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RESUMO

A colecdo e analise dos dados registrados nos sistemas de controle de trafego e equipamentos de fiscalizagdo
eletrdnica de veiculos baseadas em big data constituem provavelmente uma das ferramentas de pesquisa mais
importantes e amplamente usadas em transportes. Neste contexto, as técnicas de data mining tém proporcionado
excelentes resultados na classificacdo e previsdo dos regimes de fluxo livre e congestionado em rodovias,
exclusivamente. Entdo, considerando que vias urbanas e rodovias possuem comportamentos diferentes, este
trabalho propde uma metodologia de calibracdo dos parametros fundamentais de trafego, especifica para
aproximacdes de interseces urbanas semaforizadas, por meio da técnica de agrupamento k-means aplicada aos
dados registrados por esses equipamentos instalados nas aproximacdes. Para validar o0 método, foram utilizados
os dados coletados por 08 sensores dispostos em duas intersecGes entre 0s meses de dezembro de 2014 e junho de
2017. Os resultados dessa metodologia séo consistentes e promissores, principalmente devido a sua aderéncia as
condi¢Bes usualmente aceitas no ambito da engenharia de trafego e ao aproveitamento da infraestrutura de
equipamentos de fiscalizacdo existente nas cidades brasileiras.

ABSTRACT

Collection and analysis of data recorded on traffic control systems and its electronic sensors based on big data
techniques is probably one of the most important and widely used research tools in transportation. In this context,
data mining techniques have provided excellent results in the classification and prediction of highway’s free and
congested traffic flow regimes, exclusively. Therefore, considering that urban roads and highways present different
behaviors, this work proposes a calibration method of fundamental traffic parameters regarding vehicles
approaching urban road intersections with traffic lights, by means of the k-means clustering technique applied to
the data recorded by traffic control electronic sensors installed near intersections. To validate the method, it was
used the data collected by eight sensors located at two intersections between the months of December 2014 and
June 2017. The results of this methodology are consistent and promising, mainly due to its adherence to the
conditions usually accepted in the scope of traffic engineering and to the use of the traffic control electronic sensors
infrastructure in Brazilian cities.

1 INTRODUCAO

Dunkel et al. (2011) ressaltam que muitos sistemas de controle de trafego nos dias atuais séo
baseados em equipamentos de fiscalizacdo eletronica de veiculos, que registram um volume
muito grande de eventos individuais bem detalhados. Na mesma linha, Zeng (2015) frisa que,
com o rapido desenvolvimento das cidades, a demanda por transporte motorizado criou a
necessidade de monitoramento continuo do trafego, o que tem propiciado a instalacdo uma vasta
gama de equipamentos de fiscalizacdo nas redes viarias, gerando um espectro de dados cada
vez mais dindmico, extenso e diversificado. Essa estratégia trouxe um grande desafio aos
analistas de transito que se da pelo armazenamento, processamento e gerenciamento dessa
enorme quantidade de dados (Big Data) produzidos por esses sistemas de controle. A
exploragdo desse conjunto de dados, pode ser visto tanto como uma oportunidade quanto um
desafio, especialmente para o gerenciamento e a governanca de dados de transportes (Karlaftis
e Vlahogianni, 2011; ITF, 2015).

A analise dos dados é importante em um sistema de controle de trdfego para garantir acdes de
controle que respondam rapidamente as mudancas detectadas no trdfego, o0 que passa
obrigatoriamente pela previsdo dos fluxos de trafego. Tan et al. (2009) afirmam que a previsao
de fluxos de trafego é uma parte essencial do planejamento de transportes, do controle de



trafego e dos sistemas de transportes inteligentes (ITS). No que diz respeito aos sistemas de
controle de trafego urbano, para Chen e Sun (2016), o desempenho dos sistemas adaptativos de
controle de trafego depende fortemente dos algoritmos de previsdo dos fluxos de trafego e de
otimizacdo dos seméaforos e a reducao do atraso dos veiculos é essencial para a gestao do trafego
urbano, pois, de acordo com Guan e Yang (2002), tais sistemas podem coordenar a performance
dos veiculos nas redes viérias e minimizar o atraso dos veiculos tanto quanto possivel,
mitigando os problemas causados pelo aumento da quantidade de veiculos e do crescimento
urbano acelerado.

Entdo, € importante que um modelo de previsdo associado aos sistemas de controle de trafego
seja capaz de identificar quando o trafego passa do regime livre para o regime congestionado
e, de acordo com Sun e Zhou (2005), a segmentacdo dos dados coletados em fluxo livre e
congestionado é realizada de forma exdgena com base no melhor palpite do pesquisador e ndo
existe um procedimento universalmente recomendado para determinar a ocupacgao critica que
define essa segmentacdo em um conjunto de dados de trafego (Kianfar e Edara, 2013).
Dervisoglu et al. (2009), Jiang e Huang (2009) e Li e Zhang (2011) sugeriram estruturas para
calibracdo dos parametros fundamentais de trafego utilizando os dados coletados por
equipamentos de fiscalizacdo eletronica de veiculos instalados em se¢des rodoviarias livres, em
especial para produzir os diagramas Ocupacdo x Fluxo, Velocidade x Densidade, Densidade x
Fluxo, respectivamente. Ainda no contexto do trafego rodoviério, Kianfar e Edara (2013)
pesquisaram uma estrutura para classificar o fluxo de trafego em regimes de fluxo livre ou
congestionado. A literatura revisada até a presente data ndo revelou ainda trabalhos dedicados
as vias urbanas no contexto em epigrafe mediante o emprego de técnicas de data mining.

Assim, considerando a contextualizacdo acima, o foco deste artigo sdo as vias urbanas e o seu
objetivo principal é a proposicdo de uma metodologia de calibragdo automatica dos parametros
fundamentais de trafego mediante o emprego de data mining em dados coletados por
equipamentos de fiscalizagdo eletrdnica veicular instalados nas aproximacdes de intersecoes
semaforizadas, aproveitando a grande disponibilidade desses equipamentos em cidades
brasileiras.

De uma maneira geral, este trabalho esta estruturado em 6 partes, sendo a primeira esta
introducdo. Na sequéncia, uma breve revisdo da literatura apresenta os principais trabalhos que
contribuiram para o desenvolvimento do tema. Depois, o item Data Mining introduz os
conceitos fundamentais da mineracdo de dados, bem como as técnicas empregadas na
construcdo da metodologia proposta, que é apresentada no quarto item da sequéncia deste
artigo. Por fim, os resultados obtidos e as observacdes e discussdes pertinentes a eles sdo
abordados respectivamente nos itens 5 e 6 deste artigo.

2 REVISAO DA LITERATURA

As estimativas dos parametros de trafego dependem dos conceitos empregados, da aplicacdo
dos métodos de determinacdo desses parametros e da aderéncia de modelos e métodos
tradicionais ao fenébmeno (Luna, 2003). Neste contexto, Kianfar e Edara (2013) indicam que
um procedimento que ndo dependa completamente do julgamento dos pesquisadores pode
permitir mais consisténcia para os resultados do estudo ou do modelo. Em um dos trabalhos
mais citados sobre esse tema, Dervisoglu et al. (2009) calibraram um modelo de transmissao
celular para uma se¢do rodoviaria, utilizando um modelo de regressao linear ajustada aos dados
de ocupacao e fluxo somente com velocidades superiores a 88 km/h para criar o ajuste de fluxo



livre. Depois, eles empregaram a definicdo de capacidade do Manual de Capacidade Rodoviaria
(HCM, 2000) para identificar graficamente a capacidade dos segmentos das vias estudadas,
tomando o maior fluxo registrado como a capacidade maxima da via. E comentam que na
intersecdo da projecéo horizontal desse fluxo sobre a reta de regressao linear ajustada aos dados
selecionados é onde ocorre a ocupacdo critica. Para concluir a estrutura, uma técnica de
regressao quantilica aproximada é usada para criar o ajuste de ocupacdo e fluxo supercritico.

Jiang e Huang (2009) propuseram um novo algoritmo baseado em técnicas de data mining para
calibrar os parametros fundamentais de trafego. Esses pesquisadores desenvolveram uma
técnica de agrupamento hierarquico baseado no método k-means, que seria uma combinagao
deste método com a classificacdo aglomerativa hierarquica. De acordo com esse trabalho, o
novo algoritmo foi capaz de reduzir os erros inerentes ao estagio inicial da classificagéo
hierarquica aglomerativa, que resultou em um agrupamento com desempenho melhor. Como
variaveis, foram utilizadas densidades e fluxos capturados por sensores de um segmento
rodoviario de Pequim a fim de melhorar a precisdo da calibracdo paramétrica. Os resultados
dessa abordagem mostraram que o desempenho do algoritmo proposto foi melhor do que
aqueles testados pelas solucdes tradicionais.

Li e Zhang (2011) apresentaram um método para criar e calibrar um diagrama densidade versus
fluxo. Primeiro, com base nas carateristicas das flutuacfes das séries temporais, 0s dados de
trafego sdo particionados em fluxo livre e fluxo congestionado. Depois, uma técnica de
principio minimo é usada para identificar estados de equilibrio seguidos pela aplicacdo de uma
técnica mista de otimizacdo de nimeros inteiros para criar ajustes lineares de densidade e fluxo
por partes. O objetivo do procedimento de otimizacdo foi obter ajustes com desvio absoluto
minimo. A metodologia sugerida foi aplicada em trés rodovias localizadas na Califérnia e,
segundo os autores, os seus resultados aderiram muito bem aos principios da engenharia de
trafego.

Ainda explorando as estruturas de calibracdo de parametros associados a densidade e ao fluxo
de tréfego, Jiang et al. (2012) empregaram um volume maior de informacdes detectadas em
uma rodovia para melhorar a precisdo no processo de calibracdo de parametros usados em um
modelo de simulacdo de trafego. A mineracao de dados foi usada para calibrar a velocidade dos
veiculos e, além disso, o trabalho propés uma nova regressao ponderada localmente com base
no agrupamento hierarquico aglomerativo. Primeiro, as amostras de treinamento foram
agrupadas e, depois, o algoritmo de agrupamento hierarquico aglomerativo foi usado para
estabelecer uma arvore de classificacdo para cada agrupamento de restricbes. Em seguida, o
método do k-vizinho mais proximo foi empregado para classificar novas amostras no melhor
agrupamento ajustado. Finalmente, a velocidade do veiculo foi estimada. De acordo com 0s
autores, os testes com uma quantidade enorme de dados de campo demostraram que o algoritmo
proposto teve um bom desempenho na precisao e eficiéncia da estimativa dos parametros.

Kianfar e Edara (2013) pesquisaram a aplicacdo de técnicas de agrupamento no particionamento
dos dados do fluxo de trafego. Assim, propuseram uma estrutura de agrupamento baseada nas
variaveis fundamentais do fluxo de trafego e compararam trés técnicas de agrupamento:
Hierarquico, k-means e Modelo de Misturas Gaussianas. Os autores aplicaram as técnicas de
agrupamento citadas em todas as combinagfes possiveis formadas pelas variaveis: fluxo,
velocidade e ocupacdo. Segundo eles, os resultados indicaram que 0 agrupamento é um meio
efetivo para classificar os regimes de fluxo dos dados de trafego visando a criar os diagramas



fundamentais de fluxo de trafego e os modelos macroscopicos de trafego. Considerando as
combinacdes entre as variaveis, os melhores resultados do agrupamento foram alcancados
usando apenas a velocidade e a velocidade com a ocupacdo como variaveis de entrada. Além
disso, de acordo com o coeficiente Silhouette que representa um indice de validacdo da
consisténcia dos agrupamentos, 0s pesquisadores destacam que o desempenho das técnicas de
agrupamento k-means e hierarquico sdo comparaveis entre si e superam o Modelo de Misturas
Gaussianas.

Mais recentemente, Gu et al. (2017) propuseram uma metodologia de agrupamento de dois
estagios baseados em big data para calibrar os diagramas fundamentais de trafego nas conexdes
em redes de vias expressas. Basicamente, sdo empregados o algoritmo k-means combinado com
0 agrupamento hierarquico e o agrupamento hierarquico modificado baseado na distancia de
Fréchet para obter uma matriz de parametros fundamentais de trafego para cada conexao.
Depois, 0 agrupamento hierdrquico modificado é reempregado nessas matrizes associado a
analise de componentes principais mediante a modificacdo da medida de similaridade para
realcar as variagdes nos diagramas fundamentais. Finalmente, o agrupamento de séries
temporais multivariadas resultante modela as distribuicGes dos parametros dos diagramas
fundamentais. A estrutura proposta é aplicada na rede de autoestradas de Melbourne usando
dados coletados de um ano. Assim, esses autores concluem que a metodologia proposta ajuda
a compreender melhor: a distribuicdo espacial de conexdes com diagramas fundamentais
semelhantes, que ndo representam necessariamente vias com atributos fisicos similares, e as
variag0es e distribui¢Oes dos pardmetros dos diagramas fundamentais associados.

3 DATA MINING

No curso dos trabalhos citados na revisdo bibliografica deste trabalho, as aplicacdes do data
mining sugeriram algumas abordagens especificas mediante técnicas de analises de grandes
guantidades de dados ou big data, evidenciando alguns conceitos béasicos, em especial as
técnicas de agrupamento hierarquico aglomerativo e k-means, além das métricas de validacédo
da consisténcia dos clusters definidos pelas técnicas de agrupamento. Por isso, tais conceitos
sdo sumariamente apresentados na sequéncia.

3.1 Agrupamento Hierarquico Aglomerativo

Trata-se de uma abordagem bottom-up para formar uma estrutura hierdrquica de clusters.
Basicamente, o algoritmo precisa de uma medida de distancia ou de uma medida de
similaridade entre dois clusters. Assim, cada ponto € inicialmente considerado como um cluster
independente. Depois, localiza os dois clusters mais proximos que, em seguida, sdo mesclados.
O algoritmo continua nesse processo, registrando todas as fusées de baixo para cima, até restar
apenas um cluster e formar a sua estrutura hierarquica de agrupamento (Witten et al., 2011, e
Tan et al., 2018).

3.2 k-means

E a técnica de agrupamento cléssica e se baseia na distancia interativa entre os pontos. Primeiro,
escolhe-se o parametro “k” que é o nimero de classes ou clusters em que se pretende agrupar
os dados. Depois, k pontos séo escolhidos aleatoriamente como centro dos clusters e, de acordo
com a distancia euclidiana, os demais pontos sdo classificados em rela¢do ao centro do cluster
mais proximo. Em seguida, o centroide, ou a média, de cada agrupamento é calculado — essa €
a parte “means” do método. Esses centrdides sdo considerados novos valores centrais para seus
respectivos clusters. Finalmente, todo o processo € repetido com 0s novos centros de cluster. A



iteracdo continua até que os mesmos pontos sejam atribuidos a cada cluster em rodadas
consecutivas, estabilizando definitivamente os centroides (Witten et al., 2011, e Tan et al.,
2018).

3.3 Coeficiente Silhouette

E um método popular que combina a coesdo e a separagio por meio de trés etapas, usando
distancias ou semelhancas, como ensina Tan et al. (2018). O coeficiente Silhouette médio de
um cluster € simplesmente definido pela média dos coeficientes Silhouette de pontos
pertencentes ao cluster. A medida geral da qualidade de um agrupamento é obtida pelo
coeficiente Silhouette médio de todos os pontos. O valor do coeficiente Silhouette varia entre -
1 e +1, onde o valor +1 indica um agrupamento fortemente consistente e o valor -1 significa
que os pontos de dados foram classificados incorretamente.

4 METODOLOGIA

Este trabalho utilizou um banco de dados fornecido pelo departamento de transito local —
DETRAN - composto pelos registros diarios de cada veiculo que cruza os lagos indutivos
instalados nas aproximacdes de duas interse¢Oes urbana. Originalmente, esses registros estao
agrupados por meses e cada més possui em média 520.000 linhas de registros com 07 (sete)
informacdes em cada uma delas, a saber: identificacdo do equipamento, data, hora, faixa,
velocidade registrada, velocidade limite e tamanho do veiculo. Conforme citado, sdo 02 (duas)
intersecOes e cada uma delas possui um sensor para cada uma das 04 (quatro) direcdes,
totalizando 08 (oito) sensores. Os registros contém 31 (trinta e um) meses de coleta e se
estendem de dezembro de 2014 até junho de 2017, totalizando assim 128.960.000 linhas de
dados ou 902.720.000 dados para apenas duas intersecoes.

Portanto, uma enorme quantidade de dados como essa produzida pelos equipamentos de
fiscalizacdo eletrénica de veiculos tem grande relevancia (Stathopoulos e Karlaftis, 2003; Wen,
2008; Karlaftis e Vlahogianni, 2011; Garcia-Nieto et al., 2013) e devem receber o tratamento
adequado ao seu vulto (Dunkel et al., 2011; Zeng, 2015; ITF, 2015) para produzir resultados
consistentes, oportunos e automaticos diante da dindmica dos fluxos veiculares (Dervisoglu et
al., 2009; Jiang e Huang, 2009; Li e Zhang, 2011; Jiang et al., 2012; Kianfar e Edara, 2013; Gu
et al., 2017) no contexto de vias urbanas aproveitando a estrutura de equipamentos de
fiscalizacdo nas aproximacdes de intersecdes semaforizadas das cidades brasileiras.

Dervisoglu et al. (2009) advertem sobre a importancia de uma boa medida na performance dos
equipamentos de fiscalizacdo eletrnica de veiculos no que tange ao tamanho das amostras
coletadas e sobre a presenca expressiva de dados de fluxo congestionado nessas amostras.
Assim, uma analise preliminar dos dados disponiveis para este trabalho constatou que os
arquivos foram extraidos do banco de dados do DETRAN mediante a classificacdo dos registros
por data, faixa de transito e hora das coletas, enquanto os sensores de fiscalizacdo sé ordenam
os dados coletados em fungdo do tempo, desconsiderando a ordem das faixas em que a coleta
foi registrada. Além disso, foram identificadas defasagens de tempo elevadas entre registros
sucessivos que sao inconsistentes com os tempos de verdes usuais de um ciclo semaforico. Tais
defasagens sdo caracterizadas por interrupgdes nos registros com duracgdes entre 10 minutos e
6 horas, aproximadamente, sugerindo a ocorréncia de quedas de energia, defeitos e atividades
de manuten¢&do. Sendo, portanto, necessario realizar um tratamento prévio nos dados coletados
conforme € apresentado na sequéncia. A Figura 1 exemplifica algumas lacunas em uma das
séries temporais registradas pelos sensores.
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Figura 1: Lacunas na série temporal de velocidades registradas por um dos sensores.

4.1 Tratamento dos Dados Coletados

Preliminarmente, um algoritmo foi desenvolvido para reunir 0s arquivos em um arquivo Unico,
reordenar esses arquivos de acordo com o momento de cada coleta e desconsiderar as
interrupgdes a fim de minerar os dados. Nesse processo, 0 algoritmo acumulou os fluxos e as
velocidades em intervalos de tempo de 15 minutos. A partir desses dados, a mineragdo produziu
as séries temporais de fluxos médios e de velocidades médias para esses intervalos. Observando
que os fluxos das trés faixas de rolamento foram agrupados em um unico fluxo nesta analise
preliminar. Depois, esses graficos foram discretizados em periodos semanais. A Figura 2
exemplifica uma das séries temporais que resultou dessa etapa e desenvolve os fluxos e
velocidades a partir de uma segunda-feira (12/09/2016) até um domingo (18/09/2016), pois,
para fins de avaliacdo do comportamento do trafego no final de semana, ficou mais adequado
juntar o sabado e o domingo. Finalmente, as informag6es semanais foram refinadas em dias de
semana.

A Figura 3 exemplifica uma das séries temporais que resultou dessa ultima etapa e desenvolve
os fluxos e velocidades para uma quarta-feira (14/09/2016) e uma quinta-feira (15/09/2016),
indicando o comportamento dessas variaveis nos horarios de pico matutino por meio das linhas
vermelhas. Assim, nesta andlise preliminar dos dados, ficaram evidenciados por meio da
interpretacdo dos graficos produzidos os periodos desfavoraveis, bem como o melhor horario
ao longo do dia para aplicacdo da modelagem. Assim, foram escolhidos os meses de maio,
junho, julho e agosto do ano de 2016 e o periodo compreendido entre as 05:00 e as 10:00h de
terca a quinta-feira de cada semana para o estudo dos gréficos fundamentais de trédfego e a
calibracéo dos respectivos parametros (fluxo, velocidade e densidade).

4.2 Modelagem e Calibracao

A bibliografia citada na revisdo da literatura deste artigo demonstra que o data mining, apoiado
nas técnicas de agrupamento, tem boa aderéncia na classificagdo dos fluxos de tréansito,
principalmente devido ao emprego das técnicas k-means e agrupamento hierdrquico. A
consisténcia da técnica de agrupamento k-means, inclusive as de suas adaptacdes com outros
métodos, induz a consolidacdo do seu emprego como ferramenta de classificacdo desse fluxo
de acordo com os seus estados possiveis. Assim, foi desenvolvido outro algoritmo na linguagem
Python para analisar os dados previamente tratados.
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Figura 2: Série temporal diaria de fluxo e velocidade médias para intervalos de 15 minutos.
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Figura 3: Série temporal horaria de fluxo e velocidade médias para intervalos de 15 minutos.

De forma sucinta, esse algoritmo acumula os dados de fluxo em funcdo do tempo, calcula a
velocidade média e determina a densidade do trdfego no mesmo periodo e forma os pontos sob
a forma de pares ordenados (Figura 4a). Depois, faz a classificacdo dos pontos de acordo com



0 método k-means e as variaveis escolhidas a fim de formar os clusters desses pontos conforme
0 estado em que foram classificados. A Figura 4 compara 0 mesmo conjunto de dados de acordo
com dois cenarios distintos: sem qualquer classificacdo (a) e com clusters ou agrupamentos (b).
Esses clusters representam cada um dos dois estados possiveis do fluxo em apreco, ou seja, eles
agrupam os dados com caracteristicas de fluxo livre e de fluxo congestionado, criando um limite
entre esses dois estados. Os agrupamentos foram realizados por meio da variavel densidade e,
também, pela sua combinacdo com a varidvel velocidade, a fim de gerar os gréaficos
fundamentais: Densidade x Fluxo, Velocidade x Fluxo e Velocidade x Densidade com pontos
classificados.
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Figura 4: Comparacdo entre os graficos Densidade x Fluxo sem (a) e com agrupamentos (b).

Até onde se tem conhecimento as pesquisas sobre a calibracdo de parametros de trafego de
veiculos foram realizadas com base em dados coletados em sec¢des livres de rodovias, cujo
comportamento se caracteriza predominantemente por faixas elevadas de fluxos e velocidades.
Entretanto, quando a coleta é realizada nas aproximacg6es de uma interse¢do semaforizada, uma
determinada faixa de valores de fluxo ou velocidade ndo se destaca, pois 0s veiculos transitam
em diversas configuracdes de trafego, inclusive partindo da inércia. Assim, por exemplo, ndo
se pode esperar um cone estreito para representar o fluxo livre no gréafico fundamental
Densidade x Fluxo como ocorre nos trabalhos de Dervisoglu et al. (2009) e Kianfar e Edara
(2013), mas sim um arranjo diferente e mais amplo dessas varidveis, desde os valores bem
menores até os mais elevados, formando uma nuvem de pontos mais espalhada em todo o
espectro de velocidades permitidas na via. Por isso, em seguida, uma regressdo linear foi
ajustada a cada um dos fluxos de trafego, definindo uma intersecdo entre as duas retas
resultantes (Figura 5). Essa intersecdo define a velocidade em que ocorre a transi¢do de fluxo
do estado livre para o estado congestionado.

Ora, tomando-se o grafico Densidade x Fluxo, tém-se que qualquer reta que passe pela origem
de seus eixos representa uma dada velocidade que é determinada pelo coeficiente angular da
respectiva reta (Equacdo 1), ou seja, tomando a densidade (p), o fluxo (q) e a velocidade (u):

se,p="/y >q(p)=u-p (1)
Assim, a reta, que passa pela origem do sistema de eixos Densidade x Fluxo e pela intersecédo
das regressbes lineares ajustadas aos dados de fluxos livre e congestionado, representa a
velocidade de transicéo entre esses estados de fluxo, ou seja, a velocidade critica (Figura 6).
Como a fronteira entre os clusters define a mudanca de caracteristicas entre os fluxos livre e
congestionado, o ponto de intersecdo entre essa fronteira e a reta da velocidade critica define o
ponto critico do fluxo e da densidade também.
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Figura 5: Regressdes lineares ajustadas aos fluxos livre e congestionado

Nesse caso, € possivel extrair os valores criticos das variaveis pela projecao do ponto critico
nos respectivos eixos. A Figura 7 representa essa solugdo analitica, definindo o ponto critico e
suas projecdes sobre o sistema de eixo.

5 RESULTADOS OBTIDOS

Os resultados relevantes sdo obtidos a partir do agrupamento e, consequentemente, se devem a
medida de performance da aplicacdo do método k-means, ou seja, ao quanto a classificagcdo
adere as caracteristicas de cada ponto. Neste trabalho, essa validacéo foi realizada por meio do
coeficiente Silhouette aplicado a cada cluster de acordo com todas as 7 combinacgdes possiveis
entre as variaveis densidade, fluxo e velocidade. A Tabela 1 apresenta esses resultados. E
possivel observar que todos os valores sdo proximos entre si. Entretanto, existe uma diferenca
consideravel entre os coeficientes Silhouette relativos as variaveis densidade e velocidade.
Assim, observa-se também, considerando os clusters formados mediante as combinagdes
possiveis com a variavel densidade: densidade (0,677), densidade com fluxo (0,664) e
densidade com velocidade (0,654), que a densidade conduziu classificagdes mais consistentes
do que aquelas realizadas a partir do fluxo ou da velocidade.

Neste modelo proposto, somente a densidade produz agrupamentos com fronteiras com
comportamentos verticais, enquanto o fluxo e a velocidade produzem respectivamente
fronteiras com comportamentos horizontais e inclinados. Com fronteiras horizontais, a
convergéncia do modelo se dad muito além dos parametros de trafego aceitaveis e, com
fronteiras inclinadas, 0 modelo ndo converge. Portanto, considerando que o modelo se baseia
na convergéncia de comportamentos criticos do trafego, busca-se uma fronteira vertical ou que
se aproxime da vertical. De todas as combinacGes possiveis entre as variaveis de classificacdo
dos agrupamentos de trafego livre ou congestionado, apenas duas combinagfes produzem
fronteiras com comportamentos verticais: densidade e densidade com velocidade. A Figura 8
compara os resultados das classificacBes para cada uma das 3 variaveis: densidade, fluxo e
velocidade, a fim de caracterizar o comportamento das fronteiras resultantes.
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Figura 6: Determinacdo da velocidade critica
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Figura 7: ldentificacdo do ponto critico e determinacdo de suas projecdes no sistema de eixos.

Tabela 1: Coeficientes Silhouette para cada combinacéo entre as variaveis de classificagéo.
VARIAVEIS  Densidade Fluxo Velocidade

Densidade 0,677 0,664 0,654

Fluxo - 0,662 0,587

Velocidade - - 0,566
Todas 0,660

Entdo, considerando o melhor desempenho da densidade na classificacdo dos fluxos e a
caracteristica das fronteiras produzidas por meio desta variavel, a Tabela 2 destaca os resultados
obtidos pelo modelo para as duas combinacdes possiveis. Além disso, a Tabela 2 apresenta o
percentual do fluxo calculado em relacdo a uma capacidade de 1.800 veiculos por hora por
faixa.
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Figura 8: Comparacao entre os comportamentos das fronteiras dos clusters de acordo com 0s
parametros de classificagéo.

Tabela 2: Parametros fundamentais calibrados automaticamente em funcéo das variaveis de
classificacéo.

Variaveis de Fluxo Densidade Velocidade % Coeficiente
Clusterizacéo (veic./h/fx.) (veic./km) (km/h) Capacidade Silhouette
Densidade 1.374,38 36,20 37,97 76,35 0,677
Densidade e
Velocidade 1.430,00 37,63 38,00 79,45 0,587

6 DISCUSSOES E CONCLUSOES

Embora os resultados dos agrupamentos apresentados na Figura 8 possam sugerir que a simples
sobreposicdo das fronteiras de transicao entre os fluxos livre e congestionado de cada grafico
possa indicar uma solugdo adequada para calibrar os parametros fundamentais de trafego, cabe
destacar que o objetivo é propor uma metodologia aplicavel em tempo real a uma quantidade
enorme de dados. E, por isso, quanto menor a quantidade de opera¢des melhor o desempenho
da metodologia. A sobreposicéo citada requer a formacéo e a classificagcdo dos pontos para a
construcdo dos trés graficos fundamentais enquanto a metodologia proposta neste trabalho
requer apenas as operacdes necessarias para produzir um grafico.

Para 0 caso estudado neste trabalho, os resultados indicados pela Tabela 2 séo bastante
coerentes. Cabe destacar que diversas publicacdes técnicas indicam com base no HCM (2010)
que 1.800 veiculos por hora por faixa é a capacidade maxima de vias arteriais e coletoras
urbanas no limite a montante da intersecdo segundo condicOes ideais de geometria e
pavimentacgdo. Ora, se de acordo com Pietrantonio (2017), dados empiricos indicam que o fluxo
congestionado ocorre entre 70 e 80% da capacidade da via, entdo, os fluxos calculados pela
metodologia de calibragdo proposta se enquadram nesses limites e caracterizacdo a transicao
entre o fluxo livre e o fluxo congestionado.

Finalmente, ao contrario de trabalho anteriores, este trabalho utiliza espectros de velocidades e
fluxos muito amplos e, portanto, variados, pois se dedica a analise do trafego urbano nas
aproximacoes de uma intersecdo semaforizada em que os veiculos podem partir da inércia ou
transitar em marcha continua livre ou for¢ada. Entdo, os coeficientes Silhouette calculados
demonstram um agrupamento muito consistente e também a aptiddo da varidvel densidade
como variavel de classificacdo, o que se alinha com os resultados de trabalhos anteriores. Desta
forma, ainda que ndo existam trabalhos iguais a este, a metodologia proposta aqui para a
calibracdo automatica de parametros fundamentais de trafego se demonstra bastante
promissora, bem como uma excelente op¢do em relacdo ao palpite dos pesquisadores e as
campanhas para levantamentos de dados em campo.
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