população ocorre devido à

repetida seleção dos indivíduos mais aptos e reprodução dos mesmos. As principais etapas dos

AEs e os algoritmos utilizados neste trabalho são apresentados a seguir.

17
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Algoritmo

O Algoritmo 1 apresenta a estrutura básica de um AE.

Algoritmo 1 Algoritmos Evolucionários

1: pop0 ← gerar população inicial(Nindividuos);
2: fit0 ← avaliar(pop0);
3: ger ← 1;
4: while não antingiu condição de parada do
5: popger ← criar próxima população(popger−1);
6: fitger ← avaliar(popger);
7: ger ← ger + 1;
8: return melhor indivíduo ∈ popger;
9: end while

onde:

Nindividuos é o número de indivíduos da população;

fit é o valor de �tness calculado a partir da avaliação dos indivíduos da população.

A primeira população nos AEs geralmente é composta por indivíduos gerados de forma

aleatória. No entanto, deve-se seguir as regras de forma a respeitar a faixa de valores possíveis

para cada variável e evitar a criação de indivíduos inválidos (von Zuben, 2009).

A avaliação dos indivíduos da população é feita por meio da função objetivo. Já a seleção é

responsável por escolher os indivíduos mais aptos (pais) que farão parte dos processos seguintes

que criarão as próximas gerações. Os pais são submetidos a mecanismos capazes de modi�car a

população para as próximas gerações. Os operadores, que modi�cam os indivíduos da população

geralmente são divididos em operadores de cruzamento ou de mutação. No cruzamento, dois ou

mais indivíduos pais são combinados para criação de novos �lhos. Já a mutação é responsável

por modi�car os indivíduos de acordo com alguma regra probabilística, de forma a inserir novas

informações na população.

O critério de parada varia de problema para problema. Geralmente os critérios mais adota-

dos estão relacionados ao orçamento computacional do algoritmo, seja limitando o número de

iterações do mesmo ou seu tempo de execução.
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3.1.1 Algoritmos Genéticos

O Algoritmo Genético (AG) foi proposto por Holland (1975) e é considerado um dos marcos

iniciais do desenvolvimento de AEs. O Algoritmo 2 apresenta as principais etapas do AG. As

operações do AG utilizadas ao longo deste trabalho são descritas na sequência.

Algoritmo 2 Algoritmo Genético

1: pop0 ← geração da população inicial(Nindividuos);
2: fit0 ← avaliação(pop0);
3: ger ← 1;
4: while não antingiu condição de parada do
5: U ← seleção(popger−1, fitger−1);
6: popger ← cruzamento(U);
7: popger ← mutação(popger);
8: fitger ← avaliação(popger);
9: ger ← ger + 1;
10: return melhor indivíduo ∈ popger;
11: end while

onde:

U é a população intermediária gerada após o processo de seleção dos indivíduos;

Nindividuos é o número de indivíduos da população.

Seleção

Após a avaliação dos indivíduos é feita a seleção dos pais que farão parte dos processos de

cruzamento e mutação. Um dos métodos de seleção mais conhecidos é a Roleta Estocástica

(do inglês, Roulette Wheel Selection ou RWS) (Goldberg, 1989). Esse método consiste em

uma sequência de Nindividuos eventos de seleção independentes, onde a probabilidade de cada

indivíduo ser selecionado é proporcional a sua �tness relativa.

No entanto, a roleta estocástica permite que os indivíduos com maior �tness se tornem

muito dominantes no processo de seleção, o que diminui a diversidade das próximas gerações.

Para lidar com esse problema, Baker (1987) propôs um método de seleção chamado Amostra-

gem Universal Estocástica (do inglês, Stochastic Universal Sampling ou SUS). Nele, a roleta é

preenchida da mesma forma que na Roleta Estocástica, com a área do slot referente a cada in-

divíduo sendo proporcional à sua �tness. Porém, são utilizados Nindividuos ponteiros igualmente
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espaçados, fazendo com que toda a população seja escolhida em um único evento de seleção

(veja exemplo da Figura 3.1).

Figura 3.1: Método de seleção SUS, extraído de (Carrano, 2007).

Detalhes sobre outros métodos de seleção podem ser encontrados em Goldberg (1989);

Fonseca (1995); Tanomaru (1995); Soares (1997).

Cruzamento

Uma vez selecionados os indivíduos pais, o AG passa à etapa de cruzamento. Neste trabalho

foram utilizados dois tipos de cruzamento: o cruzamento de dois pontos e o cruzamento uniforme

(Goldberg, 1989). O operador de cruzamento de dois pontos (two points crossover) consiste em

escolher dois pontos aleatórios dentro do comprimento do indivíduo. Então, as posições entre

os dois pontos são transferidas de um pai para outro. A Figura 3.2 exibe um exemplo desse

cruzamento.

Figura 3.2: Exemplo de cruzamento de dois pontos.

O cruzamento uniforme (uniform crossover) sorteia com probabilidade uniforme quais po-

sições do indivíduo �lho serão herdadas de cada pai, conforme mostrado na Figura 3.3.
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Figura 3.3: Exemplo de cruzamento uniforme.

Outros operadores de cruzamento para o AG podem ser encontrados em Ackley (1987);

Goldberg (1989); Eshelman et al. (1989); Davis and Principe (1991); Syswerda (1989); Radcli�e

(1990); Wright (1991)

Mutação

Após o cruzamento, é realizada a etapa de mutação, responsável por modi�car os indivíduos

e, consequentemente, aumentar a diversidade da população. O operador de mutação empregado

neste trabalho é baseado no operador clássico conhecido como Flip. Este sorte aleatoriamente

posições do indivíduo que serão alteradas. Essa alteração se dá pela substituição do valor

presente por algum outro valor válido para o domínio da variável. Um exemplo deste operador

é apresentado na Fig. 3.4.

Figura 3.4: Exemplo de mutação Flip em indivíduo com codi�cação binária.

Outros operadores de mutação em AGs podem ser encontrados em Goldberg (1989); Tano-

maru (1995); Soares (1997); Ramos et al. (2003).
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3.1.2 Particle Swarm Otmization

O Particle Swarm Optimization (PSO) (Kennedy and Eberhart, 1995) é um algoritmo

evolucionário baseado no comportamento social coletivo, como o de revoadas de pássaros ou o de

cardumes de peixes. Ele compartilha algumas características com os AGs, como a inicialização

da população e os critérios de parada. Porém, o PSO não possui seleção nem operadores de

cruzamento explícitos, o que simpli�ca sua implementação. O processo de mutação, por sua

vez, é realizado com uso da partícula de velocidade (v). O algoritmo detalhado é exibido no

Algoritmo 3 e seu processo de mutação é apresentado na sequência.

Algoritmo 3 Particle Swarm Optimization

1: pop0 ← geração da população inicial(N);
2: fit0 ← avaliação(pop0);
3: v0 ← 0;
4: ger ← 1;
5: while não antingiu condição de parada do
6: (popger, vger)← mutação(popger−1, vger−1);
7: fitger ← avaliação(popger);
8: ger ← ger + 1;
9: end while

10: return melhor indivíduo ∈ popger

Mutação

O processo de mutação do PSO (Algoritmo 4) é feito a partir da partícula de velocidade,

que de�ne a direção em que os indivíduos devem seguir para convergência. A partícula de

velocidade (vi), exibida na Equação (3.1), é in�uenciada pelas melhores soluções já obtidas

em cada posição (popibest), além da melhor solução global encontrada até o momento (popbest).

Dessa forma, espera-se que os indivíduos sejam iterativamente direcionados para posições mais

promissoras no espaço de busca, conforme a Equação (3.2).

vi ← ωvi + φl(popibest − popi) + φg(popbest − popi) (3.1)

popi = popi + vi (3.2)



CAPÍTULO 3. ALGORITMOS DE OTIMIZAÇÃO 23

onde:

popi é o indivíduo atual na posição i a sofrer mutação;

vi é a partícula de velocidade utilizada para atualizar o indivíduo;

popbest é o melhor indivíduo já encontrado no processo de otimização;

popibest é o melhor indivíduo já encontrado no processo de otimização na posição i;

ω, φl e φg são parâmetros selecionados de forma a controlar o comportamento e a e�cácia do

algoritmo.

Algoritmo 4 PSO - Mutação

1: function mutação(pop, v)
2: for i = 1 até N do

3: vi ← ωvi + φl(popibest − popi) + φg(popbest − popi);
4: for j = 1 até Nposicoes do

5: if random ≤ pmut then

6: Uij = popij + vij
7: end if

8: end for

9: end for

10: return (U, v);
11: end function

onde:

Nposicoes é o número de posições no indivíduo;

U é a população gerada pelo processo de mutação;

pmut é a probabilidade da posição do indivíduo sofrer mutação, ou seja, ser in�uenciada pela

partícula de velocidade.

Por utilizar a partícula de velocidade, o PSO torna-se e�ciente para problemas monomodais.

No entanto, isso o deixa suscetível à convergência prematura para ótimos locais nos problemas

multimodais (van den Bergh and Engelbrecht, 2010; Bonyadi and Michalewicz, 2014). Assim,

diversos estudos têm sido feitos em relação ao ajuste dos parâmetros de comportamento da

partícula de velocidade para evitar esse problema (van den Bergh, 2001; Clerc and Kennedy,

2002; Trelea, 2003). Além do ajuste dos parâmetros, outras linhas de pesquisa também sugerem:

• Causar pertubações na partícula, tais como multiplicar seus termos por fatores aleatórios

(Evers, 2009; Lovbjerg and Krink, 2002; Xinchao, 2010; Xie et al., 2005);
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• Adaptar os parâmetros de comportamento dinamicamente (Zhan et al., 2009);

• Utilizar mais de uma população, de forma a aumentar a abrangência de busca do método

(Cheung et al., 2014). Isso também possibilita o uso do PSO para problemas de otimização

multiobjetivo (Nobile et al., 2012).

3.1.3 Di�erential Evolution

O último algoritmo evolucionário mono-objetivo utilizado foi Di�erential Evolution (DE),

proposto por Storn and Price (1997). Sua estrutura também é semelhante à do AG, conforme

pode ser visto no Algoritmo 5. A principal diferença entre os algoritmos está no processo de

geração das próximas populações. Inicialmente é gerada uma população intermediária, a partir

do processo de mutação diferencial. Então, é realizado o cruzamento entre a população atual

e a população intermediária, utilizando os indivíduos nas mesmas posições. Outros detalhes

sobre seu processo de mutação diferencial são descritos a seguir.

Algoritmo 5 Di�erential Evolution

1: pop0 ← geração da população inicial(N);
2: fit0 ← avaliação(pop0);
3: ger ← 1;
4: while não antingiu condição de parada do
5: U ← mutação diferencial(popger−1);
6: popger ← cruzamento(popger−1, U);
7: fitger ← avaliação(popger);
8: ger ← ger + 1;
9: end while

10: return melhor indivíduo ∈ popger

onde:

U é a população intermediária gerada pelo processo de mutação.

Mutação Diferencial

A principal característica do DE é seu processo de mutação diferencial, que é realizado para

todos os indivíduos da população atual, sem seleção prévia. O operador de mutação diferencial

mais utilizado é o random-to-random, de�nido na Equação (3.3). Além dele, também foram

utilizados neste trabalho os operadores current-to-random (Equação (3.4)) e o operador current-
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to-best (Equação (3.5)) (Das and Suganthan, 2011), com o intuito de avaliar aquele que seria o

melhor para o problema tratado.

popi = popr1 + µ× (popr2 − popr3) (3.3)

popi = popi + µ× (popr1 − popr2) (3.4)

popi = popi + µ× (popbest − popr) (3.5)

onde:

popi é o indivíduo atual a sofrer cruzamento;

popbest é o melhor indivíduo já encontrado no processo de otimização;

popr são indivíduos escolhidos de forma aleatória;

µ é o peso diferencial e deve estar no intervalo µ ∈ [0, 2].

O processo de mutação completo pode ser visto no Algoritmo 6.

Algoritmo 6 DE - Mutação Diferencial

1: function mutação diferencial(pop)
2: for i = 1 até Nindividuos do

3: (popr1, popr2, popr3)← choose(pop);
4: for j = 1 até Nposicoes do

5: if random ≤ pmut then

6: Uij ← popr1j + µ× (popr2j − popr3j);
7: end if

8: end for

9: end for

10: return U ;
11: end function

onde:

Nposicoes é o número de posições no indivíduo;

U é a população intermediária gerada pelo processo de mutação;

popr são os indivíduos selecionados aleatoriamente na população;

pmut é a probabilidade da posição do indivíduo sofrer mutação diferencial.
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É possível encontrar na literatura outros exemplos de operadores de mutação diferencial,

como os operadores baseados em centroides (Ali et al., 2011) e os baseados em lógica fuzzy (dos

Santos et al., 2015). Para outros exemplos, recomenda-se a leitura de Price et al. (2006), Das

and Suganthan (2011) e Mallipeddia et al. (2011).

3.2 Algoritmos Evolucionários Multiobjetivo

A otimização multiobjetivo é um tópico de pesquisa muito importante para cientistas e

engenheiros, uma vez que a maioria dos problemas dependem do atendimento de dois ou mais

critérios (Coello, 1999b).

Deb (2008) de�ne os problemas de otimização multiobjetivo como sendo aqueles que en-

volvem mais de uma função objetivo, que devem ser minimizadas ou maximizadas simultanea-

mente. Assim, a principal diferença desses problemas para os problemas mono-objetivos é que

eles geralmente não possuem apenas uma solução ótima, mas um conjunto de soluções e�cien-

tes, chamado conjunto Pareto-ótimo, no qual as soluções competem de acordo com o ganho ou

perda (trade-o� ) em determinados objetivos.

Pode-se citar alguns Algoritmos Evolucionários Multiobjetivo:

• Sem elitismo:

� Multiobjective Genetic Algorithm (MOGA) (Fonseca and Fleming, 1993);

� Niched-Pareto Genetic Algorithm (NPGA) (Horn et al., 1994);

� Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) (Srinivas and Deb, 1994).

• Com elitismo:

� Pareto Archived Evolution Strategy (PAES) (Knowles and Corne, 1999);

� Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) (Zitzler and Thiele, 1999);

� Pareto Envelope-based Selection Algorithm (PESA) (Corne et al., 2000);

� Strength Pareto Evolutionary Algorithm II (SPEA-II) (Zitzler et al., 2001);

� Nondominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) (Deb et al., 2002);

� Multiobjective Evolutionary Algorithm Based on Decomposition (MOEA/D) (Zhang

and Li, 2007);
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� Multiobjective Evolutionary Algorithm Based on Decomposition and Di�erential Evo-

lution (MOEA/D-DE) (Li and Zhang, 2009);

� Nondominated Sorting Genetic Algorithm III (NSGA-III) (Yuan et al., 2014).

Alguns conceitos sobre os AEs multiobjetivo e o NSGA-II, utilizado neste trabalho, são

exibidos a seguir.

Fronteiras Pareto

De acordo com Takahashi (2007), o objeto fundamental da otimização multiobjetivo é en-

contrar o conjunto Pareto-ótimo, que contém as soluções ótimas para o problema. Esse conceito

foi formulado por Vilfredo Pareto no século XIX e constituiu o início da pesquisa em otimização

multiobjetivo (Coello, 1999a). Takahashi (2007) de�ne os conceitos de solução Pareto-ótima e

de dominância, conforme as de�nições 1 e 2, respectivamente.

De�nição 1 (Solução Pareto-ótima). y∗ ∈ Y é uma solução Pareto-ótima (e�ciente, não-

dominada, não inferior) se não existir nenhuma outra solução factível y no espaço de soluções

Y que a domine.

De�nição 2 (Dominância). y1 domina y2 se:

fi(y1) ≤ fi(y2) ∀ i ∈ (1, . . . , |O|) e

∃ j | fj(y1) < fj(y2).

onde:

y1 e y2 são duas soluções no espaço de soluções Y ;

O é o conjunto de objetivos tratados.

Logo, a solução y1 domina a solução y2 caso seja melhor em ao menos um objetivo e não

seja pior em nenhum outro. A imagem do conjunto das soluções Pareto-ótimas no espaço dos

objetivos é denominada Fronteira Pareto-ótima (ilustrada na Figura 3.5).
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Figura 3.5: Exemplo de uma Fronteira Pareto-ótima.

Avaliação de Desempenho

A comparação de duas Fronteiras Pareto-ótimas obtidas pelos algoritmos de otimização

multiobjetivo não é algo trivial. Dessa forma, foram criadas diversas métricas que devem ser

utilizadas para avaliar o desempenho dos algoritmos de otimização multiobjetivo.

A métrica do hipervolume (ou S�Metric) foi proposta por Zitzler and Thiele (1998) e avalia

a distribuição das soluções em relação ao espaço de busca. Assim, o hipervolume H de uma

Fronteira Pareto-ótima determina a área coberta ou dominada pelo conjunto de soluções na

mesma. Para calculá-lo é necessário de�nir um ponto de referência. Em problemas de maximi-

zação é comum utilizar o ponto (0, 0). Já nos problemas de minimização é escolhido um ponto

de referência (x, y), que determina os limites superiores de cada função objetivo. Com isso,

quanto maior o hipervolume de uma Fronteira Pareto-ótima, melhor será sua qualidade. Um

exemplo de hipervolume é a área sombreada exibida na Figura 3.6.

Outros exemplos de métricas para avaliação de desempenho dos algoritmos de otimização

multiobjetivo são:

• cardinalidade (Hansen, 1998);

• distância média (Czyz¹ak and Jaszkiewicz, 1998);

• distância máxima (Knowles and Corne, 2002);

• epsilon (Fonseca et al., 2005).
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Figura 3.6: Hipervolume de uma Fronteira Pareto-ótima.

3.2.1 Nondominated Sorting Genetic Algorithm II

O Nondominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) (Deb et al., 2002) foi proposto

como uma versão melhorada no NSGA (Srinivas and Deb, 1994). Este visava tratar as principais

de�ciências do algoritmo anterior, a saber:

Alta complexidade computacional: O procedimento utilizado pelo NSGA para classi�ca-

ção das fronteiras não dominadas tinha complexidade computacional O(|O|×N3
individuos),

sendo O é o conjunto de objetivos tratados e Nindividuos é o tamanho da população.

Já o Fast Nondominated Sorting, adotado pelo NSGA-II, possui complexidade O(|O| ×

N2
individuos).

Dependência de parâmetros de nicho: ONSGA utilizava um método de nicho baseado em

um parâmetro σshare. No entanto, o ajuste desse parâmetro era em geral muito sensível ao

problema tratado. O NSGA-II utiliza o Crowding Distance Assignment, que não depende

de nenhum parâmetro, para manutenção de diversidade.

Abordagem não elitista: O NSGA não empregava elitismo. O NSGA-II é um algoritmo

naturalmente elitista, o que tende a acelerar a convergência para melhores soluções.

A estrutura do NSGA-II é apresentada no Algoritmo 7. As principais etapas desse algoritmo

são discutidas na sequência.
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Algoritmo 7 NSGA-II

1: pop1 ← geração da população inicial(Nindividuos);
2: fit1 ← avaliação(pop1);
3: F1 ← encontrar pareto(pop1, fit1);
4: pop0 ← ∅;
5: fit0 ← ∅;
6: for ger ← 1 até Ngeracoes do

7: V ger ← popger
⋃
popger−1;

8: fitger ← fitger
⋃
fitger−1;

9: U ger ← seleção(V ger, fitger, Nindividuos);
10: popger+1 ← cruzamento(U ger);
11: popger+1 ← mutação(popger+1);
12: fitger+1 ← avaliação(popger+1);
13: Fger+1 ← encontrar pareto(Fger

⋃
popger+1, fitger+1);

14: end for

onde:

Fger é a fronteira Pareto não dominada na geração ger;

V é a população composta pela união da população anterior com a atual;

U é a população intermediária gerada composta pelos indivíduos a serem utilizados como pais

após a etapa de seleção.

Classi�cação das Fronteiras

O Fast Nondominated Sorting (FNS) é o método responsável por classi�car os níveis de

dominância (rank) de cada solução da população.

Inicialmente o conjunto F1 de soluções não dominadas é extraído da população inicial.

Então, um novo conjunto F2 de soluções não-dominadas é extraído da população restante. O

processo se repete até que não existam mais soluções na população. Assim, cada subconjunto

da população, F2, . . . ,Fk, contém indivíduos que são dominados apenas pelos indivíduos dos

subconjuntos precedentes. O processo possui complexidade total O(|O| ×N2
individuos).

Este método é apresentado no Algoritmo 8. A Figura 3.7 ilustra um exemplo para um

problema de minimização de duas funções objetivo.
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Figura 3.7: Exemplo de resultado do método Fast Nondominated Sort, extraído de (Carrano,
2007).

Algoritmo 8 NSGA-II - Fast Nondominated Sort (extraído de (Carrano, 2007))

1: for each p ∈ pop do
2: Qp ← ∅;
3: np ← 0;
4: for each q ∈ pop do
5: if p < q then
6: Qp ← Qp

⋃
q;

7: else if (q < p) then
8: np ← np + 1;
9: end if

10: end for

11: if np = 0 then
12: prank ← 1;
13: F1 ← F1

⋃
p;

14: end if

15: end for

16: i← 1;
17: while F i 6= ∅ do
18: F i+1 ← ∅;
19: for each p ∈ F i do

20: for each q ∈ Qp do

21: nq ← nq − 1;
22: if nq = 0 then
23: qrank ← i+ 1;
24: F i+1 ← F i+1

⋃
q;

25: end if

26: end for

27: end for

28: i← i+ 1;
29: end while
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onde:

F i é a i-ésima fronteira;

np é o número de indivíduos que dominam o indivíduo p;

Qp é o conjunto de indivíduos dominados pelo indivíduo p.

Preservação da Diversidade

O NSGA original utiliza a abordagem conhecida como função de compartilhamento para

manter a diversidade em uma população. Esta depende da escolha do parâmetro σshare, o que

requer algum método de ajuste. Entretanto, no algoritmo NSGA-II, a função de comparti-

lhamento foi substituída pelo procedimento Crowding Distance Assignment (CDA). Essa nova

abordagem não requer nenhum parâmetro pré-de�nido para manter a diversidade dos indiví-

duos da população (Deb et al., 2002). Além disso, esse novo procedimento tem uma melhor

complexidade computacional.

Seu primeiro passo é ordenar os indivíduos da população em ordem ascendente para cada

uma das |O| funções objetivo tratadas. Depois disso, um valor teórico in�nito é atribuído às

soluções extremas (soluções com menores e maiores valores para cada uma das funções objetivo).

Para todas as demais soluções são atribuídos um valor de distância igual à diferença absoluta

normalizada nos valores de funções das duas soluções adjacentes. Este calculo é feito para todas

as funções objetivo, conforme a Equação (3.6).

F [i]distance =
∑
o∈O

(
F [i+ 1]o −F [i− 1]o

F [max]o −F [min]o

)
(3.6)

onde:

F [i]distance crowding distance do indivíduo i na fronteira F tratada;

O conjunto das funções objetivo tratadas;

Fo
max e Fo

min são os valores máximo e minimo presentes na fronteira F para a o-ésima função

objetivo.

O procedimento é exibido no Algoritmo 9 (extraído de (Carrano, 2007)). A Figura 3.8

mostra um exemplo para este cálculo, onde os pontos em negrito pertencem à primeira fronteira.
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Figura 3.8: Exemplo do Crowding Distance Assignment.

Algoritmo 9 NSGA-II - Crowding Distance Assignment

1: l← |F|;
2: F [∗]distance ← 0;
3: for each o ∈ O do

4: F ← sort(F , o);
5: F [1]distance ← F [l]distance ←∞;
6: for i from 2 to l − 1 do

7: F [i]distance ← F [i]distance +
(F [i+ 1]o −F [i− 1]o)

Fo
max −Fo

min

;

8: end for

9: end for

Com isso, a complexidade deste procedimento é de�nida pelo algoritmo de ordenação. Con-

siderando o uso Quick Sort (Hoare, 1961), que é executado |O| vezes, já que as soluções devem

ser ordenadas de forma independente para cada função objetivo, o CDA possui ordem de com-

plexidade O(|O| ×Nindividuos × log(Nindividuos)).

Seleção

Assim como no AG, após a avaliação o NSGA-II realiza a seleção dos indivíduos que serão

utilizados como pais das próximas populações. Para tal, ele utiliza o método Stochastic Tour-

nament (Miller and Goldberg, 1995), utilizando o operador de precedência de�nido por Deb

et al. (2002). Este operador é de�nido como:

De�nição 3 (Precedência). i ≺ j se:

(irank < jrank) ou [(irank = jrank) e (idistance > jdistance)].
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onde:

irank é o rank de dominância do indivíduo i;

idistance é o crowding distance do indivíduo i.

Assim, entre duas soluções com diferentes ranks, aquela que possuir o menor rank é a

escolhida. No entanto, se ambas soluções pertencerem à mesma fronteira, então a solução com

maior crowding distance é a escolhida, para manutenção da diversidade.

Cruzamento e Mutação

Os operadores de cruzamento e mutação empregados no NSGA-II podem ser os mesmos

utilizados em AGs mono-objetivos.

3.3 Metaheurísticas de Busca Local

As metaheurísticas de busca local são métodos que coordenam procedimentos de busca

locais com estratégias que lhes permitem escapar de mínimos locais. Com isso, elas realizam

uma busca robusta no espaço de soluções de um problema (Glover and Kochenberger, 2003).

Dentre as metaheurístisticas de busca local existentes, cita-se:

• Best-�rst Search (BFS) (Pearl, 1984);

• Tabu Search (Glover, 1986);

• Simulated Annealing (Kirkpatrick et al., 1983);

• Variable Neighborhood Search (VNS) (Mladenovi¢ and Hansen, 1997);

• Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP) (Feo and Resende, 1989).

Alguns mecanismos de busca local e o VNS, utilizado neste trabalho, são descritos na

sequencia.

Busca de Soluções Vizinhas

As metaheurísticas de busca local trabalham a partir de uma solução inicial x e realizam

buscas em sua vizinhança a �m de se obter melhores soluções.
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Um dos métodos utilizados para a busca é o Best Improvement, que consiste em testar todas

as possíveis soluções dentro da vizinhança V (x), a �m de encontrar a melhor vizinha x′. Esse

processo é repetido iterativamente e termina quando nenhuma solução melhor é encontrada.

Seu algoritmo é descrito no Algoritmo 10.

Algoritmo 10 Best Improvement

1: function BestImprovement(x, V )
2: repeat

3: x′ ← x;
4: x← argmin(f(y)) ∀ y ∈ V (x);
5: until f(x) ≥ f(x′);
6: return x;
7: end function

Uma alternativa, geralmente de menor custo, ao Best Improvement é o First Improvement.

Ele retorna a primeira solução vizinha encontrada que seja melhor que a atual, sem ter ne-

cessidade de avaliar todas as soluções presentes na vizinhança. Seu algoritmo é descrito no

Algoritmo 11.

Algoritmo 11 First Improvement

1: function FirstImprovement(x, V )
2: repeat

3: x′ ← x;
4: i← 1;
5: repeat

6: x← argmin(f(x), f(xi)), xi ∈ V (x);
7: i← i+ 1;
8: until f(x) < f(xi) or i > |V (x)|;
9: until f(x) ≥ f(x′);
10: return x;
11: end function

3.3.1 Variable Neighborhood Search

O Variable Neighborhood Search (VNS), proposto por Mladenovi¢ and Hansen (1997), é

uma metaheurística voltada à solução de problemas de otimização combinatória e problemas

de otimização global. Ela trabalha com mudanças das vizinhanças, com o objetivo de reduzir

a probabilidade do algoritmo �car preso em mínimos locais (um mínimo local sob uma função
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de vizinhança pode não ser um mínimo local quando analisado por outra). A ideia central do

VNS pode ser apresentada pelos seguintes passos:

1. A partir de uma solução, busca-se alguma outra que seja melhor dentro de sua vizinhança.

2. Se nenhuma solução melhor for encontrada, deve-se alterar a vizinhança, de forma a

alterar o espaço de busca e fugir de possíveis ótimos locais.

3. Se ainda assim nenhuma solução melhor for encontrada, deve-se fazer alguma alteração

(shaking) na solução atual e recomeçar o processo.

De acordo com Mladenovi¢ and Hansen (1997), o VNS é mais simples que outras metaheu-

rísticas e não requer ajuste de parâmetros. Ainda assim, ela é capaz de prover boas soluções e

de forma e�ciente.

A estrutura do VNS é apresentada no Algoritmo 12. Os aspectos mais importantes são

discutidos na sequência. Na literatura existem também diversas outras obras sobre o VNS.

Dentre elas, cita-se (Gendreau and Potvin, 2010; Glover and Kochenberger, 2003; Burke and

Kendall, 2014).

Algoritmo 12 VNS

1: function VNS(x, k_max,V)
2: x′ ← x;
3: for k ← 1 até k_max do
4: v ← 1;
5: repeat

6: x′′ ← Search(x′,Vv);
7: NeighborhoodChange(x, x′′, v, k);
8: until v ≤ |V|;
9: x′ ← shaking(x, k);
10: end for

11: end function

onde:

x é a solução atual;

k_max é o número máximo de modi�cações que podem ser feitas na solução atual para reco-

meçar o processo;

V é o conjunto de vizinhanças a serem utilizadas.
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Mudança de Vizinhança:

Como dito anteriormente, as metaheurísticas devem prover mecanismos que possibilitem

ao processo de busca escapar de ótimos locais. Assim, o VNS é implementado com k_max

vizinhanças ordenadas, geralmente de forma crescente em relação a cardinalidade de seus con-

juntos de soluções candidatas. Uma vez que o método de busca encontra uma solução melhor

que a atual, ele permanece utilizando a mesma vinhança, pois existe a tendência de haver ou-

tras soluções melhores nas proximidades. Porém, quando ele não consegue evoluir, o método

Neighborhood Change, descrito no Algoritmo 13, retorna a próxima vizinhança a ser utilizada,

a �m de aumentar o espaço de busca e permitir que o VNS escape de um possível ótimo local.

Algoritmo 13 VNS - Neighborhood Change

1: function NeighborhoodChange(x, x′, v, k)
2: if f(x′) < f(x) then
3: x← x′;
4: v ← 1;
5: k ← 1
6: else

7: v ← v + 1;
8: end if

9: end function

3.4 Tratamento de Restrições

Geralmente, as restrições são tratadas nas metaheurísticas de quatro formas:

Eliminação de Soluções

No método de eliminações de soluções, todas as soluções não factíveis são substituídas por

outras, que estejam dentro da região factível do problema. Caso necessário, parte dessas novas

soluções pode ser descartada por baixo desempenho. Porém, esta técnica só é viável para

problemas com baixa probabilidade de geração de soluções infactíveis, uma vez que a mesma

pode causar perda de diversidade da população.
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Reparo de Soluções

O método de reparo de soluções propõe o ajuste das mesmas por meio de um algoritmo

especí�co, pelo qual as soluções infactíveis do problema são deslocadas para a região factível.

Em alguns casos, o reparo de soluções pode acarretar alto custo computacional, o que pode

inviabilizar a aplicação dessa técnica.

Penalidade de Soluções

Ométodo de penalidade de soluções consiste em relaxar as restrições do problema em termos

que são acrescidos (ou multiplicados) na função objetivo. Geralmente os coe�cientes dessas

restrições são ajustados de forma a pequenas violações gerarem um aumento signi�cativo do

valor da função objetivo. Assim, Deb (2000) propôs o calculo da �tness do indivíduo x segundo

a Equação (3.7).

fitness(x) =

 f(x), caso x seja factível

f(x) +
∑

g∈G max(g(x), 0), caso contrário
(3.7)

onde:

f(x) é a função objetivo do problema para o indivíduo x;

G é o conjunto das funções penalidades aplicadas às restrição do problema.

Seleção por Torneio

Por �m, o método da seleção por torneio é muito utilizado em algoritmos de busca local.

Ao comparar duas soluções, ele realiza um torneio com as seguintes regras (Deb, 2000):

1. Quando as duas soluções são factíveis, a que possuir o melhor valor de função objetivo

f(x) é escolhida.

2. Quando apenas uma solução é factível, ela é escolhida.

3. Quando as duas soluções são infactíveis, a que tiver o menor valor de �tness, calculado

conforme a Equação (3.7), é escolhida.



Capítulo 4

Arquiteturas Propostas

Muitos dos trabalhos anteriores voltados à programação semafórica, dentre eles Oliveira

(2009) e Costa (2012), utilizavam simuladores de tráfego para gerar os �uxos de veículos em

cada movimento e também para medir os tempos gastos pelos veículos para percorrer o trecho

sob estudo (atraso). Em geral, estes algoritmos seguem uma arquitetura similar a apresentada

na Figura 4.1, que demanda a execução do simulador de tráfego milhares de vezes. Isso implica

em horas (ou até dias) de execução para se obter boas soluções, tendo em vista o alto custo de

execução do simulador.

Figura 4.1: Arquitetura comum em trabalhos anteriores.

A primeira proposta deste trabalho consiste em alterar a arquitetura dos trabalhos anteriores

para a apresentada na Figura 4.2. Nessa estrutura o simulado de tráfego é executado apenas

no início do processo, com a �nalidade de gerar cenários de �uxo de veículos nos movimentos

a serem utilizados. A avaliação dos indivíduos, por sua vez, passa a ser feita com o uso

de modelos matemáticos determinísticos. Dessa forma, a nova arquitetura possui um custo

computacional muito menor, o que torna a otimização da programação semafórica muito mais

rápida e possibilita seu uso em processos de otimização em tempo real.

39
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Figura 4.2: Arquitetura proposta para otimização da programação semafórica.

Porém, tendo em vista que as características de trânsito não mudam abruptamente ao longo

do dia, realizar o processo de otimização completo nem sempre é necessário. Portanto, a segunda

proposta deste trabalho é uma arquitetura de ajuste das programações semafóricas. Dadas

programações semafóricas adequadas para determinados períodos do dia (obtidas, por exemplo,

com a arquitetura apresentada na Figura 4.2), essas podem ser ajustadas para variações do

cenário esperado ou para pequenos intervalos de tempo por meio de uma metaheurística de

busca local, como proposto na Figura 4.3.

Figura 4.3: Arquitetura proposta para ajustes das programações semafóricas.

As novas arquiteturas possibilitam também avaliar os indivíduos para mais de um cenário

de �uxo de veículos, de forma a se obter programações semafóricas robustas. Assim, espera-se

que as soluções obtidas não se tornem ruins, caso o cenário real seja diferente do utilizado no

processo de otimização. As ferramentas utilizadas e etapas mais importantes das duas propostas

são discutidas no restante desse capítulo.

4.1 Simulador de Tráfego

Na primeira arquitetura proposta, o simulador de tráfego deve ser executado apenas no

início do processo de otimização, com o intuito de gerar os �uxos de veículos nos movimentos.

Com isso, foi desenvolvido um gerador de �uxos especí�co para este trabalho. Suas entradas

são o �uxo de entrada de veículos no trecho sob análise, os movimentos possíveis (M) e as

chances dos veículos seguirem em cada movimento, que são dadas por estudos reais ou de�nidas

pelo projetista de trânsito. O simulador sorteia os movimentos que cada um dos veículos
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percorrerá, seguindo as probabilidades dadas, desde o movimento de entrada no trecho até o

movimento de saída do mesmo e os contabiliza. Dessa forma, sua saída é o �uxo de veículos em

todos os movimentos do trecho sob análise respeitando as suas restrições de balanceamento. O

�uxograma desse processo é apresentado no Algoritmo 14.

Algoritmo 14 Gerador de Fluxos

1: function GeradorFluxos(M)
2: for each m ∈ (movimentos de entrada ⊂M) do
3: for i← 1 até mc

fluxo do

4: repeat

5: m← SorteiaProximoMovimento(mproximos,mchances);
6: mc

fluxo ← mc
fluxo + 1;

7: until m não seja movimentos de saída;
8: end for

9: end for

10: returnM;
11: end function

Vale destacar que este simulador pode ser substituído por qualquer outro disponível ou, ainda,

por dados reais de contagem de veículos nos movimentos, caso estes estejam disponíveis.

4.2 Codi�cação das Soluções Candidatas

As soluções candidatas foram codi�cadas como vetores de números inteiros em todos os

algoritmos propostos. Nessa representação, cada uma das Nposicoes posições indica o tempo

de verde do respectivo semáforo. Os ciclos, por sua vez, foram dispostos sequencialmente. A

Figura 4.4 mostra um exemplo de indivíduo para um trecho com dois ciclos, cada um com

quatro semáforos.

Figura 4.4: Exemplo de indivíduo com 2 ciclos, cada um com 4 semáforos.
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A primeira população de todos os algoritmos evolucionários utilizados foi composta por

indivíduos gerados aleatoriamente, onde os tempos de verde (tverde) dos semáforos devem estar

dentro do intervalo de verde permitido (Tverde_min ≤ tverde ≤ Tverde_max). No entanto, depen-

dendo do algoritmo, é possível que os tempos de verde dos semáforos (tverde) ultrapassem os

limites superior (Tverde_max) ou inferior (Tverde_min) nos processos de cruzamento ou mutação.

Assim, foram de�nidos dois tipos de tratamentos possíveis:

Saturação: Os valores param nos limites superiores ou inferiores, conforme a Equação (4.1).

(tverde = Tverde_max se tverde > Tverde_max)

ou

(tverde = Tverde_min se tverde < Tverde_min)

(4.1)

Range Cíclico: Os valores passam para as extremidades contrárias da faixa de valores possí-

veis, conforme a Equação (4.2).

(tverde = Tverde_min + u se tverde > Tverde_max em u)

ou

(tverde = Tverde_max − u se tverde < Tverde_min em u)

(4.2)

4.3 Restrições do Problema

O problema de otimização da programação semafórica possui duas restrições básicas a serem

consideradas: os tempos mínimo e máximo de ciclo (Tciclo_min ≤ tciclo ≤ Tciclo_max). O tempo

mínimo de clico é garantido pela de�nição dos tempos mínimos de verde (Tverde_min). Já a

restrição do tempo máximo de ciclo foi tratada por meio de penalidade. As soluções que

possuem ciclos com tempo superiores ao limite (tciclo > Tciclo_max) sofrem uma penalização

na função objetivo, conforme estabelecido na Equação (3.7). A penalidade, por sua vez, foi

de�nida como sendo uma taxa (Tpenalidade), dada em segundos, acrescentada para cada ponto

percentual em que o tempo de algum ciclo estiver acima do limite superior Tciclo_max. Seu

cálculo é exibido na Equação (4.3).

g(x) =
∑
c∈xC

max

[(
tcciclo − Tciclo_max

Tciclo_max

)
× 100, 0

]
× Tpenalidade (4.3)
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onde:

g é a penalidade a ser aplicada ao indivíduo (s);

xC é o conjunto de ciclos presentes na solução candidata x;

tcciclo é o tempo de ciclo do ciclo c (s);

Tciclo_max é o tempo de ciclo máximo (s);

Tpenalidade é a taxa de penalidade de�nida pelo projetista (s).

Essa estratégia foi de�nida devido à três fatores:

• programações que possuam ciclos com tempos superiores ao limite máximo ainda podem

gerar atrasos inferiores às demais e, com isso, serem interessantes;

• os algoritmos evolucionários têm grandes probabilidade de gerar soluções infactíveis e

ajustá-las ou substituí-las prejudicaria o seu tempo de execução;

• caso seja necessário, o projetista de trânsito pode eliminar as soluções infactíveis apenas

escolhendo uma taxa de penalidade (Tpenalidade) muita alta.

4.4 Teste de Robustez

Na maioria dos algoritmos de otimização, assume-se que os dados de entrada são determi-

nísticos. Porém, em muitos problemas práticos, podem existir erros de medições ou variações

nos dados de entrada, fazendo que soluções deixem de ser ótimas ou se tornem infactíveis em

cenários distintos do considerado durante a otimização (Ben-Tal and Nemirovski, 2000).

O problema de otimização semafórica é um bom exemplo de onde esses problemas acon-

tecem, visto que o processo de contagem de veículos nos trechos realizados pelas empresas de

trânsito pode ser impreciso e que os �uxos de veículos variam signi�cativamente ao longo do

dia ou no mesmo horário, em dias diferentes da semana. Assim, apenas um cenário de �uxo de

veículos nos movimentos é, em geral, insu�ciente para simular situações reais.

Com isso, surgiu a necessidade de se avaliar as soluções candidatas obtidas pelos algoritmos

utilizados neste trabalho para um conjunto (S) de cenários de �uxos de veículos nos movimentos

(entradas vizinhas), de forma que os mesmos pudessem simular as variações que ocorrem em

situações reais. Esses cenários foram obtidos em dois passos:
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1. A partir do �uxo de entrada de veículos original foram gerados Ncenarios cenários de �uxo

de entradas de veículos alternativos no trecho sob análise. Esses cenários foram gerados

utilizando uma distribuição de probabilidade Poisson Haight (1967).

2. A partir dos Ncenarios cenários de �uxos de entradas de veículos no trecho foi gerado, com

o uso do simulador desenvolvido, o conjunto S de cenários de �uxos de veículos em cada

um dos movimentos.

Por �m, o conjunto S de cenários de �uxos de veículos nos movimentos foi utilizado na constru-

ção dos modelos matemáticos determinísticos presentes nas funções objetivos a serem tratadas

no processo de otimização.

4.5 Avaliação dos Indivíduos

A partir dos modelos matemáticos, apresentados na Seção 2.4, e dos conceitos de robustez,

vistos na Seção 4.4, foram determinadas as funções objetivo utilizadas neste trabalho para

avaliação dos indivíduos nos problemas mono e multiobjetivo.

Problema Mono-objetivo

• Otimizar o caso médio das avaliações dos atrasos totais dos veículos no trecho, com base

no conjunto S de cenários de �uxos de veículos nos movimentos � Equação (4.4).

fcaso_medio(x) =

∑
s∈S t(x, s)

|S|
+ g(x) (4.4)

onde:

S é o conjunto de cenários de �uxos de veículos nos movimentos;

t(x, s) é o total dos veículos no trecho (s) calculado para o indivíduo x ao considerar o cenário

de �uxo de veículos nos movimentos s, conforme Equação (2.4);

g(x) é a penalidade de função objetivo do indivíduo x, conforme Equação (4.3).

O objetivo por trás dessa função é obter as programações semafóricas que permitam aos

veículos, na média, passarem pelo trecho com os menores atrasos.
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Problema Multiobjetivo

• Otimizar o caso médio das avaliações dos atrasos totais � Equação (4.4);

• Minimizar o pior caso dos atrasos totais � Equação (4.5).

fpior_caso(x) = max
s∈S

t(x, s) + g(x) (4.5)

Com esse modelo espera-se obter programações semafóricas que permaneçam adequadas mesmo

em cenários de �uxos que gerem atrasos consideravelmente superiores ao caso médio.

4.6 Algoritmos Utilizados

Três algoritmos evolucionários foram aplicados ao problema mono-objetivo: AG, DE e PSO.

Nos três casos a condição de parada foi o número máximo de iterações (Niteracoes) e as solu-

ções obtidas foram utilizadas como soluções iniciais do VNS, para �ns de re�namento. Já no

caso multiobjetivo, a ferramenta de otimização utilizada foi o algoritmo NSGA-II. Detalhes da

implementação de todos os métodos utilizados são apresentados na sequência.

4.6.1 Algoritmo Genético

No AG desenvolvido, a seleção é realizada com o Stochastic Universal Sampling (SUS)

(Baker, 1987) e elitismo.

O cruzamento pode ser feito por dois operadores: cruzamento de dois pontos (two points

crossover) e cruzamento uniforme (uniform crossover) (Goldberg, 1989). A escolha entre eles

ocorre de forma aleatória, com base em uma distribuição uniforme.

A mutação utiliza uma variação do operador Flip. Para cada posição a ser alterada é

escolhido um novo valor inteiro aleatório no intervalo [vatual−∆; vatual +∆], onde vatual é o valor

atual da posição e ∆ é a máxima perturbação admissível para a mutação. Caso necessário, os

intervalos saturam no limite inferior (Tverde_min) ou no limite superior (Tverde_max) da variável.
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4.6.2 Particle Swarm Otmization

O PSO foi o segundo algoritmo evolucionário mono-objetivo utilizado neste trabalho e sua

implementação seguiu a apresentada na Seção 3.1.2. Os limites da variável são tratados no

processo de mutação por meio de range cíclico.

4.6.3 Di�erential Evolution

O DE foi implementado conforme apresentado na Seção 3.1.3. Para mutação diferencial

foi escolhido o operador current-to-best, após testes empíricos contra os operadores random-

to-random e current-to-random. Os limites das variáveis também foram tratados por range

cíclico.

4.6.4 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II

O NSGA-II foi o algoritmo utilizado neste trabalho para a variante multiobjetivo do pro-

blema. Sua implementação foi feita conforme apresentado na Seção 3.2.1. Os operadores de

cruzamento e mutação foram os mesmos adotados no AG (Seção 4.6.1).

4.6.5 Variable Neighboorhood Search

Por último, o VNS foi a metaheurística de busca local escolhida neste trabalho para re�nar

as soluções obtidas pelos algoritmos evolucionários e para realizar os ajustes necessários nas

programações semafóricas. Assim, ele foi implementado como descrito na Seção 3.3.1 e utilizou

o método First Improvement para as buscas locais.

As vizinhanças, por sua vez, foram de�nidas como a adição de um valor ∆i, que varia de

+∆max a −∆max, ao tempo de verde em cada uma das Nposicoes posições do indivíduo. A ordem

das vizinhanças foi escolhida após testes empíricos, onde foi detectada a tendência do problema

em obter melhores soluções para tempos mais altos de verde. Caso necessário o algoritmo trata

os limites das variáveis como range cíclico. A Figura 4.5 mostra um exemplo de como o processo

funciona, tendo um indivíduo de 3 posições e ∆max = 1.
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Figura 4.5: Exemplo de como o processo de mudança de vizinhanças do VNS funciona, tendo
um indivíduo de 3 posições e ∆max = 1.

É possível notar que o número de soluções candidatas dentro de cada vizinhança é Nposicoes,

enquanto o número de vizinhanças é 2∆max.



Capítulo 5

Experimentos e Resultados

Conforme dito na Seção 1.2, o objetivo deste trabalho é propor duas arquiteturas (apresen-

tadas no Capítulo 4) para se obter programações semafóricas otimizadas e robustas em tempo

real. Dessa forma, surgiram perguntas relevantes:

• Qual é o melhor algoritmo evolucionário para o problema tratado?

• Uma metaheurística de busca local pode ser útil para o problema?

• Permitir que existam ciclos no trecho com tempos superiores ao limite máximo estabele-

cido pode ser interessante em situações reais?

• A variação do �uxo de veículos no trecho realmente prejudica as programações semafóricas

utilizadas? Se sim, como esses impactos podem ser reduzidos?

• Utilizar uma arquitetura de otimização reativa, que considera pequenas variações no �uxo

de veículos, é mesmo viável para otimização em tempo real?

Para responder essas perguntas foram realizados quatro experimentos:

Comparação dos algoritmos evolucionários: os três AEs foram comparados, a �m de

identi�car o que melhor se adapta ao problema tratado. Também, foram avaliado os

benefícios do VNS para re�nar as soluções obtidas.

Testes das penalidades nas soluções: foi estudado o impacto do valor da taxa de penali-

dade na solução �nal obtida, especialmente quanto ao tamanho do ciclo.

Testes de robustez: cenários alternativos de �uxos de veículos nos movimentos foram avalia-

dos com o intuito de estimar o impacto da variação do �uxo na qualidade �nal da solução

obtida.

48
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Teste dos ajustes das programações semafóricas: por �m, a segunda arquitetura pro-

posta neste trabalho foi avaliada como uma alternativa para correção reativa da progra-

mação semafórica em tempo real, tendo em vista as alterações de tráfego ocorridas ao

longo do tempo.

Os dados sobre os experimentos também são apresentados na sequência.

5.1 Dados dos Experimentos

Nesta seção são apresentados os trechos reais utilizados, assim como os ambientes e os

parâmetros dos experimentos.

5.1.1 Trechos Escolhidos

Para realizar os testes das arquiteturas propostas neste trabalhos, foram escolhidos três

trechos reais da cidade de Belo Horizonte:

• a Praça Raul Soares;

• a Avenida Amazonas, entre as praças Sete e Raul Soares;

• a Avenida Amazonas, entre a Praça Sete a Avenida do Contorno.

Cada uma dessas instâncias é discutida na sequência.

Praça Raul Soares

O primeiro trecho escolhido foi a Praça Raul Soares (Figura 5.1), onde os semáforos possuem

dependências cíclicas. Assim, o parâmetro de qualidade dos movimentos deste trecho foi Jm =

2, 4, conforme sugerido em Akçelik (1991). Já o �uxo de saturação de todos os movimentos foi

de�nido como Q = 1800V/s, seguindo orientação do TRB (2010). Os dados deste trecho são

apresentados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Informações sobre o Trecho Praça Raul Soares.

Número de Semáforos 12
Número de Ciclos 5
Número de Movimentos 20
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Figura 5.1: Trecho Praça Raul Soares (extraído do Google Maps).

Avenida Amazonas I - Entre Praça Sete e Praça Raul Soares

O segundo trecho utilizado foi um segmento da Avenida Amazonas, entre as praças Sete

e Raul Soares (Figura 5.2). O mesmo foi escolhido por ser uma avenida/corredor onde os

semáforos devem ser sincronizados. Dessa forma, o parâmetro de qualidade de seus movimentos

foi de�nido como Jm = 1, 2, seguindo Akçelik (1991). Mais uma vez, o �uxo de saturação de

todos os movimentos foi Q = 1800V/s. Os dados da rede são descritos na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Informações sobre o Trecho Avenida Amazonas I.

Número de Semáforos 19
Número de Ciclos 6
Número de Movimentos 42

www.google.com.br/maps/@-19.9241721,-43.9447382,16z?hl=pt-BR
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Figura 5.2: Trecho Avenida Amazonas I - Entre as praças Sete e Raul Soares (extraído do
Google Maps).

Avenida Amazonas II - Praça Sete a Avenida do Contorno

Por �m, o terceiro trecho selecionado foi um segmento mais longo da Avenida Amazonas,

entre a Praça Sete e a Avenida do Contorno, incluindo a Praça Raul Soares (Figura 5.3). Esse

trecho é um importante corredor da cidade de Belo Horizonte e possui um número signi�cativo

de semáforos e ciclos (vide Tabela 5.3). Seus parâmetros foram os mesmos do trecho Avenida

Amazonas I (Jm = 1, 2 e Q = 1800V/s).

Tabela 5.3: Informações sobre o Trecho Avenida Amazonas II.

No. Semáforos 56
No. Ciclos 18
No. Movimentos 119

www.google.com.br/maps/@-19.9241721,-43.9447382,16z?hl=pt-BR
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Figura 5.3: Trecho Avenida Amazonas II - Praça Sete a Avenida do Contorno (extraído do
Google Maps).

5.1.2 Ambiente de Testes

Os experimentos realizados neste trabalhos foram feitos em dois computadores:

1. Wokstation HP Z220 com processador Intel Xeon Quad Core, 32GB de memória RAM e

sistema operacional Windows 10 (64 bits);

2. PC Lenovo com processador Intel Core I3-2100 (3,1 GHz), 2,85 GB de memória RAM e

sistema operacional Windows 7 (32 bits).

Os algoritmos foram implementados de forma serial, em Python 3.4.2.

5.1.3 Parâmetros dos Experimentos

Os parâmetros utilizados nos experimentos, salvo quando houver indicação contrária, são

apresentados nesta seção.

www.google.com.br/maps/@-19.9241721,-43.9447382,16z?hl=pt-BR
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A Tabela 5.4 exibe os parâmetros utilizados na construção das funções objetivo dos proble-

mas mono e multiobjetivo (vide Equações 4.4 e 4.5)1.

Tabela 5.4: Parâmetros utilizados na construção das funções objetivo dos problemas mono e
multiobjetivos.

Parâmetro Valor
Tpenalidade 10s
Tciclo_max 220s
Tverde_min 10s
Tverde_max 100s
t0m 0s
Tf 3600s

A Tabela 5.5 descreve os parâmetros de execução dos algoritmos utilizados neste trabalho,

de�nidos após testes preliminares. Os AEs também tiveram como critério de parada o total de

1000 iterações e suas populações foram compostas por 100 indivíduos.

Tabela 5.5: Parâmetros de execução dos algoritmos nos experimentos realizados.

Parâmetro Valor
AG e NSGA-II - pcross 1
AG e NSGA-II - pmut 0,2
AG e NSGA-II - ∆ 5s
PSO - pmut 0,3
PSO - ω 0,2
PSO - φl 0,5
PSO - φg 0,5
DE - pmut 1
DE - pcross 1
DE - µ 0,3
VNS - k_max 5
VNS - ∆ 5s

1Os valores referentes ao tempo máximo de ciclo (Tciclo_max), tempo mínimo de verde (Tverde_min) e tempo
máximo de verde (Tciclo_max) foram extraídos do trabalho de Costa (2012).
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5.2 Comparação dos Algoritmos Evolucionários

Nesta seção são aprestados os resultados dos testes comparativos entre os três AEs de

otimização mono-objetivo utilizados neste trabalho. Os algoritmos foram avaliados em relação

a três critérios:

Qualidade das soluções: neste critério busca-se o algoritmo que apresente as melhores so-

luções, ou seja, as programações semafóricas que permitam aos veículos percorrerem o

trecho com o menor atraso possível;

Convergência das soluções: este critério avalia a média e o desvio padrão das soluções ob-

tidas, assim como o número de iterações necessárias para que os algoritmos possam obter

soluções aproximadas;

Tempo de execução: este critério veri�ca o tempo de execução dos algoritmos.

Por �m, também foi analisado o ganho de se utilizar o VNS como mecanismo de re�namento

das soluções obtidas pelos AEs.

Neste experimento os algoritmos foram executados 33 vezes, na Wokstation HP Z220, para

os trechos Praça Raul Soares e Avenida Amazonas I (descritos na Seção 5.1.1) e seus indivíduos

foram avaliadas com uso do modelo matemático de Akçelik (1991) para 10 cenários de �uxos

de veículos nos movimentos.

5.2.1 Trecho Praça Raul Soares

Os resultados obtidos para cada um dos algoritmos para o trecho Praça Praça Raul Soares

são apresentados nas Tabelas 5.6, 5.7 e 5.8. A comparação dos mesmos pode ser vista na

Figura 5.4.

Tabela 5.6: Resultados do PSO + VNS para o trecho Praça Raul Soares.

PSO - Atrasos (s)
Resultado Algoritmo VNS % de melhoria do VNS
Melhor 16140 16140 0,00
Pior 16140 16140 0,00
Média 16140 16140 0,00
Mediana 16140 16140
Desvio Padrão 0,00 0,00 0,00
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Tabela 5.7: Resultados do AG + VNS para o trecho Praça Raul Soares.

AG - Atrasos (s)
Resultado Algoritmo VNS % de melhoria do VNS
Melhor 16142 16140 0,01
Pior 16155 16148 0,04
Média 16149 16146 0,03
Mediana 16149 16144
Desvio Padrão 3,71 1,87 49,60

Tabela 5.8: Resultados do DE + VNS para o trecho Praça Raul Soares.

DE - Atrasos (s)
Resultado Algoritmo VNS % de melhoria do VNS
Melhor 16171 16141 0,19
Pior 16331 16194 0,84
Média 16227 16147 0,49
Mediana 16217 16144
Desvio Padrão 36,81 9,72 73,59

Figura 5.4: Comparação dos resultados dos algoritmos evolucionários para o trecho Praça Raul
Soares.
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A Tabela 5.9 apresenta o número de iterações de cada um dos algoritmos2, assim como seus

tempos de execução. A Figura 5.5 exibe a convergência dos algoritmos.

Tabela 5.9: Tempos de execução dos métodos para o trecho Praça Raul Soares.

PSO AG DE
Algoritmo VNS Algoritmo VNS Algoritmo VNS

Número médio de iterações 1000 5,00 1000 8,15 1000 24,88
Tempo médio por iteração (s) 0,248 0,207 0,350 0,196 0,349 0,116

Figura 5.5: Curva de convergência média dos algoritmos evolucionários para o trecho Praça
Raul Soares.

A partir dos experimentos realizados foi possível perceber que o PSO foi o AE que obteve a

melhor solução (menor atraso) e convergiu para ela em todas as 33 execuções. Além disso, ele

foi o que convergiu com o menor número de iterações (Figura 5.5) e apresentou o menor tempo

de execução (Tabela 5.9).

O uso VNS para re�nar as soluções também se mostrou interessante. Apesar de não trazer

melhorias signi�cativas para as melhores soluções, ao se analisar todas as execuções é possível

perceber a diminuição do desvio padrão das soluções obtidas pelos algoritmos AG e DE (Tabelas

5.7 e 5.8). Dessa forma, ele contribuiu para reduzir a variabilidade da resposta dos algoritmos.

2Cada iteração dos AEs representa a avaliação dos 100 indivíduos presentes em suas populações. A iteração
do VNS, por sua vez, representa um First Improvement, sendo no máximo 2∆maxNposicoes avaliações.
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5.2.2 Trecho Avenida Amazonas I

Os resultados dos algoritmos para o trecho Avenida Amazonas I são descritos nas Tabelas

5.10, 5.11 e 5.12. A Figura 5.6, por sua vez, mostra o resumo dos mesmos.

Tabela 5.10: Resultados do PSO + VNS para o trecho Avenida Amazonas I.

PSO - Atrasos (s)
Resultado Algoritmo VNS % de melhoria do VNS
Melhor 21110 21103 0,03
Pior 21137 21129 0,04
Média 21119 21112 0,03
Mediana 21118 21112
Desvio Padrão 5,43 4,62 14,92

Tabela 5.11: Resultados do AG + VNS para o trecho Avenida Amazonas I.

AG - Atrasos (s)
Resultado Algoritmo VNS % de melhoria do VNS
Melhor 21195 21112 0,39
Pior 21388 21225 0,76
Média 21288 21145 0,67
Mediana 21276 21134
Desvio Padrão 47,44 25,99 45,22

Tabela 5.12: Resultados do DE + VNS para o trecho Avenida Amazonas I.

DE - Atrasos (s)
Resultado Algoritmo VNS % de melhoria do VNS
Melhor 21450 21111 1,58
Pior 22410 21299 4,96
Média 21724 21169 2,56
Mediana 21652 21163
Desvio Padrão 232,74 46,67 79,95
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Figura 5.6: Comparação dos resultados dos algoritmos evolucionários para o trecho Avenida
Amazonas I.

O tempo de execução das iterações dos algoritmos podem ser vistos na Tabela 5.13, enquanto

a Figura 5.7 apresenta a convergência dos algoritmos.

Tabela 5.13: Tempos de execução dos métodos para o trecho Avenida Amazonas I.

PSO AG DE
Algoritmo VNS Algoritmo VNS Algoritmo VNS

Número médio de iterações 1000 8,39 1000 39,67 1000 87,79
Tempo médio por iteração (s) 0,474 0,486 0,634 0,340 0,654 0,297
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Figura 5.7: Curva de convergência média dos algoritmos evolucionários para o trecho Avenida
Amazonas I.

Assim como nos resultados obtidos para o trecho Praça Raul Soares, o PSO voltou a ser o

melhor algoritmo para o trecho Avenida Amazonas I nos três quesitos analisados e, portanto,

sugere-se seu uso para resolução do problema da otimização da programação semafórica tratado

neste trabalho. Também foi possível observar grande redução no desvio padrão das soluções

após o re�namento realizado pelo VNS, principalmente em relação aos resultados obtidos pelo

DE, conforme apresentados na Tabela 5.12.

5.2.3 Considerações Finais

A partir dos resultados apresentados nas Tabelas 5.9 e 5.13 foi possível perceber que os

tempos de execução do processo de otimização da nova arquitetura (Figura 4.2) foram con-

sideravelmente inferiores aos observados na arquitetura baseada em simulação (Figura 4.1),

utilizada nos trabalhos de Oliveira (2009) e Costa (2012).

Naqueles trabalhos, o simulador gastava aproximadamente 0,2s para avaliar cada um dos

indivíduo para apenas um cenário de �uxo de veículos nos movimentos (Gonzaga et al., 2015).

Com isso, os métodos demoravam horas para retornar boas soluções, visto que realizavam 1000

iterações e utilizavam uma população de 100 indivíduos. Já com o uso da nova arquitetura,
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foi possível executar iterações inteiras (avaliar os 100 indivíduos para 10 cenários de �uxos de

veículos) em tempos próximos de 0,5s. Assim, os tempos de execução dos algoritmos passaram

a ser de apenas alguns minutos. Vale ressaltar que poderiam ser utilizadas estratégias para

torná-los ainda mais rápidos, a saber:

• encerrá-los após certo número de iterações sem melhorias signi�cativas, uma vez que não

dependeram das 1000 iterações para obter soluções aproximadas (vide Figuras 5.5 e 5.7);

• implementá-los em uma linguagem compilada, como C ou C++, visto o overhead do

Python, por ser uma linguagem interpretada;

• desenvolvê-los em um ambiente de programação paralela, de forma que as avaliações dos

indivíduos fossem realizadas simultaneamente.

Dessa forma, abre-se a possibilidade para que essa nova arquitetura seja utilizada para a

otimização das programações semafóricas em tempo real.

5.3 Testes de Penalidade das Soluções

Nesta seção é apresentado como a taxa de penalidade in�uencia no processo de otimização

e, consequentemente, nas programações semafóricas obtidas. Para este teste, o algoritmo PSO

+ VNS foi executados 33 vezes para cada trecho e foram consideradas três possíveis taxas

de penalidade (Tpenalidade = 0s, 10s ou 1000s). Assim como no Teste de Comparação dos

Algoritmos (Seção 5.2), as soluções candidatas também foram avaliadas com uso do modelo de

Akçelik (1991) para 10 cenários de �uxos de veículos nos movimentos.

5.3.1 Trecho Praça Raul Soares

A Tabela 5.14 apresenta os resultados dos testes de penalidade para o trecho Praça Raul

Soares. A Figura 5.8, por sua vez, exibe o comportamento dos ciclos nas melhores programações

semafóricas obtidas.

Tabela 5.14: Resultados do teste de penalidade para o trecho Praça Raul Soares.

Tpenalidade 0s 10s
Melhor Solução - Atraso (S) 15938 16140
Número de Ciclos Penalizados 2 0
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(a) Tpenalidade = 0s (b) Tpenalidade = 10s

Figura 5.8: Ciclos que sofreram penalidades no trecho Praça Raul Soares.

A partir dos resultados descritos na Tabela 5.14 é possível perceber que as programações

semafóricas que consideram o uso de ciclos com tempos superiores ao limite máximo de�nido

(Tciclo_max) podem resultar em atrasos menores quando comparadas às soluções que respeitam

a restrição (vide Tabela 5.14). Porém, não de�nir uma taxa de penalidade (Tpenalidade = 0s)

signi�ca que o processo de otimização pode de�nir livremente os tempos. Isso pode gerar alguns

tempos de ciclos muito longos, o que prejudica o �uxo dos veículos nos demais movimentos do

trecho. Na Figura 5.8a, por exemplo, é possível perceber que 2 dos 5 ciclos tiveram tempos

mais de 20% acima do limite superior.

5.3.2 Trecho Avenida Amazonas I

Os resultados dos testes para o trechos Avenida Amazonas I são descritos na Tabela 5.14 e

o comportamento dos ciclos são apresentados na Figura 5.9.

Tabela 5.15: Resultados do teste de penalidade para o trecho Avenida Amazonas I.

Tpenalidade 0s 10s
Melhor Solução - Atraso (s) 20438 21103
Número de Ciclos Penalizados 5 0
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(a) Tpenalidade = 0s (b) Tpenalidade = 10s

Figura 5.9: Ciclos que sofreram penalidades no trecho Avenida Amazonas I.

Mais uma vez as soluções que consideram o uso de ciclos com tempos superiores ao tempo

máximo de�nido (tciclo > Tciclo_max) apresentaram atrasos inferiores às soluções que respeitaram

a restrição (Tabela 5.15). Contudo, para este trecho, a maioria dos ciclos (5/6) apresentaram

tempos superiores ao limite e a metade (3/6) ultrapassou o limite em 10% ou mais.

5.3.3 Trecho Avenida Amazonas II

A Tabela 5.14 exibe os resultados dos experimentos para o trecho Avenida Amazonas II. A

Figura 5.10, por sua vez, apresenta o comportamento dos ciclos nas melhores soluções.

Tabela 5.16: Resultados do teste de penalidade para o trecho Avenida Amazonas II.

Tpenalidade 0s 10s 1000s
Melhor Solução - Atraso (s) 77167 79429 79512
Número de Ciclos Penalizados 13 3 0

(a) Tpenalidade = 0s (b) Tpenalidade = 10s (c) Tpenalidade = 1000s

Figura 5.10: Ciclos que sofreram penalidades no trecho Avenida Amazonas II.
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Os resultados vistos na Tabela 5.16 e na Figura 5.10a, deixam claro como os tempos dos

ciclos se comportam a medida em que a taxa de penalidade aplicada às soluções aumenta.

Novamente a melhor programação semafórica obtida foi quando a penalidade não foi aplicada

(Tpenalidade = 0). No entanto, a maior parte dos ciclos dessa solução tiveram tempos superiores

ao limite máximo (13/18), sendo que alguns (2/18) ultrapassaram 50%.

O uso de uma taxa de penalidade média (Tpenalidade = 10) levou a um comportamento

interessante. O atraso de sua solução foi inferior ao da solução obtida quando foi utilizada

uma taxa de penalidade restritiva (Tpenalidade = 1000). Porém, apenas os ciclos que realmente

precisavam ser privilegiados tiveram tempos acima do limite. Além disso, os tempo em excesso

nunca ultrapassaram 10%.

5.3.4 Considerações Finais

Os testes realizados demonstraram que penalizar as soluções que consideram ciclos com

tempos superiores ao limite foi melhor que simplesmente descartá-las. Além de facilitar o

desenvolvimento dos algoritmos de otimização e torná-los mais rápidos, suas programações

demonstração serem boas opções para uso.

Porém, os projetistas de tráfego devem escolher a taxa de penalidade a ser utilizada com

cuidado. Quando esta é muito alta, movimentos ou ciclos que possuem grandes �uxos de

veículos podem ser prejudicados, pois �cam limitados. Isso pode aumentar o atraso do trecho

e, em alguns casos, não permitir a dispersão das �las, causando engarrafamentos. Por outro

lado, taxas de penalidades muito baixas podem gerar tempos de ciclos muito altos, como os visto

nas Figuras 5.9a e 5.10a. Nesse caso, pode ocorrer grande variância das velocidades médias dos

veículos no trecho, uma vez que muitos deles podem �car grandes períodos de tempos parados

nos semáforos.

Assim, a taxa de penalidade deve permitir tempos um pouco superiores ao limite para alguns

ciclos que possuam grandes �uxos de veículos, de forma a priorizá-los. Contudo, é importante

que ela também seja capaz de garantir o equilíbrio do trecho como um todo.

Os detalhes das programações avaliadas nesta seção podem ser vistos no Apêndice A.
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5.4 Testes de Robustez

Como visto na Seção 4.4, a melhor programação obtida para um cenário de �uxo de veículos

não é necessariamente a melhor programação a ser utilizada na prática, pois os �uxos podem

variar consideravelmente.

Assim, nesta seção são apresentados experimentos onde as soluções candidatas são avaliadas

para vários cenários de �uxo de veículos alternativos. Com essa avaliação, é possível estimar

a in�uencia das variações dos �uxos nas programações semafóricas obtidas. Para tal foram

utilizadas variantes mono-objetivo e multiobjetivo do problema.

5.4.1 Testes Mono-objetivo

O primeiro teste de robustez foi feito para o problema de programação semafórica mono-

objetivo, onde espera-se obter o menor atraso médio tendo em vista o conjunto de cenários

gerado. O algoritmo PSO + VNS foi executados 33 vezes3 para cada trecho e foram utilizados

conjuntos de cenários de �uxos de veículos nos movimentos com diferentes tamanhos: 1 e 10

cenários para Praça Raul Soares e Avenida Amazonas I e 1, 10 e 50 cenários para Avenida

Amazonas II.

Trecho Praça Raul Soares

As Tabelas 5.17 e 5.18 apresentam os resultados e tempos de execução a partir do modelo

matemático de Akçelik (1991) para o teste de robustez no trecho Praça Raul Soares.

Tabela 5.17: Resultados do teste de robustez mono-objetivo para o trecho Praça Raul Soares,
com uso do modelo de Akçelik (1991).

Ncenarios 1 10
Melhor Atraso (s) 16040 16140
Pior Atraso (s) 16040 16140
Média dos Atraso (s) 16040 16140
Mediana dos Atraso (s) 16040 16140
Desvio Padrão 0,00 0,00

3Os testes de robustez realizados que utilizaram o modelo de Akçelik (1991) para avaliação dos indivíduos
foram feitos na Wokstation HP Z220, enquanto os que utilizaram o modelo de Webster (DENATRAN, 2014)
foram executados no PC Lenovo.



CAPÍTULO 5. EXPERIMENTOS E RESULTADOS 65

Tabela 5.18: Tempos de execução do teste de robustez mono-objetivo o trecho Praça Raul
Soares, com uso do modelo de Akçelik (1991).

Ncenarios 1 10
Número médio de iterações PSO 1000 1000
Tempo médio por iteração PSO (s) 0,153 0,248
Número médio de iterações VNS 5,00 5,00
Tempo médio por iteração VNS (s) 0,151 0,207

As Tabelas 5.19 e 5.20 apresentam as mesmas grandezas para o modelo de Webster (DE-

NATRAN, 2014)no trecho Praça Raul Soares.

Tabela 5.19: Resultados do teste de robustez mono-objetivo para o trecho Praça Raul Soares,
com uso do modelo de Webster (DENATRAN, 2014).

Ncenarios 1 10
Melhor Atraso (s) 105 102
Pior Atraso (s) 125 220
Média dos Atraso (s) 113 130
Mediana dos Atraso (s) 110 126
Desvio Padrão 10,41 27,01

Tabela 5.20: Tempos de execução do teste de robustez mono-objetivo o trecho Praça Raul
Soares, com uso do modelo de Webster (DENATRAN, 2014).

Ncenarios 1 10
Número médio de iterações PSO 1000 1000
Tempo médio por iteração PSO (s) 0,160 0,379
Número médio de iterações VNS 5,33 10,79
Tempo médio por iteração VNS (s) 0,155 0,265

A partir dos resultados obtidos foi possível observar que a melhor solução obtida para 1

cenário tende a não ser a melhor possível ao ser avaliada para 10 cenários. A melhor programa-

ção obtida para 1 cenário, com uso do modelo matemático de Akçelik (1991) obteve um atraso

de 16040s. Porém, se a mesma programação fosse avaliada para o conjunto de 10 cenários,

seu atraso seria de 16042s. O mesmo ocorreu com uso do modelo de Webster (DENATRAN,

2014), onde o atraso obtido para 10 cenários foi de 102s, enquanto a melhor solução obtida

para 1 cenário teria o atraso de 103s. Neste caso a diferença foi muito pequena devido ao baixo

número de movimentos do trecho.
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Trecho Avenida Amazonas I

As Tabelas 5.21 e 5.22 apresentam os resultados e tempos de execução obtidos com o uso

do modelo de Akçelik (1991) para o trecho Avenida Amazonas I.

Tabela 5.21: Resultados do teste de robustez mono-objetivo para o trecho Avenida Amazonas
I, com uso do modelo de Akçelik (1991).

Ncenarios 1 10
Melhor Atraso (s) 20602 21103
Pior Atraso (s) 20623 21129
Média dos Atraso (s) 20611 21112
Mediana dos Atraso (s) 20610 21112
Desvio Padrão 5,31 4,62

Tabela 5.22: Tempos de execução do teste de robustez mono-objetivo o trecho Avenida Ama-
zonas I, com uso do modelo de Akçelik (1991).

Ncenarios 1 10
Número médio de iterações PSO 1000 1000
Tempo médio por iteração PSO (s) 0,216 0,474
Número médio de iterações VNS 9,94 8,39
Tempo médio por iteração VNS (s) 0,246 0,486

As Tabelas 5.23 e 5.24 apresentam os mesmos tipos de resultados, porém obtidos com o

modelo de Webster (DENATRAN, 2014).

Tabela 5.23: Resultados do teste de robustez mono-objetivo para o trecho Avenida Amazonas
I, com uso do modelo de Webster (DENATRAN, 2014).

Ncenarios 1 10
Melhor Atraso (s) 516 882
Pior Atraso (s) 704 1329
Média dos Atraso (s) 619 1079
Mediana dos Atraso (s) 638 1084
Desvio Padrão 95,38 103,64

Tabela 5.24: Tempos de execução do teste de robustez mono-objetivo o trecho Avenida Ama-
zonas I, com uso do modelo de Webster (DENATRAN, 2014).

Ncenarios 1 10
Número médio de iterações PSO 1000 1000
Tempo médio por iteração PSO (s) 0,278 0,782
Número médio de iterações VNS 22,67 18,21
Tempo médio por iteração VNS (s) 0,284 0,636
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Os testes apresentados para o trecho Avenida Amazonas I sugerem que o teste de robustez se

torna mais importante na medida em que o trecho sob estudo cresce. Enquanto a pior solução

obtida com uso do modelo de Akçelik (1991) para 10 cenários apresentou um atraso de 21129s,

a melhor solução obtida para 1 cenário, quando avaliada para os 10, obteve um atraso de 21268s

(Tabela 5.21). Com o uso do modelo de Webster (DENATRAN, 2014), por sua vez, a melhor

solução para 1 cenário apresentou um atraso de 916s ao ser avaliada para 10 cenários, onde a

melhor solução obteve 882s (Tabela 5.23).

Vale destacar que o tempo de execução não cresce de forma diretamente proporcional ao

número de cenários considerados.

Trecho Avenida Amazonas II

As Tabelas 5.25 e 5.26 apresentam os resultados e tempos de execução, respectivamente,

obtidos com o uso do modelo de Akçelik (1991), para o trecho Avenida Amazonas II.

Tabela 5.25: Resultados do teste de robustez mono-objetivo para o trecho Avenida Amazonas
II, com uso do modelo de Akçelik (1991).

Ncenarios 1 10 50
Melhor Atraso (s) 77532 79429 76658
Pior Atraso (s) 77717 79543 76740
Média dos Atraso (s) 77608 79485 76694
Mediana dos Atraso (s) 77613 79478 76697
Desvio Padrão 44,38 25,52 22,73

Tabela 5.26: Tempos de execução do teste de robustez mono-objetivo o trecho Avenida Ama-
zonas II, com uso do modelo de Akçelik (1991).

Ncenarios 1 10 50
Número médio de iterações PSO 1000 1000 1000
Tempo médio por iteração PSO (s) 0,615 1,346 4,625
Número médio de iterações VNS 111,58 96,94 95,81
Tempo médio por iteração VNS (s) 0,903 1,702 4,916

As Tabelas 5.27 e 5.28 exibem os resultados e tempos de execução, respectivamente, obtidos

com o uso do modelo de Webster (DENATRAN, 2014), para o trecho Avenida Amazonas II.
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Tabela 5.27: Resultados do teste de robustez mono-objetivo para o trecho Avenida Amazonas
II, com uso do modelo de Webster (DENATRAN, 2014).

Ncenarios 1 10 50
Melhor Atraso (s) 1345 1412 1123
Pior Atraso (s) 1510 3039 1855
Média dos Atraso (s) 1447 1920 1425
Mediana dos Atraso (s) 1487 1827 1337
Desvio Padrão 89,37 340,84 241,89

Tabela 5.28: Tempos de execução do teste de robustez mono-objetivo o trecho Avenida Ama-
zonas II, com uso do modelo de Webster (DENATRAN, 2014).

Ncenarios 1 10 50
Número médio de iterações PSO 1000 1000 1000
Tempo médio por iteração PSO (s) 0,783 1,617 7,515
Número médio de iterações VNS 306,00 278,12 235,14
Tempo médio por iteração VNS (s) 1,743 2,787 11,941

Os resultados para o trecho Avenida Amazonas II também permitiram observar que para

trechos maiores, a falta de robustez pode se tornar um sério problema e, quanto maior o número

de cenários de �uxos de veículos utilizados, mais robusta será a programação semafórica obtida.

Neste caso, com o uso do modelo de Akçelik (1991), as programações obtidas para 1 e 10 cenários

tiveram atrasos de 78460s e 76740s, respectivamente, ao serem avaliadas para 50 cenários, onde

a pior solução obtida apresentou um atraso de 76740s (Tabela 5.25). Já com uso do modelo

de Webster (DENATRAN, 2014), as programações obtidas para 1 e 10 cenários apresentaram

atrasos de 1349s e 1473s ao serem avaliadas para os 50 cenários, enquanto sua melhor solução

chegou a um atraso de 1123s (Tabela 5.27).

Avaliação dos Modelo Matemáticos

A partir dos resultados obtidos foi possível observar que as soluções obtidas com o uso do

modelo de Akçelik (1991) para a avaliação dos indivíduos tiveram uma boa convergência e que

o desvio padrão diminuiu com o aumento do número de cenários utilizados para a avaliação

dos indivíduos. Porém, esse comportamento não se repetiu quando o modelo de Webster

(DENATRAN, 2014) foi utilizado (vide Tabelas 5.19, 5.23 e 5.27). Dentre outros fatores que

podem ter causado a grande variabilidade das soluções, pode-se citar:
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• Avaliação de ciclos isolados: Ao contrário do modelo de Akçelik (1991), o modelo de

Webster (DENATRAN, 2014) considera os cruzamentos de forma totalmente isolada.

• Uso de cenários com �uxos de veículos nos movimentos saturados: Conforme descrito na

Seção 2.4.2, o modelo de Webster (DENATRAN, 2014) depende de condições de tráfego

não congestionadas. Contudo, essa situação não foi descartada nos testes realizados,

tendo em vista que essa é uma situação possível.

A partir dos resultados obtidos, é sugerido, então, o uso do modelo de Akçelik (1991) para o

processo de otimização da programação semafórica. No entanto é necessário que seja feita uma

análise mais aprofundada sobre o modelo de Webster (DENATRAN, 2014) para uma conclusão

mais assertiva.

5.4.2 Testes Multiobjetivo

O segundo teste de robustez foi feito a partir da variante multiobjetivo do problema de

otimização da programação semafórica. Dessa forma, têm-se como objetivos o caso médio

(Equação (4.4)) e o pior caso (Equação (4.5)) dos atrasos.

Para este teste, o algoritmo NSGA-II foi executado 11 vezes para cada trecho. As soluções

candidatas foram avaliadas para 10 cenários de �uxos de veículos nos movimentos, sendo esses

os mesmos utilizados no teste mono-objetivo (Seção 5.4.1). Além disso, foi utilizado apenas

o modelo matemático de Akçelik (1991), devido a inconsistência dos resultados apresentados

pelo modelo de Webster (DENATRAN, 2014) na Seção 5.4.1.

A Tabela 5.29 apresenta os dados sobre as fronteiras Pareto obtidas.

Tabela 5.29: Resultados das fronteiras Pareto obtidas a partir do teste de robustez multiobje-
tivo.

Trecho Pc. Raul Soares Av. Amazonas I Av. Amazonas II
Média de pontos 100 75 12
Média de pontos únicos 5 9 12
Maior hipervolume obtido 0,59 0,82 0,93
Menor hipervolume obtido 0,59 0,29 0,21

A Tabela 5.30 exibe o a faixa de valores dos atrasos nas fronteiras Pareto com maiores

hipervolumes.
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Tabela 5.30: Faixa de valores das soluções nas fronteiras Pareto com maiores hipervolumes
obtidas a partir do teste de robustez multiobjetivo.

Atraso (s) - Caso médio Atraso (s) - Pior Caso
Trecho max min % de variação max min % de variação
Praça Raul Soares 16151 16140 0,07 16321 16315 0,04
Avenida Amazonas I 21135 21105 0,14 21732 21713 0,09
Avenida Amazonas II 76829 76735 0,12 79188 79091 0,12

A partir dos resultados foi possível observar a convergência do NSGA-II para fronteiras

Pareto contendo poucas soluções únicas. Além disso a variação dos valores de função objetivo

das soluções das fronteiras é muito pequenos (vide Tabela 5.30 e detalhes no Apêndice B). Isso

sugere a convergência do algoritmo para apenas uma solução. Esse comportamento também

justi�ca a variabilidade dos hipervolumes obtidos (Tabela 5.29) que, por serem normalizados,

sofrem grandes perturbações para pequenas alterações na fronteira.

Com isso, é possível concluir que, para os trechos analisados, ao se otimizar o caso médio das

avaliações dos indivíduos para os Ncenarios, otimizou-se simultaneamente o pior caso. Assim,

não houve a necessidade de tratar o problema de otimização da programação semafórica como

multiobjetivo para esses objetivos. No entanto, vale destacar que outros objetivos podem ser

interessantes para o problema.

5.4.3 Considerações Finais

Nas arquiteturas de otimização baseadas no uso de simuladores de tráfego (Figura 4.1)

a avaliação para múltiplos cenários de �uxos de veículos nos movimento era inviável devido

ao gargalo trazido pelo simulador ao avaliar os indivíduos. A nova arquitetura (Figura 4.2)

proposta permitiu essas avaliações, o que garantiu maior robustez e con�ança nos resultados

obtidos.

5.5 Teste dos Ajustes das Programações Semafóricas

O último experimento realizado neste trabalho está relacionado à segunda arquitetura pro-

posta (Figura 4.3). Essa tem como objetivo ajustar as programações após pequenas variações

no �uxo de veículos.
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Para isso, o VNS foi executado iterativamente conforme descrito no Algoritmo 154. Assim,

foram simulados períodos de tempo ao longo de um dia onde os �uxos de veículos podem variar

e de forma a observar como as programações semafóricas se comportam com a mudança dos

cenários de �uxos de veículos nos movimentos e como um algoritmo de busca local pode intervir

para ajustá-las sempre que necessário.

Algoritmo 15 Teste dos Ajustes das Programações Semafóricas.

1: function TesteArquitetura2(solucaoarquitetura1,M, Ntempos)
2: solucaoatual ← solucaoarquitetura1;
3: for i← 1 até Ntempos do

4: cenarioatual ← GeradorFluxos(M);
5: avaliacaoi−1 ← AvaliarSolução(solucaoatual, cenarioatual);
6: solucaoatual ← VNS(solucaoatual, cenarioatual);
7: end for

8: avaliacaoNtempos ← AvaliarSolução(solucaoatual, cenarioatual);
9: end function

onde:

solucaoarquitetura1 é a programação obtida ao realizar o processo de otimização pela primeira

arquitetura proposta neste trabalho (Figura 4.2);

M é o conjunto de movimentos existentes no trecho em estudo;

Ntempos é o número de iterações do processo, sendo que elas representam os tempos ao longo

do dia onde houve variações nos cenários de �uxo de veículos.

5.5.1 Resultados Obtidos

A Tabela 5.31 e a Figura 5.11 apresentam os atrasos obtidos nas avaliações dos indivíduos

para o trecho Praça Raul Soares. O tempo 0 indica a solução inicial obtida pelo processo de oti-

mização com uso da primeira arquitetura (Figura 4.2), enquanto os tempos 1 a 10 representam

as variações do cenário de �uxo de veículos.

4Os ajustes de programações foram executados no PC Lenovo, com uso do modelo matemático de Akçelik
(1991) para a avaliação das programações semafóricas candidatas.
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Tabela 5.31: Resultados dos ajustes das programações para o trecho Praça Raul Soares.

Tempo Atraso antes do ajuste (s) Atraso após o ajuste (s) % de melhoria
0 16140
1 16056 16050 0,04
2 16265 16245 0,12
3 16217 16217 0,00
4 16194 16186 0,05
5 16041 16035 0,04
6 16026 16005 0,13
7 16012 16012 0,00
8 15994 15994 0,00
9 15879 15876 0,02
10 16288 16248 0,25

Figura 5.11: Ajuste das programações semafóricas ao longo do tempo para o trecho Praça Raul
Soares.

A Tabela 5.32 e a Figura 5.12 descrevem os atrasos obtidos nas avaliações dos indivíduos

para o trecho Avenida Amazonas I.
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Tabela 5.32: Resultados dos ajustes das programações para o trecho Avenida Amazonas I.

Tempo Atraso antes do ajuste (s) Atraso após o ajuste (s) % de melhoria
0 21103
1 21324 21315 0,04
2 21250 21059 0,90
3 21115 21090 0,12
4 21117 21065 0,25
5 21490 21442 0,22
6 21155 21081 0,35
7 20958 20825 0,63
8 20899 20831 0,33
9 22114 22036 0,35
10 21400 21208 0,90

Figura 5.12: Ajuste das programações semafóricas ao longo do tempo para o trecho Avenida
Amazonas I.

A Tabela 5.33 e a Figura 5.13 descrevem os atrasos obtidos nas avaliações dos indivíduos

para o trecho Avenida Amazonas II.
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Tabela 5.33: Resultados dos ajustes das programações para o trecho Avenida Amazonas II.

Tempo Atraso antes do ajuste (s) Atraso após o ajuste (s) % de melhoria
0 77167
1 75604 75400 0,27
2 75023 74720 0,40
3 78012 77851 0,21
4 76766 76487 0,36
5 76227 76032 0,26
6 78170 77855 0,40
7 78227 77882 0,44
8 77490 77121 0,48
9 77063 76756 0,40
10 77447 77125 0,42

Figura 5.13: Ajuste das programações semafóricas ao longo do tempo para o trecho Avenida
Amazonas II.

Por �m, a Tabela 5.34 exibe o tempo de execução do VNS para realizar o ajuste das

programações para os três trechos.



CAPÍTULO 5. EXPERIMENTOS E RESULTADOS 75

Tabela 5.34: Tempos de execução do VNS para os ajustes das programações.

Trecho Pc. Raul Soares Av. Amazonas I Av. Amazonas II
Menor número de iterações 5 8 43
Maior número de iterações 24 70 97
Número médio de iterações 9,20 26,70 67,80
Tempo médio por iteração (s) 0,13 0,24 1,66
Tempo médio total (s) 1,19 6,46 112,21

Os resultados apresentados permitem observar o comportamento das programações semafó-

ricas ao longo de um dia. Em alguns casos, o �uxo de veículos aumenta (ou se torna saturado)

e as programações perdem qualidade (aumento do atraso). Em outros casos, os �uxos dimi-

nuem, e, consequentemente, os atrasos. Porém, as programações semafóricas foram ajustadas

em poucos segundos após notada a alteração de �uxo (vide Tabela 5.34), trazendo diminuições

nos atrasos.

5.5.2 Considerações Finais

Ao se considerar que a variação dos �uxos de veículos é pequena em curtos períodos de

tempo, é possível apenas realizar um ajuste iterativo nas programações semafóricas para que

elas se adequem aos novos cenários. Assim, o ajuste feito pelo algoritmo de busca local precisa

de apenas alguns poucos segundos, como visto nos resultados apresentados, e pode diminuir o

atraso dos veículos no trecho, mesmo que a mudança do cenário contribua naturalmente para

isso. Uma vez que o tempo de ciclo tende a ser consideravelmente superior (neste trabalho

foi adotado como Tciclo_max = 220s) e que não ocorrerão mudanças nas programações nesse

intervalo de tempo, comprova-se a viabilidade da segunda arquitetura proposta neste trabalho

para a otimização das programações semafórica em tempo real.
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Conclusões

O aumento da frota de veículos trouxe grandes problemas para o gerenciamento do tráfego

nas médias e grandes cidades. Nesse contexto, a otimização da programação semafórica é uma

das estratégias a serem fortemente consideradas para atenuar os problemas de congestionamento

nas redes viárias urbanas, visto seu baixo custo e sua facilidade de implementação.

Dessa forma, foram propostas diversas ferramentas com a �nalidade de encontrar boas

programações. No entanto, várias delas dependiam de simuladores de tráfego para calcular os

atrasos dos veículos e avaliar as soluções candidatas. Como o simulador é lento, devido ao seu

alto nível de detalhamento, o processo de otimização podia levar horas. Isso trazia limitações,

como, por exemplo, a impossibilidade de se realizar a otimização semafórica em tempo real.

Além disso, essa abordagem levava em consideração a avaliação das programações semafóricas

candidatas para apenas um cenário de �uxos de veículos nos movimentos, o que trazia dúvidas

sobre seu funcionamento no mundo real, onde os �uxos podem variar ao longo do dia.

Este trabalho propôs duas novas arquiteturas para o problema de programação semafórica.

A primeira realiza todo o processo de otimização, sendo composta por um algoritmo evolu-

cionário seguido de uma metaheurística de busca local, que tem papel de re�namento. Já a

segunda tem como �nalidade ajustar as programações semafóricas quando os cenários de �uxos

sofrem pequenas variações. Porém, a grande diferença dessas estratégias é que o simulador

de tráfego é utilizado apenas no início do procedimento, para geração dos �uxos de veículos

que serão utilizados na construção dos modelos matemáticos. Com isso, essas arquiteturas são

signi�cativamente mais rápidas que as abordagens anteriores.

76
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Os experimentos realizados vieram a comprovar a importância da avaliação das soluções

candidatas para múltiplos cenários de �uxos de veículos (teste de robustez). As programações

semafóricas obtidas para vários cenários sempre foram melhores do que as obtidas para um

único cenário. Permitir ciclos ligeiramente superiores aos inicialmente estabelecidos (restrição

soft) também foi uma boa opção. Essa abordagem pode privilegiar alguns ciclos que possuam

�uxos de veículos elevados e, dessa forma, diminuir o atraso médio do trecho, sem afetar de

forma muito signi�cativa o equilíbrio na rede.

Em relação aos tempos de execução, as duas arquiteturas propostas se mostraram bastante

e�cientes. Mesmo considerando 10 cenários de �uxos de veículos nos movimentos, a primeira

arquitetura conseguiu executar todo o processo de otimização em questão de minutos, sendo

cerca de 50 vezes mais rápida que abordagens anteriores. Já a segunda arquitetura foi capaz

de corrigir as programações obtidas pela primeira arquitetura para variações dos cenários de

�uxos de veículos em apenas alguns segundos, com resultados também satisfatórios.

Com isso, o uso de modelos matemáticos determinísticos remove as limitações relacionadas

ao tempo e abre novas perspectivas para se obter programações semafóricas robustas em tempo

real.

6.1 Propostas de Continuidade

São sugeridos os seguintes tópicos de estudo para continuidade deste trabalho:

• Testar as programações semafóricas obtidas em simuladores de tráfego, como o SUMO

(ITS, 2015) ou AIMSUN (TSS, 2015), a �m de validar a ordinalidade das mesmas.

• Avaliar as limitações do modelo matemático proposto por Akçelik (1991) em relação a

precisão dos parâmetros e elaborar uma forma e�ciente de calculá-los para os mais diversos

tipos de trechos.

• Estudar as razões que levaram a grande variabilidade observada nos resultados obtidos

com o modelo de Webster (DENATRAN, 2014).

• Buscar na literatura modelos matemáticos que possibilitem a otimização da programação

semafórica levando em conta a sincronização dos semáforos. Caso seja necessário, deve

ser proposto um novo modelo capaz de atender à esse objetivo.
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• Avaliar as arquiteturas propostas neste trabalho em um ambiente de programação pa-

ralela, ou em uma GPU 1, onde os indivíduos ou os cenários de �uxos de veículos nos

movimentos possam ser avaliados simultaneamente. Avaliá-las também em sistemas em-

barcados ou microcontroladores, que geralmente possuem menos recursos computacionais,

porém são amplamente utilizados para problemas com natureza de tempo real.

• Buscar novos objetivos a serem tratados no problema multiobjetivo. Dentre outros, a

variância dos atrasos nos movimentos, avaliada por Costa (2012), seria importante para

garantir que um movimento com maior �uxo de veículos ou com maior velocidade máxima

permitida não se torne dominante no processo de otimização em detrimento aos demais.

6.2 Produção Bibliográ�ca

• Gonzaga, E. W. L., Almeida, P. E. M., and Carrano, E. G. (2015). Otimização da

programação semafórica em tempo real com base em modelagem matemática. In Proc.

Congresso Brasileiro de Inteligência Computacional, Curitiba, Brasil

1As Unidades de Processamento Grá�co (do inglês Graphics Processing Units ou GPUs) têm incorporado
tecnologias para programação de propósito geral e, por sua arquitetura massivamente paralela, possuem uma
capacidade de cálculo muito superior a de um processador.
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Apêndice A

Melhores Programações Semafóricas

Obtidas nos Testes de Penalidades

Tabela A.1: Melhores programações semafórica obtidas para o trecho Praça Raul Soares.

(a) Tpenalidade = 0s

ciclo semáforo tverde (s)
1 1 100
1 2 77
1 3 92
2 4 100
2 5 93
3 6 75
3 7 100
3 8 98
4 9 100
4 10 100
5 11 100
5 12 88

(b) Tpenalidade = 10s

ciclo semáforo tverde (s)
1 1 81
1 2 60
1 3 70
2 4 100
2 5 93
3 6 57
3 7 79
3 8 76
4 9 100
4 10 100
5 11 100
5 12 88

Tabela A.2: Melhores programações semafórica obtidas para o trecho Avenida Amazonas I.

(a) Tpenalidade = 0s

ciclo semáforo tverde (s)
1 1 100
1 2 46
1 3 82
2 4 100
2 5 47
2 6 91
3 7 100
3 8 58
3 9 99
3 10 54
4 11 100
4 12 57
4 13 100
5 14 80
5 15 100
6 16 81
6 17 77
6 18 100
6 19 78

(b) Tpenalidade = 10s

ciclo semáforo tverde (s)
1 1 94
1 2 43
1 3 74
2 4 90
2 5 42
2 6 79
3 7 69
3 8 38
3 9 65
3 10 36
4 11 83
4 12 47
4 13 81
5 14 80
5 15 100
6 16 51
6 17 46
6 18 64
6 19 48
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Tabela A.3: Melhores programações semafórica obtidas para o trecho Avenida Amazonas II.

(a) Tpenalidade = 0s

ciclo semáforo tverde (s)
1 1 100
1 2 44
1 3 75
2 4 100
2 5 45
2 6 84
3 7 100
3 8 54
3 9 92
3 10 50
4 11 100
4 12 55
4 13 96
5 14 87
5 15 100
6 16 93
6 17 78
6 18 100
6 19 79
7 20 100
7 21 64
7 22 89
8 23 87
8 24 100
9 25 79
9 26 100
9 27 72
10 28 100
10 29 75
11 30 100
11 31 94
12 32 100
12 33 76
12 34 93
12 35 89
13 36 100
13 37 85
13 38 41
14 39 100
14 40 99
14 41 75
15 42 92
15 43 100
15 44 68
15 45 54
16 46 88
16 47 100
16 48 44
16 49 58
17 50 89
17 51 100
17 52 42
18 53 89
18 54 100
18 55 53
18 56 53

(b) Tpenalidade = 10s

ciclo semáforo tverde (s)
1 1 99
1 2 42
1 3 71
2 4 94
2 5 41
2 6 76
3 7 72
3 8 38
3 9 63
3 10 35
4 11 86
4 12 46
4 13 79
5 14 86
5 15 100
6 16 58
6 17 50
6 18 67
6 19 50
7 20 86
7 21 52
7 22 73
8 23 86
8 24 100
9 25 66
9 26 86
9 27 60
10 28 100
10 29 75
11 30 100
11 31 94
12 32 65
12 33 48
12 34 57
12 35 55
13 36 96
13 37 77
13 38 38
14 39 81
14 40 75
14 41 55
15 42 67
15 43 78
15 44 49
15 45 40
16 46 62
16 47 75
16 48 31
16 49 41
17 50 81
17 51 93
17 52 37
18 53 62
18 54 75
18 55 37
18 56 38

(c) Tpenalidade = 1000s

ciclo semáforo tverde (s)
1 1 100
1 2 41
1 3 71
2 4 94
2 5 41
2 6 76
3 7 75
3 8 38
3 9 62
3 10 33
4 11 86
4 12 46
4 13 79
5 14 86
5 15 100
6 16 54
6 17 47
6 18 60
6 19 47
7 20 87
7 21 53
7 22 71
8 23 87
8 24 100
9 25 66
9 26 88
9 27 57
10 28 100
10 29 75
11 30 100
11 31 95
12 32 61
12 33 45
12 34 51
12 35 51
13 36 96
13 37 77
13 38 38
14 39 80
14 40 75
14 41 56
15 42 59
15 43 70
15 44 44
15 45 35
16 46 61
16 47 74
16 48 32
16 49 41
17 50 81
17 51 93
17 52 37
18 53 62
18 54 73
18 55 36
18 56 37



Apêndice B

Fronteiras Pareto Obtidas nos Testes de

Robustez Multiobjetivos

Figura B.1: Fronteira Pareto obtida para o Trecho Praça Raul Soares.
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(a) Fronteira com maior hipervolume.

(b) Fronteira com menor hipervolume.

Figura B.2: Fronteiras Pareto obtidas para o Trecho Avenida Amazonas I.
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(a) Fronteira com maior hipervolume.

(b) Fronteira com menor hipervolume.

Figura B.3: Fronteiras Pareto obtidas para o Trecho Avenida Amazonas II.
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