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RESUMO

A mobilidade urbana é um desafio recorrente nas grandes cidades,
impactando diretamente o bem-estar da populacédo. O trafego intenso, causado pelo
crescente numero de veiculos e pela falta de planejamento eficiente, resulta em
congestionamentos, aumento da poluicdo e estresse para 0os moradores. Nesse
contexto, a Inteligéncia Artificial (IA) surge como uma solugéo para melhorar o fluxo
do transito. Esta pesquisa tem como objetivo aplicar redes neurais artificiais para
otimizar o controle de semaforos em sistemas de trafego urbano. Apos uma revisao
da literatura sobre controle de trafego e aprendizado de maquina, identificou-se uma
a possibilidade do uso de redes neurais para melhorar a eficiéncia do transito em
ambientes urbanos. Para a realizagcdo dos experimentos, foi utilizado um simulador
de trafego baseado no modelo Intelligent Driver Model (IDM), que foi customizado a
partir de um cdodigo-fonte existente, permitindo a integracdo de novas
funcionalidades e a implementacdo da rede neural para controle dinamico dos ciclos
semaféricos. A metodologia incluiu a coleta de dados da simulacdo, como a taxa de
veiculos, o numero de veiculos que passaram, o numero de veiculos aguardando
nos sinais e a velocidade média dos veiculos. Esses dados foram utilizados para
treinar a rede neural, que ajusta em tempo real a duracéo dos ciclos semaféricos de
acordo com as condi¢des do trafego. O modelo foi validado com base em métricas
de desempenho, como a previsdo de tempos ideais de sinalizacdo, e comparado
com os ciclos de semaforos tradicionais. Os resultados mostraram que a aplicacao
da rede neural proporcionou uma leve reducdo no tempo de espera dos veiculos e
uma melhora moderada na fluidez do trafego em relacdo ao controle tradicional. A
pesquisa sugere que o uso de aprendizado de maquina para o controle de
semaforos pode ser uma solucdo promissora para otimizar o fluxo de veiculos em

intersecdes urbanas, contribuindo para a mitigacao de congestionamentos.

Palavras-chave: redes neurais, controle de trafego, semaforos, simulacao,
aprendizado de maquina.



ABSTRACT

Urban mobility is a recurring challenge in large cities, directly impacting the well-
being of the population. Heavy traffic, caused by the growing number of vehicles and
lack of efficient planning, results in congestion, increased pollution, and stress for
residents. In this context, Artificial Intelligence (Al) emerges as a solution to improve
traffic flow. This research aims to apply artificial neural networks to optimize traffic
light control in urban traffic systems. After reviewing the literature on traffic control
and machine learning, a growing trend was identified in the use of neural networks to
improve traffic efficiency in urban environments. For the experiments, a traffic
simulator based on the Intelligent Driver Model (IDM) was customized from an
existing codebase, allowing for the integration of new features and the
implementation of a neural network for dynamic traffic light cycle control. The
methodology included collecting simulation data such as vehicle rate, the number of
vehicles that passed, the number of vehicles waiting at signals, and the average
vehicle speed. These data were used to train the neural network, which adjusts traffic
light cycle durations in real-time according to traffic conditions. The model was
validated using performance metrics, such as the prediction of ideal signal timing,
and compared to traditional traffic light control cycles. The results showed that the
neural network provided a slight reduction in vehicle waiting times and a moderate
improvement in traffic flow compared to traditional control methods. The research
suggests that using machine learning for traffic light control could be a promising
solution for optimizing vehicle flow at urban intersections, contributing to congestion

mitigation.

Keywords: neural networks, traffic control, traffic lights, simulation, machine learning.
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1. INTRODUCAO

A mobilidade urbana € um dos principais desafios enfrentados pelas
grandes cidades modernas, afetando diretamente a qualidade de vida e o bem-
estar da populacdo (ZAMIN, 2018). O crescimento acelerado das areas urbanas,
aliado ao aumento exponencial do nimero de veiculos, tem sobrecarregado as
infraestruturas viarias, muitas vezes inadequadas ou mal planejadas para atender
a crescente demanda (DE FREITAS, 2015). Como consequéncia, O0sS
congestionamentos se tornaram parte da rotina diaria de milhdes de pessoas,
levando a perda significativa de tempo em deslocamentos, ao aumento nos niveis
de estresse e a elevacdo das emissfes de poluentes, que impactam
negativamente o meio ambiente e a saude publica (ANDRADE, 2016).

Diante dessa realidade, solucbes tecnologicas tém ganhado destaque
como ferramentas essenciais para repensar e melhorar a mobilidade urbana. Entre
essas inovacoes, a inteligéncia artificial (IA) desponta como uma aliada poderosa
para enfrentar os desafios do transito nas cidades. Uma das aplicagcbes mais
promissoras é o uso de sistemas de IA no controle de semaforos, que podem
operar de maneira dinAmica e adaptativa. Esses sistemas analisam, em tempo
real, o volume de veiculos em cada via, ajustando automaticamente os tempos de
sinalizagdo para priorizar os fluxos mais intensos e evitar a formacéo de filas
desnecessarias (ROSSI, 2024). Essa abordagem inteligente ndo apenas reduz os
congestionamentos, mas também melhora a eficiéncia geral da circulacdo de
veiculos, diminuindo o tempo de viagem e o consumo de combustivel.

Os semaforos podem ser definidos como um componente da sinalizacao
viaria que utiliza dispositivos luminosos para regular o trafego. Esses dispositivos
funcionam de maneira alternada ou intermitente, sendo controlados por sistemas
eletromecanicos ou eletrénicos (DENATRAN, 2013). A utilizagdo de semaforos pode

causar um problema no meio urbano Definido por Zamin em sua pesquisa:

A desorganizacdo do meio urbano traz diversos problemas, como por
exemplo o excedente de pessoas, veiculos e rotas que de certa forma,
atrasam o transito. Dentre esses aspectos o aumento diario do fluxo de
automoveis estd diretamente ligado com a expansdo populacional. Uma
familia de quatro pessoas, na qual todas tem mais de 18 anos, é provavel
gue pelo menos duas tenham o seu préprio carro. Isso mostra que quanto

mais individuos utilizam seu préprio carro, mais veiculos irdo estar nas ruas
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aumentando o trafego (ZAMIN, 2018).

Para tentar reduzir o impacto do uso de semaforos, pode-se utilizar
Inteligéncia Artificial (IA). A Inteligéncia Artificial, utilizando técnicas como
aprendizado de maquina e redes neurais, tem alcangado avangos notaveis em areas
como reconhecimento de padrbes, processamento de linguagem natural e visao
computacional, impulsionando a inovacdo tecnolégica em diversos setores
(RAJALINGAPPAA; SOLANKI, 2017).

Dentre os diversos algoritmos de IA existentes, o mais utilizado é a Rede
Neural Artificial (RNA). Neste modelo, o computador processa dados de uma forma
inspirada pelo cérebro humano (AWS, 2023). As RNAs sdo amplamente aplicadas
na resolucéo de problemas complexos, especialmente quando o comportamento das
variaveis ndo é totalmente conhecido ou previsivel. Uma das caracteristicas mais
notaveis das RNAs é sua habilidade de aprender por meio de exemplos, adaptando-
se e aprimorando suas respostas conforme € exposta a novos dados, o que permite
resolver tarefas desafiadoras em areas como reconhecimento de padrdes, previsdo
e otimizagdo (SPORL et al., 2011).

Para resolucdo do problema de congestionamento urbano, pode-se aplicar o
conceito de Redes Neurais como uma possivel solucdo. Justifica-se estudar o tema
das redes neurais aplicadas a semaforos de transito pela possibilidade de melhorar
a eficiéncia do trafego, utilizar de forma mais inteligente a infraestrutura existente,
promover a seguranca viaria, aplicar a inteligéncia artificial na pratica e contribuir
para a sustentabilidade e reducdo das emissdes. Isso é particularmente relevante
em grandes cidades, onde o trafego intenso pode causar atrasos, acidentes e
impactos ambientais negativos.

Diante desse contexto, este projeto visa responder a seguinte questao de
pesquisa: como as redes neurais podem ser utilizadas para melhorar o controle

de semaforos de transito e otimizar o fluxo de veiculos nas vias urbanas?

1.1 JUSTIFICATIVA

A crescente urbanizacdo e o aumento do trafego em grandes centros
urbanos tém gerado desafios significativos para a mobilidade e a eficiéncia dos
sistemas de transporte. O controle de semaforos é um fator critico para a gestéo do

fluxo de veiculos, e o0 uso de ciclos semaforicos fixos pode resultar em
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congestionamentos e desperdicio de tempo, especialmente durante horarios de pico
ou em situacbes imprevistas. A falta de flexibilidade no tempo dos sinais pode
causar longos tempos de espera e reduzir a eficiéncia do transito, afetando
negativamente a qualidade de vida da populacéo e o transporte de mercadorias.

A aplicacdo de redes neurais no controle de seméaforos surge como uma
solucdo promissora para ajustar dinamicamente os ciclos de acordo com as
condicdes do trafego em tempo real. O uso de redes neurais permite uma adaptagcéo
mais eficiente do sistema, levando em consideracdo varidveis como a taxa de
veiculos, o niumero de veiculos aguardando e a velocidade média do trafego. Essa
abordagem pode contribuir para a mitigacdo de congestionamentos e otimizacdo da
fluidez nas intersecdes.

Além disso, o controle inteligente de semaforos pode ser fundamental para o
futuro dos transportes em cidades inteligentes, onde o trafego é monitorado e gerido
de forma automatizada. A adocédo de tecnologias de aprendizado de maquina nesse
contexto tem o potencial de melhorar significativamente a mobilidade urbana,
reduzindo o tempo de deslocamento, o consumo de combustivel e as emissbes de
gases poluentes. Dessa forma, a implementacéo de redes neurais para o controle de
semaforos se justifica ndo apenas como uma solugcédo tecnoldgica avancada, mas

também como uma estratégia para promover cidades mais sustentaveis e eficientes.

1.2 OBJETIVO GERAL

Aplicar redes neurais artificiais para o controle adaptativo de semaforos em
sistemas de trafego urbano, visando otimizar a fluidez do transito, reduzir o tempo de
espera dos veiculos e mitigar os congestionamentos por meio de ajustes dinamicos

nos ciclos de sinalizagéo baseados em dados coletados em tempo real.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Realizar uma revisdo bibliografica sobre técnicas de controle de
trafego, aprendizado de maquina e redes neurais aplicadas ao transito

urbano.

e Desenvolver um modelo de rede neural artificial capaz de ajustar

dinamicamente os tempos de ciclo dos seméaforos, com base em dados
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coletados em simulacdes de trafego.

e Simular diferentes cenarios de trdfego urbano, variando as condi¢des
de fluxo veicular (leve, moderado e intenso), utilizando o modelo
Intelligent Driver Model (IDM).

e Treinar e validar o modelo de rede neural com os dados gerados nas
simulagfes, avaliando sua eficiéncia em comparacdo aos meétodos

tradicionais de controle fixo.

e Analisar o impacto do modelo adaptativo na fluidez do trafego,
considerando métricas como o tempo de espera médio dos veiculos, o
namero de veiculos que atravessam os seméaforos e a velocidade

média do fluxo.

e Identificar as principais limitacbes e oportunidades para a
implementagdo pratica do sistema em ambientes urbanos reais,

incluindo aspectos técnicos e comportamentais.

e Propor recomendacdes para estudos futuros, incluindo a integracdo do
modelo com sistemas de transporte autdnomo, variaveis climaticas e

outros elementos do ambiente urbano.

1.4 CONTRIBUICAO DA PESQUISA

7

A principal contribuicdo desta pesquisa € a aplicacdo de redes neurais
artificiais para o controle inteligente de seméaforos em sistemas de trafego urbano. A
partir de uma simulacdo customizada utilizando o modelo Intelligent Driver Model
(IDM), a pesquisa propde uma solu¢do que ajusta os ciclos semaféricos de forma
dindmica, com base em dados de trafego coletados em tempo real. A integracdo de
redes neurais nesse processo tem o potencial de melhorar a gestdo do fluxo de
veiculos, resultando em uma leve reducdo no tempo de espera dos veiculos e uma

melhora na fluidez do trafego, especialmente em interse¢cdes complexas.

Este trabalho também contribui para o avanco de tecnologias de
aprendizado de maquina aplicadas & mobilidade urbana, oferecendo uma solugéo

gue pode ser escalada para diferentes contextos e cenarios urbanos. A pesquisa
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demonstra que, com a utilizacdo de redes neurais, o controle de semaforos pode ser
ajustado de maneira mais eficiente do que os métodos tradicionais, considerando as
varidveis em tempo real do transito. Além disso, essa abordagem pode ser util para
futuras aplicacdes em cidades inteligentes, onde o controle automatizado do trafego

€ crucial para reduzir congestionamentos e melhorar a mobilidade.

A conclusdo bem-sucedida deste estudo contribuira para o desenvolvimento
de tecnologias mais inteligentes e sustentaveis no controle de trafego, integrando
algoritmos de aprendizado de maquina em um campo tradicionalmente dominado
por sistemas fixos. Isso permitira que gestores urbanos e engenheiros de trafego
tenham uma ferramenta mais flexivel e adaptavel para gerenciar o fluxo de veiculos,
reduzindo os impactos ambientais e promovendo maior eficiéncia no transporte
urbano. Além disso, esta pesquisa abre espaco para futuras inovacfes, como a
integracdo com sistemas de veiculos autbnomos e a expansdo do controle

inteligente de seméforos em redes de trafego mais amplas.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 TEORIA DE CONTROLE DE TRAFEGO URBANO

O controle do trafego em intersecdes urbanas tem como principal objetivo
garantir a seguranca e a eficiéncia do fluxo de veiculos e pedestres. A sinalizacéo
semaforica, definida como "um subsistema da sinalizac&o viaria que se compde de
indicac¢des luminosas acionadas alternada ou intermitentemente por meio de sistema
eletromecénico ou eletronico” (DENATRAN, 2013, p. 8), € um dos principais
mecanismos para esse controle, sendo responsavel pela alternancia ordenada do
direito de passagem em intersecodes.

A instalacdo de semaforos deve ser precedida por uma andlise detalhada
das condi¢des do trafego, incluindo o volume de veiculos e o potencial de conflitos.
O uso apropriado da sinalizacdo semafoérica, quando justificado por critérios
técnicos, apresenta muitos impactos positivos, como 0 aumento da seguranca viaria,
a melhoria da fluidez do transito e a reducéo de atrasos, ao garantir uma distribuicao
adequada dos tempos destinados a cada movimento e ao controlar de forma
eficiente o direito de passagem de veiculos e pedestres. Essas medidas promovem
uma reducéo significativa dos conflitos e um aumento na credibilidade da sinalizagéo
por parte dos usuarios (DENATRAN, 2013, p. 34).

Por outro lado, quando a instalacdo dos seméforos ndo € justificada
tecnicamente, os impactos negativos podem ser significativos, resultando em
aumento da ocorréncia de acidentes, atrasos excessivos, e até mesmo inducdo ao
desrespeito a sinalizacdo devido a ociosidade na operacdo. Essa implantacéo
inadequada também leva ao descrédito por parte dos motoristas e pedestres, além
de representar um gasto desnecessario de recursos publicos (DENATRAN, 2013, p.
34). Portanto, € fundamental que, antes de se optar pela sinalizacdo semaforica,
sejam consideradas alternativas, como rotatorias ou placas de preferéncia, que
podem ser mais eficientes e adequadas em determinados contextos para garantir a
seguranca e a fluidez do trafego.

Em termos de programacdo dos semaforos, é essencial considerar o tempo
de verde de seguranca, que visa garantir a seguran¢a dos usuarios da via, evitando
tempos excessivamente curtos que possam resultar em situacoes de alto potencial
de acidentes. Para cada grupo de movimentos, deve-se definir um valor minimo

admissivel para a duracdo do tempo de verde, garantindo que, mesmo que a
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demanda possa ser atendida em um tempo menor, a seguranca dos USuarios nao
seja comprometida (BRASIL, 2018, p. 87).

O dimensionamento desse tempo para veiculos é funcdo de diversos
fatores, como a hierarquia da via, o volume de veiculos, a largura da transversal, a
composicdo do trafego e a presenca de pedestres. Além disso, a presenca de
pedestres deve ser considerada, assegurando que o tempo de verde permita sua
travessia segura, mesmo que nao haja um grupo focal especifico para pedestres. Os
valores usualmente utilizados para o tempo de verde de seguranca para veiculos
variam entre 10 e 20 segundos, ndo sendo admitidos valores inferiores a 10
segundos (DENATRAN, 2013, p. 86). Esse valor minimo é fundamental para garantir
uma fluidez razoavel e para minimizar os tempos de espera, mantendo a seguranca
tanto dos veiculos quanto dos pedestres.

Portanto, o controle de trafego por meio de seméaforos € uma solucéo
essencial para organizar o transito urbano, especialmente em locais onde ha
conflitos complexos de circulagdo de veiculos e pedestres. Entretanto, sua
implementacdo deve ser baseada em uma andlise criteriosa, que considere a
demanda real e as caracteristicas do fluxo de trafego para justificar sua
necessidade. Uma instalacdo inadequada pode levar a consequéncias negativas,
como atrasos excessivos e maior nimero de acidentes. Assim, o planejamento dos
tempos de sinalizacdo deve refletir um equilibrio que assegure tanto a seguranca

guanto a eficiéncia.

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Artificial € um campo que abrange diversas técnicas e
algoritmos, projetados para possibilitar que sistemas computacionais realizem
tarefas que normalmente requerem a inteligéncia humana. Esses sistemas séo
capazes de processar e interpretar grandes volumes de dados, aprender de forma
autbnoma e tomar decisdes inteligentes. A IA inclui tecnologias como aprendizado
de maquina, processamento de linguagem natural, visdo computacional e robotica.
Esses avancos tém permitido a IA trazer contribuicbes notaveis para areas variadas,
incluindo saude, financas, transportes, manufatura e assistentes pessoais, 0 que tem
gerado impactos significativos para a sociedade (RUSSEL, S.; NORVIG, 2020).

A base da IA estd em modelos e algoritmos que tornam possivel o

aprendizado a partir dos dados, a identificacdo de padrdes, a previsao de eventos e



16

a tomada de decisfdes inteligentes. O aprendizado de maquina, especificamente, tem
sido um dos principais motores da IA, com algoritmos que aprendem a partir de
exemplos e conseguem melhorar suas capacidades conforme se alimentam de
novos dados. Além disso, as redes neurais artificiais, especialmente as redes
neurais profundas, tém revolucionado a area ao permitir o processamento de dados
nao estruturados e resolver problemas complexos, como o reconhecimento de
imagens e o entendimento de linguagem natural (LECUN, Y.; BENGIO, Y.; HINTON,
2015).

2.3 MACHINE LEARNING

Machine learning, ou aprendizado de maquina, € uma subarea da
inteligéncia artificial focada no desenvolvimento de algoritmos que permitem que
sistemas computacionais aprendam automaticamente a partir de dados e aprimorem
suas habilidades ao longo do tempo. Ao identificar padrdes presentes nos dados,
esses algoritmos sdo capazes de gerar previsdes ou tomar decisdes, sendo uma
ferramenta poderosa que pode ser aplicada em diferentes contextos, como analise
de dados, automacdo de decisdes, reconhecimento de padrbes, e processamento
de linguagem natural. Assim, o aprendizado de maquina tem contribuido
significativamente para diversos setores da sociedade, trazendo avancgos
importantes (MITCHELL, 1997).

Os algoritmos de aprendizado de maquina se baseiam em conjuntos de
dados que permitem aos modelos aprender padrOes relevantes e se adaptar
conforme novas informacdes séo inseridas. Existem trés categorias principais de
aprendizado de maquina: aprendizado supervisionado, aprendizado néo
supervisionado e aprendizado por reforgco. No aprendizado supervisionado, 0S
modelos sao treinados utilizando um conjunto de dados que possui rotulos, ou seja,
exemplos acompanhados por respostas corretas, permitindo ao algoritmo aprender
com a orientagdo adequada. O aprendizado ndo supervisionado, por outro lado,
trabalha com dados nao rotulados, exigindo que o modelo detecte padrbes ou
estruturas internas por conta propria. Ja o aprendizado por reforgco € um processo no
qual o algoritmo aprende por meio da interagdo com o ambiente, utilizando um
sistema de recompensas que guia a tomada de decisGes para atingir um objetivo
especifico (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Essas diferentes abordagens sdo amplamente usadas em problemas
complexos, possibilitando que o0s sistemas computacionais melhorem
continuamente, sem a necessidade de intervencdo humana direta. Isso tem
permitido avancos significativos em areas como diagnésticos médicos, sistemas de
recomendacdo, direcdo autbnoma, e otimizacdo de processos industriais,
demonstrando o vasto potencial e a aplicabilidade do aprendizado de maquina em

solucionar desafios contemporaneos.

2.4 REDES NEURAIS

As redes neurais artificiais sdo um elemento central da inteligéncia artificial,
mostrando grande eficacia em diversos cenarios, incluindo o controle inteligente de
sistemas complexos, como o transito urbano. No contexto do controle de seméforos,
redes neurais sao utilizadas para ajustar dinamicamente o tempo dos sinais, com 0
objetivo de melhorar a fluidez do trafego e reduzir o tempo de espera dos veiculos ja
gue as camadas densas sdo versateis e podem ser aplicadas a qualquer problema
que envolva relacbes complexas entre varidveis de entrada e saida (Goodfellow,
Bengio & Courville, 2016) .Essa abordagem tem o potencial de mitigar
congestionamentos e adaptar os ciclos de sinalizagdo as condi¢des reais de transito
de forma muito mais eficiente do que sistemas baseados em regras fixas.

As redes neurais sdo inspiradas no funcionamento do cérebro humano e sao
compostas por camadas de neurénios artificiais que se comunicam. Cada neurénio
realiza operacdes matematicas simples, recebendo informacdes das camadas
anteriores e transmitindo o resultado para as camadas seguintes, permitindo que o
sistema aprenda padroes complexos presentes nos dados de trafego (HAYKIN,
2000).

No contexto deste trabalho, o modelo de rede neural para o controle dos
semaforos € composto por diferentes camadas que contribuem para o aprendizado

de padrdes no fluxo de trafego. A arquitetura da rede consiste em:

e Camada de Entrada: Recebe dados de entrada relacionados ao
trafego, como a taxa de veiculos, o nUmero de veiculos que passaram,
os veiculos aguardando no sinal e a velocidade média dos veiculos.

Esses dados sdo essenciais para entender a situagcdo atual da
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intersecao e decidir sobre a melhor acéo para otimizar o fluxo.

e Camadas Ocultas: A rede inclui camadas ocultas que realizam
transformacdes matematicas para extrair padrées mais profundos dos
dados de trafego. Estas camadas sdo responsaveis por identificar
relacbes complexas entre as varidveis de entrada, que sé&o
fundamentais para a tomada de decisdes em tempo real.

e Camada de Saida: A camada de saida produz o valor final, que neste
caso é a previsdao do tempo ideal do ciclo de sinal verde, visando
reduzir o tempo de espera e melhorar a eficiéncia do trafego em uma

intersecdo especifica.

As redes neurais sdo particularmente vantajosas no controle de semaforos
devido a sua habilidade de aprender padrdes nao triviais nos dados, como o impacto
de variacdes no volume de trafego durante diferentes horarios do dia. No entanto,
como em qualquer aplicagao de redes neurais, existem alguns desafios importantes,
como:

e Quantidade de Dados: Para treinar eficazmente uma rede neural para
controlar semaforos, sdo necessarios grandes volumes de dados
sobre o trafego. Neste trabalho, foram utilizados dados coletados em
simulacdes de trafego, que alimentam a rede para ajustar os tempos
dos sinais com base nas condicdes reais.

e Interpretabilidade: Outro desafio é o fato de as redes neurais serem
frequentemente vistas como "caixas-pretas”, o que dificulta entender
como as decisbes sdo tomadas. Embora este seja um problema
comum em redes neurais, a avaliacdo das previsdes feitas pela rede
com base em métricas como erro absoluto médio (MAE) e erro
guadratico medio (MSE) ajuda a garantir a eficacia das decisdes
tomadas.

e Overfitting: Redes neurais podem sofrer de overfitting, especialmente
guando a rede é muito complexa em relacdo ao tamanho dos dados
disponiveis. Neste projeto, técnicas como dropout e Batch
Normalization foram utilizadas para melhorar a capacidade de

generalizacdo do modelo e evitar o overfitting (GOODFELLOW,



19

BENGIO; COURVILLE, 2016).

Para evitar overfitting e garantir um treinamento eficaz, diferentes
hiperparametros foram otimizados, como:

e Taxa de Aprendizado (Learning Rate): Determina a velocidade com
gue a rede ajusta seus pesos durante o treinamento. A escolha de uma
taxa apropriada evita problemas de convergéncia e ajuda a rede a
aprender de forma eficiente.

e Numero de Epocas: O modelo foi treinado por véarias épocas, e 0
tamanho do lote de amostras (batch size) foi ajustado para garantir que
a rede pudesse generalizar bem, sem levar a um treinamento lento ou
instavel.

e Regularizacdo: Técnicas para evitar overfitting, adicionando uma
penalidade aos pesos ou desativando aleatoriamente neurdnios
durante o treinamento.

A implementacdo do modelo de rede neural para controle de seméforos,
descrita no codigo fornecido, utiliza técnicas como normalizacdo dos dados,
camadas de regularizagcédo, e otimizadores avangcados como Adam, que permitem
uma convergéncia mais rapida e eficiente. Esses componentes sao essenciais para
permitir que a rede se adapte rapidamente as mudancas nas condi¢cdes do trafego,
melhorando a eficiéncia do sistema de controle semafdrico em ambientes urbanos.

Em resumo, as redes neurais aplicadas ao controle de seméaforos
representam uma abordagem poderosa para enfrentar os desafios do trafego
urbano, permitindo o ajuste dindmico e adaptativo dos ciclos dos seméforos. No
entanto, seu sucesso depende de um treinamento adequado, da disponibilidade de
dados de qualidade, e do uso de técnicas eficazes para evitar problemas como
overfitting e falta de interpretabilidade. Com a evolugéo continua das técnicas de
aprendizado profundo, espera-se que as redes neurais continuem a contribuir
significativamente para a otimizacdo dos sistemas de transporte urbano, tornando o

fluxo de veiculos mais eficiente e menos sujeito a congestionamentos.

2.5 INTELLIGENT DRIVER MODEL (IDM)

O Intelligent Driver Model (IDM) é um modelo utilizado para descrever o
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comportamento de veiculos em sistemas de transito, sendo amplamente empregado
em simulacbes de trafego urbano e rodoviario. O IDM é capaz de representar
diferentes situacoes de trafego, como aceleracédo, frenagem, e transi¢cdes de estados
de trafego, incluindo o fluxo livre e condi¢gbes de stop-and-go (TREIBER; HELBING,
2008). Este modelo é particularmente adequado para simular situacdes complexas
de transito, como a formacdo de congestionamentos e as mudancas dinamicas na
velocidade dos veiculos.

No contexto deste trabalho, o IDM é usado para descrever o comportamento
dos veiculos em um ambiente urbano, controlado por semaforos. Esse modelo
permite que cada veiculo ajuste sua aceleracdo e velocidade de acordo com a
distancia em relacdo ao veiculo a frente e a diferenca de velocidade, replicando,
assim, o comportamento real dos motoristas ao reagirem ao fluxo de trafego.

O IDM é baseado em uma abordagem continua e deterministica para
calcular a aceleracdo de um veiculo. A aceleracdo de um veiculo depende da sua
propria velocidade, da distancia em relacdo ao veiculo a frente, e da diferenca de
velocidade entre os dois veiculos. A equacdo geral para a aceleracdo é composta
por dois termos principais:

e Aceleracdo em CondicOes de Estrada Livre: Quando o veiculo esta
em um cendrio onde ndo ha obstaculos a sua frente, ele acelera até
atingir uma velocidade desejada. Esse comportamento é modelado
através de uma equacdo que considera a aceleracdo maxima do
veiculo e a velocidade desejada do motorista. Esse termo garante que
o veiculo alcance uma velocidade estavel ao trafegar sem restricdes
de outros veiculo

e Frenagem Adaptativa: Quando ha um veiculo a frente, o modelo
inclui um termo de frenagem que € responsavel por reduzir a
velocidade para evitar colisbes. Esse termo € funcdo da distancia de
seguranca e do tempo de reacdo do motorista, levando em
consideracao tanto a diferenca de velocidade entre os veiculos quanto
o0 espaco disponivel entre eles. A frenagem ocorre de maneira
proporcional a proximidade e a velocidade relativa dos veiculos,
assegurando uma transicdo suave do movimento livre para uma
condicdo de desaceleracdo quando necessario (TREIBER; HELBING,
2008).
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Os parametros do IDM incluem valores como a velocidade desejada, a
aceleracdo maxima, a desaceleracdo maxima e o tempo de reacdo do motorista.
Esses parametros séo ajustados para simular de forma realista diferentes tipos de
condutores e condicbes de transito. Por exemplo, a velocidade desejada de um
veiculo reflete as caracteristicas da via e as preferéncias do motorista, enquanto a
aceleracdo maxima e a desaceleracdo maxima determinam o quéo rapido o veiculo
pode reagir para aumentar ou reduzir a velocidade.

O uso do IDM permite modelar diferentes comportamentos de transito em
uma intersecao controlada por seméaforos, o que é essencial para entender como
diferentes estratégias de controle podem influenciar o fluxo de trafego. As
simulacdes realizadas com o IDM neste trabalho incluem cenérios em que o fluxo de
veiculos é ajustado dinamicamente para refletir variagdes no volume de trafego, por

exemplo, em horarios de pico e em condi¢des de trafego fluido.
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3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Esta pesquisa, segundo sua natureza € um resumo de assunto, buscando
explicar a area do conhecimento do projeto, indicando sua evolucédo historica, como
resultado da investigacao das informacdes obtidas, levando ao entendimento de suas
causas e explicacdoes (WAZLAWICK, 2014).

Segundo os objetivos € uma pesquisa exploratdria e descritiva. A pesquisa
descritiva busca dados mais consistentes sobre determinado assunto, porém, nao

ocorre a interferéncia do pesquisador, apenas expde os fatos como realmente sao

(WAZLAWICK, 2014). As pesquisas descritivas descrevem as caracteristicas de certo
fenbmeno ou populacdo. Também pode ser elaborada com o intuito de identificar as
relacfes entre as variaveis (GIL, 2017).

A pesquisa exploratéria muitas vezes € considerada como a primeira parte
do processo de pesquisa, porque nao necessariamente o autor tem um objetivo ou
hipétese definida (WAZLAWICK, 2014). Essa pesquisa tem como objetivo a maior
familiaridade do autor com o problema, tornando mais explicito ou facilitar a
construcdo de hipéteses. Geralmente é uma pesquisa flexivel, porque considera os
variados aspectos referentes aos fatos ou fendomeno estudado (GIL, 2017).

Quanto aos procedimentos técnicos, sera uma pesquisa bibliogréfica e
experimental. A pesquisa bibliogréafica requer o estudo de teses, artigos, entre outros.
A pesquisa experimental é caracterizada por ter uma ou mais variaveis experimentais
gue podem ser coordenadas pelo pesquisador (WAZLAWICK, 2014).

A pesquisa bibliografica, foi elaborada a partir de materiais ja publicados,
podendo incluir livros, teses, materiais disponibilizados na Internet, revistas, entre
outros. A principal vantagem € permitir uma sucessao de fenbmenos maior do que
seria capaz de pesquisar diretamente (GIL, 2017).

A pesquisa experimental consiste que o pesquisador provoque mudancgas no
ambiente de pesquisa, observando se as alteracdes realizadas séo de acordo com os
resultados esperados (WAZLAWICK, 2014).

A pesquisa experimental consiste em estabelecer um objeto de estudo,
escolher as variaveis que a influenciam e determinar as formas de controle e observar
os efeitos que a variavel gera no objeto. Realiza pelo menos um dos elementos que
julga ser responsavel pela circunstancia que esta sendo pesquisado (GIL, 2017).

o presente trabalho, foram utilizadas simulac¢des de trafego para investigar o
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uso de redes neurais aplicadas ao controle de semaforos urbanos. A simulagéo
utilizada foi baseada no repositério publico Traffic Simulator disponivel em BilHim
(2023). O cdbdigo original do repositorio foi modificado e adaptado para se adequar
as necessidades do estudo, especialmente em relacdo ao armazenamento e coleta
dos dados durante a execucdo da simulacdo, aspectos desenvolvidos
especificamente para este projeto. Essas modificacbes permitiram a geracao de
dados estruturados que foram armazenados em arquivos no formato Valores
Separados por Virgula (CSV), facilitando a andlise do uso para o treinamento dos
modelos preditivos. A Figura 1 apresenta o ambiente de simulacdo desenvolvido,
incluindo as principais caracteristicas do trafego urbano modelado e os parametros
coletados durante a execucéo.
Figura 1: Simulacao
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Fonte: Autoria propria

De acordo com a Figura 1, pode-se observar como a simulacdo foi
configurada para modelar o trafego urbano, considerando aspectos como a
disposicao das vias, os semaforos controlados, e as variaveis monitoradas durante a
execucdo. Esses dados foram coletados e armazenados automaticamente para

garantir consisténcia na andlise e para alimentar os modelos preditivos utilizados no
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controle semaforico. A simulacdo gerou variaveis importantes para o estudo, como a
taxa de veiculos por sinal, numero de veiculos aguardando, tempo de duracdo do
sinal e velocidade média dos veiculos, que foram essenciais para avaliar o
comportamento dos semaforos e treinar a rede neural.

Os dados foram gerados em um formato ja padronizado e estruturado,
dispensando a necessidade de pré-processamento extenso. Todos os valores
coletados foram diretamente preparados para uso na rede neural, sem etapas
adicionais de limpeza ou corregcéo de inconsisténcias, o que garantiu maior agilidade
no desenvolvimento dos modelos e permitiu focar na analise e implementacao das
estratégias de controle adaptativo.

A coleta dos dados foi realizada de maneira automatizada, por meio de um
moddulo desenvolvido especificamente para este fim, que acumulava os valores ao
longo dos ciclos da simulacédo e, ao término, salvava-os em arquivos CSV. Esses
dados incluiam informacées como o nimero de veiculos que passaram pelo sinal, o
tempo que cada sinal ficou verde, e a quantidade de veiculos esperando em cada
fase do ciclo do semaforo. Esses dados foram posteriormente utilizados para treinar
um modelo de rede neural, capaz de prever o tempo ideal para cada sinal, visando
melhorar o fluxo de trafego.

Além disso, foi desenvolvido um modelo de rede neural utlizando a
biblioteca TensorFlow, treinado com os dados coletados pela simulacéo para ajustar
dinamicamente os tempos dos seméaforos. O treinamento do modelo foi baseado nas
informacdes registradas, como a quantidade de veiculos aguardando, a taxa de
entrada dos veiculos, e o0 numero de veiculos que passaram por cada sinal. O
objetivo foi criar um sistema de controle semaférico adaptativo, que respondesse
eficientemente as condi¢cbes de trafego simuladas, reduzindo o tempo de espera e
melhorando o fluxo geral dos veiculos.

Diferentes cenarios de trafego foram modelados e simulados, variando as
condicOes entre trafego leve, moderado e intenso, para testar a robustez e a eficacia
dos métodos de controle desenvolvidos. Esses cenarios proporcionaram uma Visao
abrangente de como os semaforos adaptativos se comportariam em condi¢des reais
e extremas, ajudando a validar a eficacia da rede neural em ajustar os ciclos dos
sinais conforme a demanda de trafego variava ao longo do tempo.

Assim, o desenvolvimento metodoldgico deste trabalho consistiu em utilizar

uma simulacdo de trafego existente, adapta-la para coleta e estruturacédo
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automatizada de dados, e entédo usar esses dados para treinar um modelo de rede
neural adaptativo. Esse modelo tem o potencial de melhorar significativamente a

eficiéncia do controle semafdrico e, consequentemente, o fluxo do trafego urbano.

3.1 PREPARACAO DOS DADOS

A preparacdo dos dados coletados durante a simulacdo de trafego foi
essencial para o treinamento eficaz da rede neural voltada ao controle adaptativo
dos semaforos. Esse processo de coleta e estruturacdo dos dados foi realizado de
forma automatizada, inicialmente usando tempos fixos de semaforo e méddulos
especificos para o armazenamento das informac¢des em arquivos CSV. A Tabela 1
apresenta as variaveis coletadas durante o ciclo de simulacdo, detalhando os

parametros essenciais que embasam o treinamento do modelo de controle:

Tabela 1: Variaveis Coletadas Durante a Simulacdo de Trafego

Variavel Descricao
Taxa de A quantidade de veiculos entrando na intersec¢éo (nUmero de veiculos por
Veiculos unidade de tempo)
Veiculos que O numero de veiculos que passaram pelo semaforo durante o ciclo
Passaram
Veiculos O numero de veiculos aguardando no sinal vermelho
Aguardando
Veiculos Numero de veiculos aguardando no préximo sinal que ficara verde

Aguardando no
Préximo Sinal
Duracéao do Ciclo O tempo que o sinal de transito permaneceu verde no ciclo atual
Semaforico (em segundos)

Velocidade Média A média das velocidades dos veiculos em movimento durante o ciclo
dos Veiculos

Fonte: Autoria propria

De acordo com a Tabela 1, essas variaveis foram armazenadas em um
formato tabular, com cada linha representando um ciclo de sinalizacdo. A estrutura
dos dados facilitou sua utilizacdo direta para analise e posterior aplicacdo no
treinamento do modelo de rede neural.

Com o objetivo de enriquecer os dados e fornecer ao modelo informacgdes
mais detalhadas sobre o comportamento do trafego, foram criados atributos

derivados com base nas variaveis coletadas. A Tabela 2 apresenta esses atributos
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derivados, que foram calculados para capturar melhor as dinamicas do sistema de

controle semaforico.

Tabela 2: Atributos derivados criados a partir dos dados coletados

Variavel Descricao
Diferenca no Diferenca entre o nimero de veiculos esperando no sinal atual e no
NUmero de proximo sinal que ficara verde
Veiculos
Aguardando
Mudanca na Variacdo na taxa de entrada de veiculos entre ciclos consecutivos
Taxa de
Veiculos

Fonte: Autoria propria

De acordo com a Tabela 2, esses novos atributos forneceram ao modelo
uma visdo mais detalhada sobre as mudancas no fluxo de trafego e sua relagcdo com
os estados dos sinais de transito. Eles foram essenciais para permitir que o modelo
de rede neural capturasse padrées mais complexos de controle semaforico.

Para alimentar e treinar o modelo de controle adaptativo, os dados foram
gerados automaticamente durante os ciclos da simulacao e salvos em arquivos CSV.
As taxas de veiculos variaram de 50 a 90 veiculos por minuto, abrangendo
diferentes niveis de trafego, desde baixa até alta demanda. As simulacbes
abrangeram ciclos com duragcbes variando entre 10 e 30 segundos, em
conformidade com as diretrizes do DENATRAN que estabelecem que o ciclo total de
um semaforo ndo pode ser inferior a 10 segundos nem superior a 120 segundos.
Assim, para cada ciclo completo, cada fase do sinal (como o verde) pode ter uma
duracdo maxima de 30 segundos (DENATRAN, 2013).

3.2 SIMULACAO DE TRAFEGO

A simulacéo de trafego desempenhou um papel fundamental neste estudo,
sendo utilizada para avaliar o desempenho de diferentes abordagens de controle
semaférico adaptativo com o uso de redes neurais. A base da simulacdo foi o
Intelligent Driver Model (IDM), amplamente utilizado em pesquisas de trafego devido
a sua capacidade de modelar o comportamento dinamico de veiculos, considerando
parametros como aceleracéo, velocidade maxima, tempo de reacéo e distancias de

seguranca. O IDM foi responsavel por simular o comportamento dos veiculos ao
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longo das vias, reproduzindo o fluxo de trafego de forma realista e permitindo a
analise de diferentes cenarios de trafego urbano.
Na simulacdo, cada veiculo foi representado por meio de um conjunto de

parametros que influenciam seu comportamento. Estes incluem:

Tabela 3: Parametros dos Veiculos na Simulacao de Trafego

Variavel Valor/Configuracao Descricdo
Aceleracao 5 m/s? Define a acelerac@o méxima que
Maxima o veiculo pode atingir.
Velocidade Variavel, conforme o fluxo de veiculos ~ Define a velocidade maxima que

os veiculos podem alcancar

Méxima ; =
durante a simulacéo.
Distancia Determinada com base no modelo IDM  Define a distancia minima que o
Minima de veiculo mantém em relagdo ao
Seguranca veiculo da frente.
Desaceleracéo 50 m/s? Define a desaceleragdo méaxima
Maxima aplicada para simular frenagens
bruscas.
Modelo de Ciclos fixos ou adaptativos dos seméaforos Indica como os sinais de transito
Controle foram controlados durante a

simulacgéo.

Fonte: Autoria propria

O controle semaférico pode ser implementado de duas maneiras distintas:
por ciclos fixos ou ciclos adaptativos. No controle de ciclos fixos, as fases dos
semaforos (verde e vermelho) alternam-se de forma pré-determinada, seguindo
intervalos de tempo previamente estabelecidos, independentemente das condicdes
de trafego. Ja o controle adaptativo ajusta dinamicamente a duracao das fases de
sinalizacdo em tempo real, com base na quantidade de veiculos presentes em cada

intersecdo, buscando otimizar o fluxo de trafego e reduzir o tempo de espera.

3.3 TREINAMENTO DO MODELO DE REDE NEURAL

O treinamento do modelo de rede neural foi desenvolvido utilizando os
dados estruturados coletados durante a simulacdo de trafego. Esses dados
permitiram que o modelo aprendesse a prever a duragéo ideal dos sinais de transito,
ajustando dinamicamente os tempos de sinalizacdo conforme as condi¢bes do

trafego em tempo real. A seguir, detalham-se as principais etapas do treinamento.

3.3.1DIVISAO DOS DADOS E NORMALIZACAO
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Apos a coleta dos dados e a criacdo dos atributos derivados, foi realizada a
normalizacdo, uma técnica fundamental para homogeneizar a magnitude das
varidveis envolvidas na analise (HAYKIN, 2001). A normalizacdo ajusta a distribuicdo
dos dados dentro de uma amplitude especifica, prevenindo que variaveis com
magnitudes maiores tenham um peso desproporcional no processo de treinamento.
Para essa etapa, utilizou-se o MinMaxScaler, que ajustou os valores para o intervalo
entre 0 e 1. Todas as variaveis de entrada (como Taxa de Veiculos e Veiculos
Aguardando) e a variavel de saida (Duracdo do Ciclo Semaforico) passaram por
esse procedimento.

Além da normalizacdo, os dados foram particionados em 80% para
treinamento e 20% para teste, pratica comum em aprendizado de maquina que
permite avaliar o desempenho do modelo em dados nao vistos. Essa abordagem
garante que o modelo aprenda padrbes durante o treinamento e valide sua
capacidade de generalizagc&o, minimizando o risco de overfitting. O overfitting ocorre
guando o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento, perdendo a
capacidade de generalizar para novos cenarios (COSTA, 2024).

Os escaladores de normalizacdo gerados durante o treinamento foram
salvos em arquivos, permitindo sua aplicacdo posterior na fase de previsédo, o que
assegura consisténcia no processamento dos dados. Esse procedimento € essencial
para que os dados utilizados na simulagdo sejam tratados da mesma maneira que
os dados usados no treinamento, mantendo a acuracia e a confiabilidade das
previsbes ao ajustar os tempos dos ciclos semaforicos. A normalizacdo é
especialmente importante no caso das redes neurais, pois previne que variaveis com
escalas diferentes prejudiquem o processo de aprendizado, evitando convergéncia

lenta e previsdes imprecisas.

3.3.2 ESTRUTURA E CONFIGURACAO DO MODELO

O modelo de rede neural foi desenvolvido utilizando a biblioteca TensorFlow,
conhecida por sua robustez no treinamento de modelos de aprendizado profundo. A
arquitetura foi projetada para identificar padrdes complexos nos dados de trafego e
prever, de forma precisa, a duracdo ideal dos ciclos de sinalizacdo. A Figura 2

apresenta a arquitetura da rede neural utilizada no estudo, destacando as principais
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camadas que compdem sua estrutura.

Figura 2: Arquitetura da Rede Neural

Hidden_Layer_1 (Dense)

Input shape: (None, 7) Output shape: (None, 128)

BatchNorm_1 (BatchNormalization)

Input shape: (None, 128) Output shape: (None, 128)

Dropout_1 (Dropout)

Input shape: (None, 128) Output shape: (None, 128)

Hidden_Layer_2 (Dense)

Input shape: (None, 128) Qutput shape: (None, 64)

BatchNorm_2 (BatchNormalization)

Input shape: (None, 64) Output shape: (None, 64)

Dropout_2 (Dropout)

Input shape: (None, 64) Output shape: (None, 64)

Output_Layer (Dense)

Input shape: (None, 64) | Output shape: (None, 1)

Fonte: Autoria propria

De acordo com a Figura 2, a arquitetura da rede neural foi configurada para
possibilitar ajustes automaticos nos tempos dos semaforos em resposta as
condicbes de trafego em tempo real. Essa estrutura utiliza técnicas e componentes
essenciais para lidar com a complexidade dos dados, descritos na Tabela 4.

A Tabela 4 detalha os principais componentes da arquitetura da rede neural,
explicando suas funcbes e como cada técnica contribui para o desempenho do

modelo:
Tabela 4: Principais Componentes da Arquitetura da Rede Neural

Componente Descricao

Camadas Densas Cada camada densa é conectada a todas as unidades da camada anterior.

com RelLU A funcéo de ativacdo RelLU (Rectified Linear Unit) introduz ndo linearidade
no modelo, permitindo capturar padrées complexos nos dados. As multiplas

camadas ocultas ajudam o modelo a aprender rela¢cdes mais profundas
entre as variaveis.
Batch A técnica de Batch Normalization normaliza as ativacdes da rede
Normalization durante o treinamento. Isso acelera o processo de convergéncia e

estabiliza o aprendizado, sendo especialmente Util em redes neurais
mais complexas, onde o ajuste fino dos parametros pode ser dificil.
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Dropout A técnica de Dropout desativa aleatoriamente uma fracéo dos
neurénios em cada etapa de atualizacéo dos pesos. Essa técnica é
essencial para evitar o overfitting, melhorando a capacidade do modelo
de generalizar para novos dados.

Fonte: Autoria propria

De acordo com a Tabela 4, a arquitetura foi construida com técnicas
modernas, como camadas densas ativadas por ReLU, normalizacédo de lote (Batch
Normalization), e regularizagéo por Dropout. Esses elementos foram projetados para
garantir que o modelo aprenda padrdes complexos e seja capaz de generalizar bem
para diferentes condicdes de trafego.

A camada de saida da rede, conforme mostrado na Figura 2, foi configurada
para retornar um anico valor, que representa a duracdo do ciclo semaférico em
segundos. Essa configuracdo simplificada da camada final € fundamental para
garantir que as previsdes possam ser diretamente aplicadas a simulacéo.

A Figura 3 apresenta a estrutura visual detalhada da rede neural, mostrando

como as camadas estao organizadas e conectadas.

Figura 3: Estrutura Visual da Rede Neural

Input Layer

Fonte: Autoria propria
De acordo com a Figura 3, é possivel visualizar como as camadas estédo

dispostas, desde a entrada dos dados coletados durante a simulacdo, passando

pelas camadas intermediarias (ocultas) responsaveis pelo aprendizado profundo, até
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a camada de saida, que retorna o valor preditivo:

e Otimizador Adam: Uma das escolhas mais populares para modelos de
aprendizado profundo, o otimizador Adam ajusta dinamicamente a taxa
de aprendizado, permitindo uma convergéncia mais eficiente.

e Funcado de perda Mean Squared Error (MSE): A funcdo de perda
MSE mede a média dos erros quadraticos entre as previsdes do
modelo e os valores reais, dando mais peso a erros maiores. Isso
incentiva o0 modelo a ajustar melhor as previsbes com grandes

discrepancias.
As métricas de avaliacdo utilizadas incluem:

e Erro Absoluto Médio (MAE): Mede a média das diferencas absolutas
entre as previsdes e os valores reais.
e Erro Quadratico Médio (MSE): Avalia a magnitude dos erros, com

maior penalizacdo para desvios maiores.

3.3.3 TREINAMENTO E MONITORAMENTO

O treinamento do modelo foi realizado ao longo de 100 épocas, com um
tamanho de lote (batch) de 32, o que permitiu que o modelo ajustasse seus pesos
de forma gradual e eficiente. A cada época, os dados eram alimentados a rede, que
por sua vez ajustava seus pesos para minimizar a funcdo de perda. Esse processo
de aprendizado € fundamental para que o modelo reconheca padrées nos dados de

trafego e faca previsdes precisas da duracdo dos sinais.

Para garantir que o modelo fosse robusto e evitasse o overfitting, duas

técnicas de monitoramento (callbacks) foram utilizadas durante o treinamento:

e Early Stopping: Essa técnica interrompe automaticamente o
treinamento quando a perda na validagdo ndo apresenta melhora apos
10 épocas consecutivas. Isso impede que o modelo seja treinado além
do necessario, prevenindo o0 ajuste excessivo aos dados de
treinamento.

e TensorBoard: Uma ferramenta poderosa que permite monitorar as
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métricas de treinamento em tempo real, como a perda de validacéo e a
precisdo. O uso do TensorBoard € essencial para identificar problemas

de ajuste no modelo durante o treinamento e fazer ajustes apropriados.

A evolucdo da perda (loss) ao longo das épocas, tanto para os dados de
treinamento quanto para os de validacdo, diminuiu rapidamente e estabilizou em um
ponto, indicando que o modelo convergiu bem sem sinais significativos de overfitting.
A Figura 4 apresenta a curva de evolugdo da perda durante o treinamento e a

validacédo, evidenciando esse comportamento.

Figura 4: Evolucao da Perda durante o Treinamento

* —8— Perda de Treinamento

—8— Perda de Validacao
1.50 4

1.25 ~

1.00 ~

Perda

0.75 A

0.50 A

0.25

0.00 ~

Epocas
Fonte: Autoria propria

De acordo com a Figura 4, a perda no treinamento e na validacdo apresenta
um declinio inicial acentuado, seguido por uma estabilizagdo em niveis baixos, o que
sugere que o0 modelo alcancou boa convergéncia. Esse comportamento € um
indicador positivo, pois demonstra que o modelo conseguiu aprender os padrées nos

dados sem sobreajustar as particularidades do conjunto de treinamento.

De forma semelhante, o erro absoluto médio (Mean Absolute Error, MAE) ao
longo das épocas também apresentou uma tendéncia de estabilizacdo, reforcando
gque o modelo atingiu um ponto 6timo de desempenho ao prever a duracdo dos

sinais de transito. A Figura 5 ilustra a evolugdo do MAE durante o treinamento e
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validacéo, permitindo uma analise complementar.

Figura 5: Evolugéo do Erro Absoluto Médio durante o Treinamento

1.0 A T —8— MAE de Treinamento

—8— MAE de Validagao

0.8

0.6

MAE

0.4

0.2

Epocas
Fonte: Autoria propria

De acordo com a Figura 5, 0 MAE segue uma tendéncia similar & da perda,
apresentando reducdo inicial significativa e estabilizacdo nas épocas subsequentes.
Essa estabilidade confirma que o modelo é consistente em prever a duracdo dos
ciclos semaforicos, tanto no treinamento quanto na validacéo.

Ao final do processo, o modelo foi salvo em um formato reutilizavel,
permitindo sua aplicacéo direta na fase de simulacdo, sem a necessidade de novo
treinamento. Isso economiza tempo e garante que o modelo j4 treinado possa ser

empregado de forma eficiente.

3.3.4 AVALIACAO E PREVISAO

Apos o treinamento, o0 modelo foi avaliado utilizando o conjunto de teste, que
inclui dados ndo utilizados no treinamento. Essa avaliacdo € fundamental para
verificar a capacidade do modelo de generalizar para novos dados e garantir que

suas previsdes sejam precisas. As métricas utilizadas para essa avaliacao foram:

e Erro Absoluto Médio (MAE): O MAE é uma medida da diferenca
meédia entre as previsdes do modelo e os valores reais, fornecendo

uma avaliacéo clara de quéo préximo o modelo esta de prever o tempo
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correto dos sinais.
e Erro Quadratico Médio (MSE): O MSE d& mais peso a erros maiores,
0 que é util para identificar previsbes que apresentem grandes desvios

em relacdo aos valores reais.

As previsdes realizadas pelo modelo foram convertidas de volta a sua escala
original usando os escaladores salvos anteriormente e, em seguida, limitadas entre
10 e 30 segundos, em conformidade com as diretrizes regulamentares para ciclos
semaforicos. Isso assegura que as previsdes do modelo respeitem os parametros de

seguranca e eficiéncia, mantendo o fluxo de veiculos sob controle.

Para avaliar a precisdo das previsdes do modelo, foi gerado um grafico de
dispersdo que compara os valores previstos pelo modelo com os valores reais para
uma amostra de 50 ciclos semaféricos. A Figura 6 apresenta essa analise grafica,

onde é possivel observar a relacdo entre as previsdes do modelo e os valores reais.

Figura 6: Comparacéo entre Valores Reais e Previsdes (50 ciclos)
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Fonte: Autoria propria

De acordo com a Figura 6, os pontos azuis representam os valores reais de
duracdo dos ciclos semaforicos, enquanto os pontos verdes correspondem as
previsdes feitas pelo modelo. A proximidade entre os pontos das duas cores indica

gue o modelo apresentou alta precisdo na maioria dos ciclos avaliados.



35

A andlise dessa amostra revela que, para a maioria dos ciclos, as previsdes
do modelo foram bastante proximas dos valores reais. NOS poucos casos em que
ocorreram desvios mais significativos, esses ainda se mantiveram dentro de limites
aceitaveis, sugerindo que o modelo é robusto e confiavel. Esse desempenho refor¢a
a aplicabilidade do modelo em cenéarios de trafego reais, onde a previsao precisa da

duracéo dos ciclos semaforicos € crucial para uma gestao eficiente.

3.4 IMPLEMENTACAO DA REDE NEURAL NA SIMULACAO

A implementacdo da rede neural na simulacédo de trafego foi projetada para
permitir o ajuste dindmico e adaptativo dos ciclos de sinalizagdo, melhorando o fluxo
veicular em tempo real. Essa integracdo € o ponto central deste estudo, pois
demonstra a aplicabilidade pratica das redes neurais no controle semaforico urbano.
Nesta secdo, serdo abordadas as etapas de implementagdo e o funcionamento do
modelo dentro da simulag&o.

3.4.1INICIALIZACAO E CARREGAMENTO DO MODELO

Na fase de inicializacdo da simulac¢do, o modelo de rede neural é carregado
a partir de um arquivo de armazenamento. Neste estudo, esse arquivo contém a
estrutura da rede neural, os pesos ajustados durante o treinamento e as

configuracdes otimizadas para as previsées dos ciclos semaféricos.

Além do modelo de rede neural, também s&o carregados os escaladores de
normalizacdo, que foram previamente ajustados durante o treinamento para garantir
a consisténcia no processamento dos dados de entrada. Esses escaladores
transformam os dados coletados em valores normalizados, garantindo que o modelo
opere com dados na mesma escala que foi treinado, 0 que é essencial para a

precisdo das previsoes.

Essa fase de carregamento é fundamental para que o sistema inicie a
previsao das duracdes dos ciclos de sinal logo nos primeiros ciclos da simulagéo,
permitindo que o processo de controle adaptativo comece de maneira consistente e

eficiente.
3.4.2 PROCESSAMENTO DOS DADOS E PREVISAO DE CICLOS

Durante a execucdo da simulacdo, a rede neural utiliza as variaveis de
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entrada previamente definidas (Tabela 1) para prever a duracéo ideal do proximo
ciclo de sinal. ApGs o processamento, 0 modelo ajusta dinamicamente a duracao do
ciclo dentro dos limites regulamentares (10 a 30 segundos), otimizando o fluxo de
veiculos em tempo real. Dessa forma, o sistema adapta continuamente a duracdo do
sinal verde para cada intersecao, reduzindo o tempo de espera e melhorando a

fluidez do trafego.

3.4.3VANTAGENS DO CONTROLE ADAPTATIVO

A integracdo do modelo de rede neural na simulacdo apresenta diversas
vantagens em relacédo aos sistemas tradicionais de controle de semaforos com ciclos
fixos. A Tabela 5 detalha as principais vantagens do controle adaptativo utilizando a

rede neural, destacando os beneficios que podem ser alcangcados em cenarios reais

de trafego.
Tabela 5: Vantagens do Controle Adaptativo com Rede Neural
Componente Descricéo
Adaptacdo em O modelo é capaz de ajustar as duragdes dos sinais de acordo com o fluxo
Tempo Real de trafego, o que resulta em uma resposta mais eficiente as variagfes do
trafego, como congestionamentos ou momentos de trafego mais leve.
Reducéo do Ao ajustar a duragéo dos ciclos de sinal com base na demanda, a rede
Tempo de neural consegue minimizar o tempo de espera dos veiculos nas
Espera interse¢des, melhorando a fluidez do trafego.
Maior O modelo é capaz de identificar padrdes complexos de trafego e
Eficiéncia ajustar os ciclos de sinalizagédo de forma mais precisa do que métodos

fixos.

Fonte: Autoria propria

De acordo com a Tabela 5, o uso de um modelo de rede neural para controle
semaforico adaptativo permite ajustes em tempo real, o que € uma vantagem
significativa em comparacdo aos métodos tradicionais. A capacidade de adaptacéo
ajuda a responder a variagdes no fluxo de trafego, como congestionamentos
repentinos ou periodos de menor movimentacdo, garantindo que os tempos de

sinalizacdo sejam otimizados.

Além disso, a reducdo do tempo de espera nos semaforos, um dos principais
beneficios observados, contribui para a melhoria da fluidez do trafego e para a
reducdo de emissdes de gases devido ao menor tempo de veiculos parados. Por
fim, a eficiéncia geral do sistema é ampliada pela habilidade do modelo de

reconhecer padroes complexos e aplicar ajustes precisos nos tempos dos
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semaforos.

3.4.4 FLUXO DE CONTROLE DO MODELO ADAPTATIVO

O processo de controle adaptativo de semaforos utilizando o modelo de rede
neural € composto por diversas etapas que asseguram a eficiéncia e a precisdo do
sistema. A Figura 7 ilustra o fluxo de dados nesse processo, desde a coleta e
normalizacédo das informacdes de trafego até a previsdo dos tempos ideais, 0 ajuste

dos semaforos e o reinicio do ciclo de controle.



Figura 7: Fluxo de Controle do Modelo de Rede Neural Adaptativo
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De acordo com a Figura 7, o fluxo comeca com a coleta de dados em tempo
real sobre o trafego, como numero de veiculos e tempos de espera. Esses dados
sdo entdo normalizados para adequacdo ao modelo de rede neural. ApGs a
normalizacdo, o modelo realiza a previsdo da duracao ideal dos ciclos semafdéricos,

com base nos padrdes identificados nos dados.

Com as previsoes feitas, 0 sistema ajusta automaticamente os tempos dos
semaforos, garantindo maior fluidez e menor tempo de espera nas intersecdes. Ao
término de cada ciclo, o processo € reiniciado, permitindo que o sistema continue a

se adaptar dinamicamente as condi¢es do trafego em tempo real.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Para uma analise mais clara a métrica de veiculos passados foi ajustada de
acordo com a duracdo do ciclo de sinal, indicando a quantidade de veiculos que
passam por unidade de tempo, 0 que possibilita uma comparacao justa entre as
diferentes estratégias de controle. Ja a média de veiculos esperando ndo foi
normalizada, pois reflete diretamente o0 numero de veiculos parados,
independentemente do tempo de operacéo do sinal, sendo mais informativa em sua

forma original.

Essas normalizacdes foram fundamentais para garantir comparacdes justas
entre os dois tipos de controle, considerando a variacdo de duragédo dos ciclos de
sinal. Os graficos resultantes ilustram de forma clara as diferencas de desempenho

entre o controle semaférico fixo e o controle adaptativo baseado em IA.

4.1.1 MEDIA DE VEICULOS ESPERANDO

O primeiro aspecto a ser analisado é a média de veiculos que ficaram
esperando em diferentes intersecdes de seméaforos sob cada um dos dois tipos de
controle. Para entender o impacto das estratégias de controle sobre o acumulo de
veiculos nas intersecfes, foi considerada a média de veiculos aguardando para
cruzar a intersecdo de 50 a 90 veiculos por minuto, taxas que foram previamente

definidas.
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Figura 8: Comparacao da Média de Veiculos Esperando
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Fonte: Autoria propria

Na Figura 8, que apresenta a comparacdo entre a média de veiculos
esperando para cada tipo de controle ao longo das diferentes taxas de veiculos,
pode-se observar uma tendéncia clara de divergéncia entre os dois métodos,
especialmente a medida que a intensidade do trafego aumenta. Inicialmente, com
uma taxa de veiculos de 50 a 60 por unidade de tempo, ambos os tipos de controle
apresentam desempenho semelhante, com uma média relativamente baixa de
veiculos esperando. Esse resultado indica que, em condicdes de trafego leve, a
capacidade de ambos os métodos de gerenciar o fluxo de veiculos é quase
equivalente, jA que o volume ndo atinge um ponto critico que exija adaptac6es mais

complexas.

No entanto, quando a taxa de veiculos passa de 60 por unidade de tempo,
percebe-se que o controle baseado em IA comeca a demonstrar uma vantagem
consideravel, com um aumento consistente no nimero de veiculos passados. Em
contraste, o controle de tempos fixos atinge um patamar e se mantém constante,
sugerindo uma limitagcdo na capacidade de lidar com o aumento da demanda. Esse
comportamento demonstra que a IA é capaz de ajustar os tempos de sinalizacéo de

maneira mais eficaz, aumentando o fluxo de veiculos a medida que a demanda

cresce.

Este padrdo se mantém em taxas de 80 e 90 veiculos, onde o controle
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baseado em IA apresenta um numero maior de veiculos passados em comparagao
ao controle fixo, refletindo a eficacia do controle adaptativo em cenarios de trafego
intenso, enquanto o controle fixo demonstra limitagdes claras na capacidade de

adaptacao ao aumento da demanda.

Figura 9: Comparacgéo da Média de Veiculos Esperando Detalhada
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Fonte: Autoria propria

cada tipo de controle ao longo das diferentes taxas de veiculos, utilizando um gréafico
de barras que ilustra a quantidade de veiculos aguardando para o controle fixo e 0
controle baseado em IA. Neste gréafico, observa-se claramente que o controle fixo
apresenta uma média de veiculos esperando consistentemente mais alta em todas
as taxas de veiculos simuladas, com uma diferenca mais acentuada a partir de 70

veiculos por unidade de tempo.

Enquanto o controle fixo tem um aumento significativo na média de veiculos
esperando a medida que a taxa de veiculos aumenta, o controle adaptativo baseado
em |IA mantém um crescimento mais moderado, demonstrando uma gestdo mais
eficaz e uniforme do fluxo de trafego, mesmo em condi¢des de alta demanda. Esse
comportamento sugere que a IA consegue adaptar os tempos dos sinais de forma a
minimizar o acimulo de veiculos, especialmente em cenarios de trafego intenso.

A diferenga mais pronunciada entre os dois métodos ocorre nas taxas de 80
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e 90 veiculos, onde o controle fixo atinge niveis muito mais elevados de veiculos
esperando, enquanto a IA mostra uma capacidade superior de gerenciar o
congestionamento, resultando em uma reducao significativa no tempo de espera dos

veiculos nas intersecoes.

4.1.2 VEICULOS PASSADOS

A segunda métrica analisada foi a quantidade de veiculos que conseguiram
cruzar as intersecdes, representada de forma normalizada para facilitar a
comparacao entre os dois métodos de controle. A normalizagdo dos dados permite
que as diferencas sejam observadas de forma mais clara, destacando a eficacia de
cada método em aumentar o fluxo de veiculos durante os diferentes cenarios de
simulacéo.

Figura 10: Comparacao de Veiculos Passados
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Fonte: Autoria propria

A Figura 10 mostra o numero de veiculos que passaram pelos semaforos em
diferentes taxas de veiculos, comparando o desempenho entre o controle fixo e o
controle adaptativo com IA. Neste grafico, é possivel perceber que, a medida que a
taxa de veiculos aumenta, o controle adaptativo apresenta uma maior quantidade de
veiculos que cruzam a intersec¢ao. Isso € particularmente evidente nas taxas de 70 a

90 veiculos por unidade de tempo, onde o controle fixo apresenta uma estabilidade



44

no fluxo de veiculos passados, enquanto o controle com IA continua a aumentar o

namero de veiculos que atravessam o semaforo.

Este resultado confirma a capacidade da IA de ajustar dinamicamente os
tempos de sinal verde para otimizar o fluxo, mesmo em condi¢cdes de trafego
intenso. A linha de tendéncia mais acentuada do controle adaptativo reflete sua
habilidade de aumentar a capacidade da intersecdo, permitindo que mais veiculos

atravessem a cada ciclo semaforico.

Figura 11: Comparacéo de Veiculos Passados Detalhada
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A figura 11 é um grafico de barras que ilustra o numero médio de veiculos
que cruzaram as interse¢fes por unidade de tempo para cada tipo de controle. Este
grafico oferece uma visdo direta da quantidade de veiculos processados pelo
sistema em cada cenario de simulacdo, permitindo uma analise mais clara das

diferencas entre os métodos de controle.

Os resultados mostrados no grafico indicam que o controle adaptativo com
IA consegue processar mais veiculos em todas as taxas de trafego simuladas, com
destaque para as taxas mais altas. Enquanto o controle fixo apresenta um aumento
mais gradual no nuimero de veiculos passados, a IA consegue aumentar esse
namero de forma mais expressiva, especialmente nas taxas de 80 e 90 veiculos por
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unidade de tempo.

4.1.3 VELOCIDADE MEDIA

A terceira métrica analisada foi a velocidade média dos veiculos ao
atravessarem as intersecdes, que oferece uma viséo clara sobre a fluidez do trafego
sob os diferentes métodos de controle. A comparacdo entre o controle fixo e o
adaptativo com IA revela o impacto de cada método em manter a velocidade dos
veiculos, especialmente em cenarios de alta densidade de trafego.

Figura 12: Comparacéo de Velocidade Média de Veiculos
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Na Figura 12, observa-se que, conforme a taxa de veiculos aumenta de 50 a
90 veiculos por unidade de tempo, a velocidade média dos veiculos tende a diminuir
em ambos os métodos de controle. No entanto, o controle adaptativo com IA
consegue manter uma velocidade média mais alta em comparagdo com o controle
fixo. Este efeito € mais notavel nas taxas de veiculos mais elevadas (80 e 90
veiculos por unidade de tempo), onde o controle fixo apresenta uma queda mais
acentuada na velocidade média, enquanto o controle adaptativo com IA mantém

uma reducdo mais gradual.
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Esse comportamento sugere que a IA é capaz de ajustar dinamicamente os
tempos de sinal verde, permitindo um fluxo mais constante de veiculos e reduzindo a
necessidade de paradas e retomadas frequentes, que impactam negativamente na
velocidade média. Em contrapartida, o controle fixo ndo se adapta as condi¢cdes
variaveis do trafego, resultando em uma queda mais abrupta na velocidade média

dos veiculos em condi¢c6es de maior congestionamento.

A Figura 13 apresenta uma andlise detalhada em formato de barras da
velocidade média dos veiculos por tipo de controle para cada cenario de simulacao.
Essa visualizacdo permite observar as diferencas especificas entre o desempenho
dos métodos de controle em cada taxa de veiculos, reforcando que o controle
adaptativo com IA proporciona uma velocidade média consistentemente superior,

especialmente nos cenarios de trafego intenso.

Os resultados indicam que o controle adaptativo com IA ndo apenas otimiza
o fluxo de veiculos, mas também melhora a fluidez do tr4fego ao manter uma
velocidade média mais elevada. Essa vantagem é critica para cenarios urbanos de
alta densidade, onde a capacidade de adaptar os tempos de sinal pode reduzir os

atrasos e melhorar a experiéncia de mobilidade.

Figura 13: Comparacéo de Velocidade Média de Veiculos Detalhado
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4.2 LIMITACOES E PONTOS FORTES DA SIMULACAO

A simulacéo de trafego desenvolvida para este trabalho apresenta alguns
pontos fortes importantes, como a possibilidade de modelar uma variedade de rotas,
ajustar a taxa de veiculos e utilizar algoritmos adaptativos para a sinalizacdo de
transito, que permitem testar o modelo sem a necessidade de experimentos no
mundo real. No entanto, essa implementacdo possui algumas limitacdes, que
restringem sua capacidade de refletir com precisdo as dinamicas complexas do

trafego urbano.
Dentre os pontos fortes podemos citar:

e Flexibilidade na Configuracdo de Estradas e Rotas: A simulagao
permite a criacdo de vérias rotas e interse¢cbes com diferentes
configuracBes de trafego. Essa flexibilidade é essencial para ajustar e
testar o algoritmo de controle de trafego em uma variedade de cenarios
sem a necessidade de intervencao fisica ou testes no ambiente real.
Isso representa uma vantagem significativa em termos de custos e
seguranca.

e Controle Adaptativo da Sinalizacdo: A implementacdo utiliza um
modelo de redes neurais treinado para prever a duracdo dos ciclos
semaforicos com base no volume de trafego e na quantidade de
veiculos aguardando. Essa abordagem permite ajustar os ciclos dos
sinais em tempo real, refletindo condi¢cbes dindmicas do trafego e
aprimorando a fluidez, especialmente em momentos de alta demanda.
Além disso, o armazenamento de dados detalhados e a capacidade de
salvar essas informacdes em um arquivo CSV para posterior analise

facilita a revisdo e o aprimoramento continuo do algoritmo.

Podemos citar de limitagbes e Pontos de Melhoria para o sistema:

e Auséncia de Modelagem de Pedestres e Ciclistas: A simulagao
atual considera apenas veiculos automotores, o0 que limita a
representacdo do ambiente urbano, onde a presenca de pedestres e
ciclistas pode impactar significativamente o fluxo e a sinalizacdo. Para

uma simulagcdo mais completa, seria importante incluir a possibilidade



48

de modelar trajetos para pedestres e ciclistas, assim como configurar
sinais especificos para pedestres em cruzamentos. ISso permitiria
estudar o impacto de pedestres no tempo de sinalizacdo e nas pausas
necessarias para garantir a segurancga.

e Falta de Interacdo com Variaveis Climaticas e Ambientais: A
simulagdo ndo incorpora variaveis climaticas, como chuva ou neblina,
gue podem alterar o comportamento dos motoristas e a velocidade
meédia dos veiculos. Condi¢cdes adversas frequentemente levam a uma
reducdo nas velocidades e a maior cuidado na circulagcdo, o que
impacta o tempo ideal dos ciclos semaféricos. A introducdo de
parametros ambientais poderia enriquecer a simulacéo, permitindo que
0 modelo adaptasse as duracdes dos sinais em funcdo do clima, além
de ajustar a velocidade maxima dos veiculos para refletir cenarios de
baixa visibilidade.

e Auséncia de Veiculos de Emergéncia e Transporte Publico: A
simulacdo carece de uma modelagem para veiculos de emergéncia e
de transporte publico, que frequentemente necessitam de prioridade
nas vias. Incluir a simulacdo de veiculos como ambulancias e 6nibus
permitiria ao sistema simular condi¢cdes reais onde esses veiculos
recebem prioridade de sinalizagédo, essencial para reduzir o tempo de
resposta em emergéncias e melhorar a eficiéncia do transporte publico.

e Simulacdo de Comportamento dos Motoristas: O modelo atual
assume um comportamento padrdo para todos os motoristas, 0 que
pode simplificar demais a simulacao, ignorando variagdes reais como
mudancas de faixa e velocidade. Adicionar diferentes perfis de
motoristas, simulando caracteristicas como motoristas mais cautelosos
ou mais apressados, poderia melhorar a representatividade do fluxo de

trafego simulado.

Com base nos pontos fortes e nas limitagcdes apontados, € possivel concluir
que a simulacéo de trafego desenvolvida oferece uma base sélida para estudos de
controle de trafego adaptativo, trazendo beneficios significativos em termos de

flexibilidade e controle dos ciclos semaféricos. A capacidade de modelar diferentes
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rotas e configuracdes de intersecdes, aliada ao uso de redes neurais para a previsao
e ajuste dos tempos de sinalizacéo, representa um avanco na pesquisa de solucdes
para o transito urbano, contribuindo para a criagdo de modelos que refletem a
realidade de maneira prética e segura.

No entanto, a auséncia dos elementos adicionais citados pode acabar
limitando a precisdo da simulacdo em capturar todas as varidveis presentes em
ambientes urbanos complexos. Essas limitacbes sugerem a necessidade de
aperfeicoamentos que permitam a simulacdo refletir melhor as nuances de um
sistema de trafego real, proporcionando insights mais amplos para o

desenvolvimento de algoritmos de controle semaférico mais robustos e eficazes.

A integracdo de perfis de comportamento variados para os motoristas e a
incorporacao de varidveis ambientais e de transporte publico, por exemplo, tornariam
a simulacdo mais realista e (til para prever situacdes de trafego complexas. Esses
avancos enriqueceriam a plataforma como uma ferramenta completa de
experimentacdo e inovagdo, com potencial para apoiar o desenvolvimento de
sistemas de controle de trafego mais adaptaveis, eficientes e seguros, preparados

para responder a um ambiente urbano em constante transformacao.

4.3 DIFICULDADES NA IMPLEMENTACAO NO MUNDO REAL

A implementacdo de sistemas inteligentes de controle de trafego enfrenta
diversos desafios, que vdo desde a necessidade de infraestrutura avancada até
questdes de adaptacdo social e técnica. Um dos principais entraves € o custo
elevado para modernizar os sistemas de sinalizacao ja existentes, que podem durar
até 30 anos quando bem conservados. Esse fator prolonga a permanéncia de
sistemas tradicionais, pois a substituicio completa por dispositivos inteligentes
conectados € uma tarefa onerosa e que demanda planejamento de longo prazo
(INTELLIAS, 2024).

Além disso, a adaptacdo dos sistemas de trafego inteligentes exige uma
infraestrutura tecnoldgica robusta e integrada. Sensores de I0T, cameras de alta
resolucéo e dispositivos de conectividade, como médulos Wi-Fi, 4G/5G e sistemas
de comunicacdo veicular (V2X), precisam ser instalados em cada unidade de

sinalizacdo. Estes dispositivos devem coletar dados em tempo real sobre o fluxo de
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veiculos, condicbes climaticas e até mesmo sobre a presenca de pedestres e
ciclistas. Esse conjunto de sensores requer uma plataforma de gerenciamento de
trafego baseada em nuvem para processar e armazenar as informacdes, o que
representa um desafio tanto em termos de seguranca quanto de integridade dos
dados (INTELLIAS, 2024).

Outro desafio significativo na implementacdo de sistemas de trafego
inteligentes reside no desenvolvimento e treinamento de algoritmos de aprendizado
de maquina e modelos preditivos capazes de adaptar-se em tempo real as
condicdes variaveis do transito. Esses algoritmos, como o que foi proposto neste
trabalho, desempenham um papel essencial na resposta adaptativa dos semaforos,
ajustando os tempos de sinalizacdo com base em variaveis como o fluxo de
veiculos, a presenca de pedestres e até as condi¢cdes climaticas. Porém, a criacéo
de um algoritmo eficaz enfrenta a complexidade de integrar e processar dados de
diferentes fontes, como sensores de IoT e cameras de alta resolugéo, que fornecem

informacBes em tempo real sobre o trafego.

A coleta e o processamento desses dados em plataformas na nuvem ou em
dispositivos de borda (edge devices) demandam altos padrbes de seguranca e
consisténcia, além de uma capacidade robusta de comunicacdo em tempo real. Em
cidades como Manchester, testes com dispositivos de borda e algoritmos
adaptativos mostraram que a tecnologia 5G, combinada com sensores de alta
precisdo, pode suportar as necessidades de conectividade, embora o custo e a
interoperabilidade entre diferentes dispositivos e fabricantes permanecam como
desafios significativos (INTELLIAS, 2024).

Aléem disso, algoritmos de controle adaptativo, como 0 proposto neste
trabalho, precisam responder de forma precisa e otimizada a mudancas abruptas no
trafego, como o aumento de fluxo em horarios de pico ou em emergéncias. Essa
capacidade adaptativa, essencial para otimizar o controle de semaforos e promover
fluidez no transito, requer uma modelagem complexa e robusta, para que o sistema
identifique padrbées e ajuste os tempos de sinalizagdo sem comprometer a

seguranca e a eficiéncia do transito.

by

Outro obstaculo a efetividade dos sistemas inteligentes de trafego esta

relacionado ao comportamento dos motoristas. Em muitos casos, praticas como o



51

cruzamento em sinal vermelho continuam sendo comuns, especialmente em
horarios de menor fiscalizacdo. Esse comportamento pode reduzir a eficiéncia dos
sistemas de controle adaptativo e expor motoristas e pedestres a riscos adicionais.
Estudos indicam que fatores como o layout das interse¢bes, a presenca de
contagens regressivas nos sinais e as condi¢cdes climaticas contribuem para as
taxas de desobediéncia as regras de sinalizagcéo. Isso representa um obstaculo extra
para que os sistemas inteligentes consigam realizar o controle ideal do trafego
(INTELLIAS, 2024).

Portanto, a implementacdo de sistemas inteligentes de controle de trafego
exige um investimento substancial em infraestrutura, tecnologias avancadas de
monitoramento e algoritmos sofisticados de andlise de dados. Além disso, a
mudanca na percepcdo e no comportamento dos motoristas € um fator crucial para
garantir que esses sistemas cumpram seu potencial de reduzir congestionamentos e

melhorar a segurancga no transito.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo teve como objetivo explorar o uso de redes neurais artificiais
para o controle adaptativo de semaforos em ambientes urbanos, visando otimizar o
fluxo de trafego e reduzir o tempo de espera dos veiculos. Através da simulacao,
foram testadas estratégias de controle semaférico com redes neurais, em
comparagcdo ao método tradicional de ciclos fixos. Os resultados indicaram que o
modelo baseado em IA se mostrou eficaz na adaptacdo em tempo real,
respondendo dinamicamente as variacfes no fluxo de trafego. Essa abordagem
adaptativa possibilitou um aumento significativo na fluidez do transito e uma reducao
no acumulo de veiculos em intersecfes, especialmente em cenarios de trafego

intenso.

A implementacdo do controle adaptativo com redes neurais representa uma
contribuicdo significativa para a mobilidade urbana, ao demonstrar que € possivel
ajustar os ciclos semaforicos de forma mais eficiente, utilizando dados em tempo
real. Esse modelo tem o potencial de minimizar os impactos dos congestionamentos,
melhorar a eficiéncia de sistemas de transporte urbano e contribuir para a
sustentabilidade, reduzindo o consumo de combustivel e as emissdes de gases
poluentes. Além disso, o trabalho evidenciou que, embora a complexidade e o0s
requisitos de infraestrutura para essa tecnologia sejam desafios importantes, o
controle adaptativo com IA pode se consolidar como uma solugédo promissora para

cidades inteligentes.

As dificuldades encontradas na implementacéo pratica desse sistema, como
a necessidade de infraestrutura robusta e os altos custos associados, refletem
desafios que serdo cruciais para a evolucdo e popularizagéo de sistemas de controle
de trafego inteligente. No entanto, a eficacia do modelo demonstrado na simulagéo
reforca que, uma vez superados esses desafios, o controle adaptativo com redes
neurais podera ser uma ferramenta poderosa para a gestdo de trafego em cidades

cada vez mais congestionadas.

5.1 PERSPECTIVAS PARA ESTUDOS FUTUROS

Para ampliar as contribuicbes deste estudo, alguns caminhos de

investigacdo podem ser explorados no futuro, envolvendo tanto o aprimoramento
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técnico quanto a integracdo com novas tecnologias de mobilidade. Em primeiro
lugar, a adaptacdo do controle semaférico para integrar-se diretamente com redes
de veiculos autbnomos apresenta um campo de grande potencial. A medida que os
veiculos autbnomos se tornam realidade nas vias urbanas, surge a possibilidade de
sincronizar o sistema de semaforos com esses veiculos, permitindo que os ciclos
sejam ajustados em tempo real de acordo com as demandas especificas do trafego,

promovendo maior fluidez e seguranga no transito.

Além disso, a integracao do controle semaférico adaptativo com aplicativos
de navegacao em tempo real, como o Waze, representa uma estratégia promissora
para melhorar a gestdo do trdfego urbano. Ao permitir que os dados de
congestionamento e rotas sugeridas pelo Waze sejam compartilhados com o
sistema semaforico, os semaforos poderiam ser ajustados dinamicamente para
aliviar pontos de congestionamento, reduzindo os tempos de viagem e distribuindo
melhor o fluxo de veiculos. Essa comunicacao bidirecional também poderia fornecer
informacBes em tempo real para os motoristas, alertando sobre ajustes nos ciclos

semaforicos e contribuindo para uma navegacao mais eficiente e previsivel.

Outro aspecto importante para estudos futuros é a incorporacdo de variaveis
ambientais ao sistema de controle semaférico adaptativo. Fatores como chuva,
neblina e outras condicdes climaticas adversas afetam diretamente o
comportamento dos motoristas e a dindmica do trafego. Assim, a consideragéo
dessas variaveis na adaptacdo dos ciclos semaforicos permitiria que o sistema
respondesse de forma otimizada as diferentes condi¢cdes do clima, ajustando os
tempos dos sinais para aumentar a seguranca e a eficiéncia do transito em qualquer

situacdo ambiental.

A analise do comportamento dos motoristas diante de ciclos semaforicos
variaveis também € uma perspectiva relevante para o aprimoramento da tecnologia.
Compreender como diferentes perfis de condutores reagem ao controle adaptativo,
assim como avaliar o impacto da inclusado de contagens regressivas nos sinais, pode
fornecer informacdes valiosas para tornar o sistema mais eficiente. Ao considerar a
resposta comportamental dos motoristas, o controle adaptativo pode ser ajustado
para incentivar o respeito as sinalizacfes e otimizar o fluxo de veiculos, promovendo

uma conducdo mais segura e ordenada.
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Adicionalmente, aprimorar a simulacéo utilizada para modelagem do transito
€ uma area promissora para avancos. A inclusdo de pedestres, ciclistas e veiculos
de emergéncia na modelagem traria uma representacdo mais fiel do ambiente
urbano, permitindo que o sistema respondesse as demandas de forma mais
inclusiva e abrangente. Essa evolucdo da simulacdo possibilitaria a analise do
impacto do controle adaptativo no trafego urbano como um todo, garantindo um

ambiente mais seguro e funcional para todos os usuérios das vias.

Por fim, o uso de redes neurais mais avancadas, como redes neurais
profundas ou convolucionais, poderia ser investigado como forma de aumentar a
precisdo e a eficiéncia do controle semafdrico adaptativo. Embora o modelo atual
baseado em redes densas (fully connected) forneca uma solucdo eficiente e de
baixo custo computacional, redes mais avancadas podem identificar padrdes
complexos e relagBes contextuais em dados de trafego de maneira mais detalhada,
possibilitando ajustes ainda mais rapidos e precisos nos ciclos semaféricos. Com o
aprimoramento da tecnologia e 0 avanco dessas técnicas, vislumbra-se um sistema
de controle de trafego urbano altamente eficiente e adaptavel as condicbes em

constante mudanca do ambiente urbano.

Essas perspectivas para estudos futuros destacam o potencial de
transformacdo que a inteligéncia artificial e as redes neurais oferecem para o
controle semaférico adaptativo, permitindo que as cidades se movam em direcédo a

um sistema de mobilidade mais inteligente, agil e sustentavel.
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