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RESUMO

Este artigo compara modelos de previsdo de velocidades no entorno de barreiras eletronicas. Os modelos
apresentados neste trabalho foram construidos através de técnicas de redes neurais artificiais (RNA) e regressao
linear a partir de uma mesma base de dados. As varidveis explicativas utilizadas nos modelos incluiram
caracteristicas fisicas e operacionais da via e uso do solo no entorno da barreira eletronica. A andlise dos
modelos indica que, tanto os modelos de regressdo linear como o modelo de RNA, fornecem estimativas
aceitdveis para velocidades no entorno das barreiras eletronicas. O modelo de RNA apresentou melhores
predi¢cdes que aquelas obtidas através de modelos de regressdo linear, estimando perfis de velocidades mais
préximos dos valores coletados em campo. Uma andlise de sensibilidade dos modelos também indicou que a
relagdo entre o fluxo veicular e velocidade € alterada pela presenca da barreira eletronica: as velocidades sdo
menos sensiveis ao fluxo no trecho posterior a barreira no que no segmento anterior ao local do equipamento.

ABSTRACT

This paper compares speed forecasting models at the vicinity of electronic speed barriers. Two linear regression
models and an Artificial Neural Networks (ANN) model were built from a common database. The variables used
in the models include geometric and operational characteristics of the roads and the land use patterns. Statistical
analyses indicate that all models were able to provide good estimations for the speed in the vicinity of the
eletronic barriers. However, the ANN model provided more accurate predictions than those obtained through the
linear regression models. The speed profiles provided by the ANN closer resembled the measured values. A
sensitivity analysis also indicated that electronic barriers have influence on the speed/flow relationships: vehicle
speeds after the speed control devices are less sensitive to changes in traffic flow than before the barriers.

1. INTRODUCAO

O crescimento do nimero de acidentes, em nivel mundial, levou a uma reavaliacdo dos
procedimentos que visavam o controle desse problema. Estudos t&€m mostrado que o excesso
de velocidade € um fator contribuinte para a ocorréncia de acidentes de transito e, sobretudo,
para a severidade dos mesmos. Assim, dentre as estratégias adotadas para a reducdo da
quantidade e severidade dos acidentes, os 6rgdos responsaveis pelo gerenciamento do transito
tém implantado sistemas voltados ao controle da velocidade veicular que utilizam
equipamentos de fiscalizagdo eletrdnica.

Em nivel internacional, vdrios trabalhos t€m investigado o impacto desses sistemas sobre a
reducdo da velocidade e de acidentes de transito (Parker e Tschuchiyama, 1985; Corbett e
Simon, 1999; Chen et al.; 2000; Gains et al., 2003).

Em 1992, a partir de estudos sobre prejuizos causados pelas ondulagdes transversais

(lombadas), foi desenvolvido na cidade de Curitiba um tipo de dispositivo, chamado de
barreira eletronica, com a finalidade de gerenciar a velocidade em pontos especificos da via.
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Posteriormente, a Resolugdo n°® 795/95 do Conselho Nacional de Transito (CONTRAN)
definiu o termo barreira eletronica como sendo “a estacdo ou o conjunto de estacdes com a
finalidade de exercer o controle e a fiscalizacdo do transito em vias publicas, por meio de
equipamentos mecénicos, elétricos e eletrdnicos”, e estabeleceu as regras para sua
homologacdo e implantacdo em vias publicas.

A Resolugdo n° 801/95 determinou os requisitos técnicos necessdrios a uma barreira
eletronica, indicando que o equipamento poderia ou ndo ser dotado de dispositivos
complementares que alertasse o motorista sobre o cometimento da infracio (CONTRAN,
2004). Assim, a luz dessa resolucdo, o equipamento desenvolvido em Curitiba pode ser
classificado como barreira eletronica dotada de dispositivos complementares, comumente
conhecida como lombada eletrénica. A barreira eletrdnica sem os dispositivos
complementares passou a ser conhecida como pardal.

Atualmente, estd em vigor a Resolugdo n° 146, de 27 de agosto de 2003. Essa resolugdo
define Medidor de Velocidade como o “instrumento ou equipamento destinado a medicdo de
velocidade de veiculos automotores, reboques e semi-reboques”, que pode ser de um dos
seguintes tipos:

¢ Fixo: medidor de velocidade instalado em local definido e em cardter permanente;

e Estatico: medidor de velocidade instalado em veiculo parado ou em suporte apropriado;

e Moével: medidor de velocidade instalado em veiculo em movimento, procedendo a medi¢do
ao longo da via;

e Portatil: medidor de velocidade direcionado manualmente para o veiculo alvo.

Segundo Cannell (2001), em meados do ano 2000 existiam em torno de 50 cidades brasileiras
empregando equipamentos medidores de velocidade, ou em processo de implantagdo da
fiscalizagdo eletronica da velocidade. Segundo a CNT (2001), um estudo do Banco
Interamericano de Desenvolvimento afirmou que a implantacdo dos radares eletronicos
reduziu em pelo menos 1500 o nimero de mortes no transito, por ano, no Brasil.

No entanto, a implantagdo dos equipamentos medidores de velocidade ndo tem sido precedida
por estudos mais detalhados dos fatores que interferem em seu desempenho, assim como por
uma avaliacdo dos efeitos de sua implantagdo, embora alguns trabalhos nessa dire¢do ja
tenham sido realizados (Stumpf, 1999; Alves e Fernandes, 2002; Carneiro e Souza, 2003).

Dentre os trabalhos realizados no Brasil sobre o impacto dos equipamentos medidores de
velocidade do tipo fixo com informador de velocidade, cabe destacar o de Stumpf (1999). No
referido trabalho foram desenvolvidos dois modelos de regressao linear para a representagdo
da velocidade veicular junto ao equipamento: um para o segmento vidrio anterior a
localizacdo do dispositivo, e outro para o posterior, representando os comportamentos de
desaceleracdo e aceleragio dos veiculos, respectivamente.

No seu trabalho, Stumpf denominou o equipamento estudado (tipo fixo com informador de

velocidade) por barreira eletronica com informador de velocidade (BEIV), o qual serd
mantido ao longo desse artigo.
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A partir de uma base de dados reduzida, Bocanegra et al. (2004), utilizando a técnica de
Redes Neurais Artificiais (RNA), desenvolveram um modelo para o mesmo objetivo: estimar
a velocidade veicular nos segmentos vidrios que antecedem e sucedem uma BEIV. Esse
modelo incluiu varidveis ndo consideradas nos modelos de Regressdo linear de Stumpf, tais
como fluxo veicular, uso de solo e numero de faixas.

Embora os modelos de regressdo linear € RNA sirvam para a previsdo de velocidades nas
proximidades de barreiras eletronicas, eles podem ter desempenhos diferentes. Desta forma, o
presente trabalho tem como objetivo avaliar comparativamente o desempenho dos modelos
construidos a partir dessas duas técnicas, desenvolvidos a partir do mesmo conjunto de dados.
O trabalho se propde também a avaliar mais profundamente a importancia de varidveis nio
incluidas no trabalho original de Stumpf, como por exemplo, a influéncia do fluxo veicular na
velocidade no entorno de uma BEIV.

Cabe destacar que os modelos originais de regressdo linear foram calibrados utilizando toda a
base de dados, incluindo também aqueles dados utilizados para teste do modelo de RNA. Os
novos modelos de regressdo linear, apresentados neste trabalho, foram desenvolvidos a partir
da mesma base de dados utilizada para desenvolver o modelo de RNA. Dessa maneira foi
possivel realizar a comparagdo entre os modelos de regressao linear e o de RNA.

2. DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS A SEREM COMPARADOS

Apresenta-se, neste item, um resumo da abordagem adotada na definicio dos modelos de
regressdo linear ¢ de RNA para estimativa da velocidade do trifego junto a barreiras
eletronicas com informador de velocidade (BEIV). Serdo apresentados os locais de estudo, os
dados bésicos que foram coletados e os modelos desenvolvidos a partir desses dados.

2.1. Locais de estudo e coleta de dados

Para o desenvolvimento dos modelos foram utilizados dados coletados em seis locais,
situados em Brasilia. Na Tabela 1 sdo apresentadas as caracteristicas proprias dos locais de
estudo, tais como o nimero de faixas por via, a velocidade limite da via, a velocidade limite
na barreira, a declividade da via - declive (D), aclive (A) ou plano (P) - e a ocupagdo do solo
dos locais, que pode ser mista (M), Residencial (R) e sem uso (S).

Tabela 1: Caracteristicas dos locais de estudo

o .Vejloc. Veloc. .. ~
Local Cédigo NA de 11m1te.na limite da Decllv1flade Ocupagio
faixas | barreira | . da via do solo
(knvh) via (km/h)

Rua 3 (C.E. 02): BR 020 — Sobradinho SD2 3 40 60 D M
FEixo lateral Oeste-Norte — SQN 111: S-N PP2 2 50 60 A R
Via lago sul/PP (Costa e Silva): PP-Lago PP4 2 60 60 D S
Eixo lateral Oeste Sul - SQS 110: N-S PP6 2 50 60 P R
Eixo lateral Leste Sul - SQS 205: N-S PP9 2 50 60 P R
Via LJ2 — EQLN 1/3: via C/N - Taguatinga TG2 2 40 50 P M

Fonte: Adaptado de Stumpf (1999)

Os dados foram coletados ao longo de doze horas, entre 7:00 e 19:00 horas, durante dias
tipicos (terca, quarta ou quinta). Coletou-se a velocidade em nove pontos posicionados antes,
depois e no local do dispositivo de controle de velocidade (Figura 1). Além disso, também
foram coletados os fluxos veiculares das vias durante o periodo da pesquisa. Os fluxos
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veiculares foram coletados na faixa de rolamento de maior velocidade e menor interferéncia
externa.

Dispositivo de controle

60 mt. 60 mt. 60 mt. 60 mt. 60 mt. 60 mt.

30 mt.

Figura 1: Distribui¢ao dos pontos de coleta

2.2. Modelos Desenvolvidos

Para o desenvolvimento dos modelos foi utilizada uma mesma base de dados, onde os dados
correspondentes a quatro locais de estudo (PP2, PP4, SD2 e TG2) foram empregados para
treinamento do modelo de RNA e calibragdo do modelo de regressdo linear. Os dados dos
locais restantes (PP6 e PP9), formaram dois conjuntos para teste (RNA) ou validagdo
(regressdo linear).

Os locais para treinamento foram escolhidos visando garantir uma ampla representatividade
das varidveis explicativas, objetivado o desenvolvimento de um modelo com melhor captacio
da realidade. Os conjuntos de teste serviram para comprovar o desempenho dos modelos na
estimativa da velocidade veicular junto a BEIV, ji que n@o entraram no processo de
treinamento ou calibracio.

2.2.1. Modelos de regressao linear

O processo de modelagem através de regressdo linear incluiu originalmente todas as varidveis
do banco de dados. Entretanto, a andlise estatistica dos modelos lineares indicou que algumas
varidveis ndo eram estatisticamente significativas. Os modelos foram reformulados e as
varidveis independentes incluidas na versao final dos modelos lineares foram: fluxo veicular,
velocidade limite da via, velocidade limite na barreira, distancia relativa ao eixo da barreira e
declividade da via. A varidvel dependente foi a velocidade média atingida no entorno da
barreira eletronica.

A declividade da via foi subdividida em duas varidveis convencionadas como D; e D,. A

combinagdo dos valores 0 (zero) e 1 (um) atribuidos a estas duas varidveis caracterizou as trés
situacdes existentes para a declividade, conforme mostrado na Tabela 2.
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Tabela 2: Definicdo das varidveis D; e D

Declividade da Via D, D,
Aclive 0 1

Plano 0 0
Declive 1 0

A Tabela 3 apresenta as medidas de desempenho dos modelos de regressdo linear
desenvolvidos, o coeficiente de determinacio (Rz) e o erro relativo absoluto médio (ERAM).
Observa-se resultados satisfatérios, como R?acima de 75%, € erros abaixo de 7,5%.

Tabela 3: Medidas de desempenho para os modelos de Regressao linear

Modelos de Regressao linear

Segmento anterior Segmento posterior
R’ ERAM R’ ERAM
Calibracio 0,9134 0,0700 Calibracio 0,8829 0,0570

Validacao:PP6 0,8474 0,0737 Validacdo: PP6 0,7617 0,0530

Validacao: PP9 0,8498 0,0627 Validacao: PP9 0,7966 0,0560

As equagdes 1 e 2 correspondem aos modelos que estimam as velocidades médias atingidas
antes e depois da barreira eletronica, respectivamente.

Vantes= - 0,0444 FV - 0,4552 V, + 1,5446 V, + 0,0935 d - 0,6275 D, - 4,9876 D, (1)
Vpepors = - 0,0203 FV - 0,1122 V, + 1,1374 V, + 0,0607d - 0,4149 D, - 2,6140 D, 2)
emque FV: fluxo veicular.

Vantes: velocidade da corrente de trafego no segmento anterior [km/h];
Vpepois: velocidade da corrente de trdfego no segmento posterior [km/h];
V,: velocidade limite da via [km/h];

Ve velocidade limite na barreira [km/h];

d: distancia relativa ao eixo da barreira [m]; e

D, e D,: varidveis correspondentes a declividade da via.

Destaca-se que todas as varidveis incluidas nesses modelos sdo estatisticamente significativas,
e que eles diferem dos modelos desenvolvidos originalmente por Stumpf no que diz respeito
aos seguintes aspectos:

= nos novos modelos as retas passam pela origem (intercepto igual a zero);

= avaridvel fluxo veicular ndo foi considerada nos modelos originais;

= as varidveis correspondentes a presenca de faixa de pedestres e retorno, presentes no
modelo original, ndo foram incluidas.

= os modelos originais foram desenvolvidos a partir dos dados coletados em nove locais
(trés a mais dos que os atuais).

Com o objetivo de avaliar a validade dos modelos gerados a partir da regressao linear, a

Figura 2 apresenta os residuos padronizados em func¢do da varidvel dependente para as duas
situacdes modeladas.
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Figura 2: Residuos padronizados versus velocidade

Analisando os graficos apresentados na Figura 2, pode-se verificar uma distribui¢do
e adequada dos residuos nos dois segmentos vidrios, ratificando assim, a conclusao ¢
modelos desenvolvidos representam satisfatoriamente o comportamento da ve
veicular nas proximidades de barreiras eletronicas.

2.2.2. Modelo de Redes Neurais Artificiais

No desenvolvimento do modelo foram utilizadas como variaveis de entrada o fluxo
o uso de solo, o nimero de faixas da via, a declividade da via, a posi¢ao do ponto
com respeito ao dispositivo de fiscalizacdo (esta posi¢do pode ser antes, depois ou
com o local do dispositivo), a velocidade limite da via, a velocidade limite no dispc
fiscalizacdo, e a distancia relativa ao eixo da barreira.

A variavel de saida do modelo de RNA foi a velocidade média, esta velocidade € p
pode corresponder a um ponto antes, depois ou no mesmo dispositivo.

O software de Redes Neurais Artificiais BrainMaker Professional (California ¢
Software, 1998), foi empregado para a modelagem. O software forneceu as me
desempenho utilizadas para a escolha do melhor modelo, tais como o Erro Relativo .
Médio e o R%. O ERAM ¢ definido pela seguinte equagio:

O-E
%"

ERAM =

Onde: O : valor observado
E: valor estimado
n: nudmero de observagdes

Esta medida de desempenho foi escolhida por ndo permitir a compensagado de erros cc

contrdrios e por independer da unidade de medida utilizada, tornando-se assim, un
adequado para a comparagao de séries de diferentes varidveis.
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A arquitetura do melhor modelo encontrado consta de 11 neurdnios na camada intermedidria.
As suas medidas de desempenho foram as seguintes: o ERAM, para o conjunto de
treinamento e os dois de teste, foi de 0,0523, 0,0582 e 0,0766, respectivamente. Ja o Rz, para
os mesmos conjuntos, foi de 92,99%, 81,16% e 80,81%, respectivamente. Esses resultados
mostram que a capacidade de generalizacdo da rede foi bastante efetiva.

3. ANALISE COMPARATIVA DOS MODELOS

Para comparacdo dos modelos foi realizada uma andlise de sensibilidade, na qual o valor do
fluxo veicular variou entre seu valor maximo, médio e minimo, com a finalidade de observar
a sensibilidade da velocidade com respeito ao fluxo veicular.
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Figura 3: Perfil de velocidade média real nos locais de treinamento e os correspondentes
perfis estimados pelos modelos de regressdo linear e de RNA para o fluxo veicular médio.
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Figura 4: Perfil de velocidade média real nos locais de teste e os correspondentes perfis
estimados pelos modelos de regressdo linear e de RNA para o fluxo veicular médio

Nas Figuras 3 e 4 pode ser observada a comparagdo entre o perfil médio de velocidade e os
resultados estimados pelos modelos de regressao linear e pelo de RNA. Os perfis estimados
sdo comparados com os valores reais de velocidade obtidos para os locais de estudos
utilizados para treinamento e teste, respectivamente.

A partir das figuras anteriores pode-se verificar que os perfis de velocidade estimados pelo
modelo de RNA replicam de maneira mais realista os perfis de velocidade reais do que os
estimados pelos modelos de regressdo linear. Esta diferenca provavelmente se deve a estrutura
funcional mais flexivel do modelo de RNA, assim como ao maior nimero de varidveis
explicativas que puderam ser incluidas na sua formulacdo. Devido as restri¢des da sua forma
funcional (modelo linear) os modelos de regressdo ndo conseguem reproduzir o perfil
curvilineo das velocidades médias reais.

Na Tabela 4, podemos observar o ERAM, em cada um dos pontos de coleta, para as
velocidades médias estimadas pelos modelos de regressdo linear e de RNA. Essas velocidades
foram as utilizadas para a constru¢do dos perfis médios de velocidade apresentados nas
Figuras 3 e 4. O modelo de RNA foi mais satisfatério, tendo os mais baixos ERAM.

Tabela 4: Erro Relativo Absoluto Médio para as estimativas dos modelos.

Modelo Modelo de Regressdo Linear Modelo de Redes Neurais Artificiais
Local PP2 PP4 PP6 PP9 SD2 TG2 PP2 PP4 PP6 PP9 SD2 TG2
Pontol 0,0490 0,0653 0,0327 | 0,0450 0,1638 0,0811 0,0120 0,0181 0,0711 0,0462 0,0578 0,0244
Ponto2 0,0159 0,0209 0,0338 | 0,0313 0,0122 0,0112 0,0110 0,0120 | 0,0293 0,0020 0,0397 0,0161
Ponto3 0,1457 0,1020 | 0,0679 | 0,0670 0,0845 0,0223 0,0488 0,0182 [ 0,0210 0,0040 0,0363 0,0037
Ponto4 0,0554 | 0,0714 | 0,0056 | 0,0971 0,0106 0,1057 0,0117 | 0,0556 | 0,0053 | 0,0099 | 0,0491 0,0211
Barreira 0,0156 0,0093 0,0266 | 0,0741 0,0122 0,0115 0,0271 0,0272 | 0,0189 | 0,0723 0,0190 0,0075
Ponto6 0,0476 0,0494 | 0,0605 | 0,0101 0,0297 0,0844 0,0268 0,0215 0,0269 | 0,0064 0,0090 0,0086
Ponto7 0,0492 0,0033 0,0049 | 0,0099 0,0482 0,0282 0,0353 0,0035 0,0273 0,0008 0,0051 0,0020
Ponto8 0,0238 | 0,0064 | 0,0476 | 0,0240 * 0,0754 | 0,0044 | 0,0073 | 0,0620 | 0,0092 * 0,0392
Ponto9 0,0303 0,0170 | 0,0005 | 0,0121 0,0102 0,1185 0,0076 0,0079 | 0,0231 0,0147 0,0148 0,0351
TOTAL 0,0481 | 0,0383 | 0,0311 | 0,0412 | 00464 | 0,598 | 0,205 | 0,0190 | 0,0317 | 0,0184 | 0,289 | 00175
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A partir das Figuras 5 e 6 pode-se comparar os perfis de velocidade estimados através dos
modelos de regressao linear e RNA para os fluxos veiculares médximos e minimos coletados
nos diversos locais.
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Figura 5: Comparacéo dos perfis médios de velocidade estimados nos modelos de regressdo linear e
de RNA para o maior e o menor fluxo veicular, nos locais para treinamento.
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As figuras permitem a identificagdo do processo de aceleracdo e desaceleracdo ocorrido a
distancias préximas da barreira eletronica. Na maioria dos locais modelados, o processo de
desaceleragdo parece ser mais intenso que a retomada de velocidade apds a barreira
eletronica.

Pode ser notado, também, que em todas as curvas estimadas com as RNA a menor velocidade
¢é atingida sempre antes da barreira eletronica, refletindo o comportamento real do fluxo
veicular. Ja nos perfis estimados através dos modelos de regressdo linear este comportamento
é observado apenas em alguns locais.

Um ponto importante é que, conforme esperado, as velocidades médias estimadas no entorno
da barreira sdo dependentes do fluxo de veiculos. Entretanto, a variacdo da velocidade com o
fluxo é menor no trecho de retomada de velocidades, apés a barreira. Esse fato € observado
tanto nos modelos de regressdo como no modelo RNA.

Cabe destacar que a variacdo da velocidade em funcdo do fluxo € diferente em cada um dos
modelos de previsdo. De maneira geral, os modelos de RNA apresentaram maiores variagdes
de velocidade que os modelos de Regressdo Linear.

4. CONCLUSOES
A partir das andlises realizadas € possivel concluir que:

v' 0s modelos construidos através de RNA e regressdo linear apresentaram bom
desempenho reproduzindo de forma satisfatéria o perfil de velocidade dos veiculos
(aceleracdo e desaceleracdo) no entorno das BEIV;

v 0 modelo desenvolvido com o auxilio de Redes Neurais Artificiais replica de maneira
mais realista os efeitos da barreira eletronica sobre a velocidade veicular. A inclusido
de varidveis tais como fluxo veicular, uso do solo e nimero de faixas contribui para
seus resultados satisfatdrios;

v’ andlises de sensibilidade dos modelos indicaram que a variacdo da velocidade com o
fluxo € mais evidente no segmento anterior a barreira eletronica, isto €, no estdgio de
desaceleracdo, do que apds a barreira, estagio de retomada de velocidade;

v’ a velocidade dos veiculos nos segmentos posteriores as barreiras consegue ser melhor
capturada pelos modelos desenvolvidos do que nos segmentos anteriores. As préprias
estimativas realizadas pelos dois tipos de modelos nos segmentos posteriores sido, em
geral, bem mais préximas entre si do que as produzidas para os segmentos anteriores.

Estas ultimas observagdes podem ser creditadas a menor variabilidade da velocidade dos
veiculos nos segmentos posteriores a barreira. Independentemente do fluxo, os veiculos
atingem velocidades bastante préximas entre si no ponto de controle, assim, a retomada da
velocidade acaba ocorrendo de forma mais homogénea. J4 nos segmentos anteriores, a
velocidade dos veiculos no inicio do trecho de influéncia do equipamento (aproximadamente
210 m antes da barreira) varia bastante, sofrendo acentuada influéncia do volume de trifego
na via (ver Figura 6). Desta forma, para chegarem ao local do equipamento a velocidade de
controle, o processo de desaceleragdo dos veiculos é bem mais varidvel e, portanto, mais
dificil de ser estimado, mesmo em termos de valores médios das suas velocidades.

Cabe, por fim, ressaltar a importancia do desenvolvimento de modelos para a avaliagdo do
comportamento do trafego no entorno de barreiras eletronicas de velocidade. A partir de uma
melhor compreensdo sobre o comportamento do trafego na presenga destes instrumentos de
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controle de velocidade, serd possivel desenvolver critérios mais acurados para definir a
implantacdo de barreiras eletronicas de velocidade, assim como prever os possiveis impactos
de sua implantagio.
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Capitulo 6

Planejamento e Controle de Trafego Urbano






