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semáforos
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Abstract: Heavy vehicle traffic is one of the main problems in large cities, and in Brazil, where
the competent authorities have not trained road networks, overcrowding in traffic causes even
more obstacles. The applications of computational intelligence techniques in traffic are very
broad, with an emphasis on intelligent traffic lights. For the design of intelligent traffic lights,
this work proposes the use of Fuzzy Logic, but its main objective is the automatic generation
of Fuzzy systems. In order to achieve this objective, the SUMO traffic simulation software was
used, which allowed the development of three intersection scenarios controlled by traffic lights.
In these scenarios, the traffic performance was evaluated from different adjustments in the
pertinence functions and in the set of rules of the Fuzzy system that controls the traffic lights,
and these adjustments were made by the AG (Genetic Algorithm) and PSO (Particle Swarm
Optimization) algorithms. When comparing traffic performance with traffic lights controlled by
Fuzzy and optimized Fuzzy, there are quite significant improvements in the traffic variables
analyzed, such as waiting time and the queue size of cars. Thus, this work shows the importance
of using evolutionary Fuzzy models to optimize parameters.

Resumo: O tráfego intenso de véıculos é um dos principais transtornos nas grandes metrópoles,
e no Brasil, onde as autoridades competentes não capacitaram as redes viárias, a superlotação
no trânsito causa ainda mais entraves. As aplicações das técnicas de inteligência computacional
no trânsito são muito amplas, com destaque para os semáforos inteligentes. Para o projeto
de semáforos inteligentes, este trabalho propõe o emprego da Lógica Fuzzy, mas tem como
objetivo principal a geração automática de sistemas Fuzzy. Para a realização desse objetivo, foi
empregado o software de simulação de tráfego SUMO, que permitiu a elaboração de três cenários
de cruzamentos controlados por semáforos. Nesses cenários foram avaliados o desempenho dos
tráfegos a partir de diferentes ajustes nas funções de pertinência e no conjunto de regras
do sistema Fuzzy que controla os semáforos, sendo que esses ajustes foram efetuados pelos
algoritmos AG (Algoritmo Genético) e PSO (Particle Swarm Optimization). Quando comparado
o desempenho do tráfego com semáforos controlados por Fuzzy e Fuzzy otimizado, tem-se
melhorias importantes nas variáveis de trânsito analisadas, como tempo de espera e tamanho
da fila de carros. Assim, este trabalho evidencia a importância de se empregar modelos Fuzzy
evolucionários na otimização de parâmetros.
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1. INTRODUÇÃO

O uso de controladores Fuzzy no cálculo das fases dos
semáforos é uma estratégia de inserção da inteligência
computacional no trânsito que vem sendo utilizada há
décadas. Um dos primeiros projetos de semáforos com
temporização em tempo real, ou dinâmica, foi abordado
por Pappis and Mamdani (1977), onde um controlador em
uma única interseção de duas ruas foi apresentado. Os re-
sultados obtidos a partir da implementação do controlador
semafórico de Lógica Fuzzy são tabulados contra aqueles
que correspondem a um controlador convencional, onde
os peŕıodos das fases passam por ajustes fixos. Assim, é
mostrado que o uso da Lógica Fuzzy nos sinais de trânsito

resulta em melhor desempenho se comparado com a lógica
convencional (Pappis and Mamdani, 1977).

Na literatura existem diversos trabalhos que utilizam a
Lógica Fuzzy para gerenciar o fluxo de tráfego em cru-
zamentos de ruas. Geralmente, esses trabalhos usam as
variáveis de tráfego para estimar o tempo da fase verde
dos semáforos, visando reduzir o tempo médio de espera
e o tamanho das filas de véıculos, como em Abiyev et al.
(2017); Zuraime et al. (2019); Vogel et al. (2018); Kulkarni
and Waingankar (2007); Mahmood et al. (2019). Alguns
trabalhos diversificam apresentando outras abordagens,
como detecção de acidentes, onde um fluxo muito lento
de véıculos é o principal sinal da presença de acidentes
Al-Awadhi et al. (2015), ou com a possibilidade de abrir
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o fluxo de véıculos em uma determinada direção quando
detectada a presença de véıculos de emergência, com pas-
sagem prioritária Jha and Shukla (2014), como ambulân-
cias, bombeiros, etc. Outros trabalhos empregam Lógica
Fuzzy com outras técnicas computacionais para coletar as
variáveis de trânsito, como no uso de processamento de
imagem para contar o número de véıculos nos cruzamentos
Chabchoub et al. (2021), sendo que este dado será uma das
variáveis de entrada difusas. Finalmente, o uso da Lógica
Fuzzy no gerenciamento de tráfego, mais precisamente nos
semáforos, é bastante comum.

Todavia, a maior parte dos trabalhos que empregam Fuzzy
no controle de semáforos, o fazem sem aplicar nenhum tipo
de otimização nos parâmetros. Assim, nesses trabalhos,
predominam aqueles que apresentam ajustes dos parâ-
metros Fuzzy apenas com a intuição humana, que não
detém a mesma capacidade de cálculo de uma técnica
computacional. Há trabalhos que comprovam a melhoria
na eficiência de controladores Fuzzy quando os parâme-
tros são otimizados por técnicas computacionais. Como
exemplos de aplicações para o tráfego, o trabalho Shah-
savari Pour et al. (2013) faz uso de AG para otimizar
um controlador Fuzzy que controla volumes de tráfego
flutuantes, como condições de carga supersaturadas ou
incomuns. Em Zhang et al. (2014), é demonstrado um
sistema Fuzzy otimizado por AG para desenvolver um
sistema de previsão de congestionamento de tráfego preciso
e robusto. Por fim, em Odeh (2015), AG foi usado para
adaptar as regras de decisão de um controlador Fuzzy
que definem um sistema inteligente de semáforos, obtendo
desempenho superior ao de um controle clássico baseado
em Fuzzy. Há outros trabalhos que também fazem uso de
AG na otimização do controlador Fuzzy (Adriansyah and
Amin (2005); Leng et al. (2007); Seng et al. (1999)).

Assim como o AG, o uso de PSO na otimização do contro-
lador Fuzzy também é bastante empregado na literatura.
Quanto às aplicações de PSO para otimização do con-
trolador Fuzzy no gerenciamento de trânsito, o trabalho
Zouari et al. (2018) otimizou um sistema de gerenciamento
de tráfego controlado por Fuzzy, fazendo uso de PSO
para alcançar o ponto ótimo em relação a dois critérios:
número de véıculos que chegam ao destino e tempo médio
de viagem. O artigo Gong and Zhang (2012) propõe um
controlador Fuzzy para semáforos em rotatórias, e um
algoritmo PSO é desenvolvido para otimizar as funções de
pertinência adotadas no controlador proposto. Além dos
já citados, temos aplicações de PSO e Fuzzy em semáforos
nos trabalhos Wijaya et al. (2015); Wu and Wang (2016);
Garćıa-Nieto et al. (2013).

Esclarecida a vantagem da otimização do controlador
Fuzzy, o objetivo principal deste trabalho é avaliar o
desempenho de um sistema semafórico controlado por
Fuzzy com parâmetros otimizados por AG e PSO, para
reduzir o tempo de espera e a quantidade de véıculos em
cruzamentos semaforizados, bem como diminuir a emissão
de CO2 e o consumo de combust́ıvel, melhorando o fluxo de
tráfego. Para isso, são empregados três cenários simulados
de cruzamentos semaforizados distintos, sendo o último
obtido em um artigo recente (Tunc et al., 2019), que
servirá de validação para a estratégia de otimização dos
parâmetros Fuzzy apresentada nos dois primeiros cenários.

2. GERAÇÃO AUTOMÁTICA DE SISTEMAS FUZZY

A automatização de sistemas representa um importante
avanço da inteligência computacional. Neste contexto, o
uso de técnicas de aprendizado de máquinas automatizado
(Auto Machine Learning, AutoML, em inglês) permite a
análise de dados automatizada na construção de modelos
anaĺıticos para sistemas (Fernandez et al., 2019). Assim, a
ideia central na automatização de sistemas é reduzir a in-
tervenção humana, permitindo aos sistemas aprender com
dados, identificar padrões e tomar decisões (Harrington,
2012).

Das definições supracitas, pode-se então, aduzir a aborda-
gem da automatização de sistemas para o desenvolvimento
de FIS (Fuzzy Inference System). Alguns trabalhos são
pioneiros nesse sentido, como o de Karr (1991), onde foi
apresentada a otimização de parâmetros Fuzzy, e os de
Valenzuela-Rendón (1991) e Thrift (1991), onde são trata-
dos a automatização da base de regras Fuzzy. Em Pham
and Karaboga (1991) também foi proposta uma aborda-
gem similar mas usando relações Fuzzy R (um conjunto
Fuzzy do produto cartesiano), em vez da relação crisp
clássica (tabela de decisão).

Na Figura 1, adaptada de Cordon et al. (2004), tem-se
um esquema básico da automatização de um FIS, onde
fica evidente o uso de uma meta-heuŕıstica (MH) com a
incumbência de reduzir a intervenção humana. Costuma-
se dividir um FIS em dois componentes que formam a
Base de Conhecimento: Base de Regras (Rule Base, RB,
em inglês), consistindo no conjunto de regras Fuzzy, e
Base de Parâmetros (Parameter Base, PB, em inglês),
que envolve os parâmetros remanescentes do FIS, como
funções de pertinência, operadores de agregação e métodos
de defuzzificação (Koshiyama et al., 2019).

Figura 1. Componentes de um FIS com meta-heuŕıstica.

Portanto, como demonstrado na Figura 1, e que representa
o núcleo deste trabalho, são empregadas MHs na otimiza-
ção da Base de Regras e da Base de Parâmetros Fuzzy, os
dois componentes que formam a Base de Conhecimento.

Assim, neste trabalho, as funções de pertinência e o con-
junto de regras Fuzzy foram ajustados com uso de técnicas
computacionais, enquanto os parâmetros restantes foram
ajustados apenas com intervenção humana. As MHs em-
pregadas para o ajuste dos dois parâmetros foram AG e
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PSO. Essas duas técnicas estão entre as mais empregadas
nas tarefas de otimização (Simon, 2013), e por apresenta-
rem boa interpretabilidade, foram escolhidas para a tarefa
de realizar o ajuste dos parâmetros citados, na construção
do FIS evolucionário para o controle de semáforos.

2.1 Funções de Pertinência

Os ajustes das funções de pertinência podem ser feitos
alterando a posição e o formato das funções, a partir da
escolha de seus atributos. Há diversas maneiras de efetuar
esses ajustes, como demonstrado em Cordón (2011). Neste
trabalho, algumas restrições são impostas com o intuito de
garantir a interpretabilidade na composição das funções
(de Oliveira, 1999), como uma função com termo lingúıs-
tico “alto” estar ocupando o espaço de uma função com
termo “baixo” (Runkler, 2016), por exemplo. Assim, para
impedir o surgimento dessas incoerências, cada função só
pode ser ajustada dentro de um determinado trecho, uma
área de abrangência da função (Pedrycz, 2008). Dessa
forma, cria-se uma faixa de ajuste para as funções, que
permite aos algoritmos de otimização realizarem a busca
das melhores posições de cada função, mantendo a in-
terpretabilidade entre os termos lingúısticos. A Figura 2
ilustra o modelo, bem como as restrições na composição
das funções de pertinência propostas neste trabalho.

Figura 2. Restrições das funções de pertinência.

2.2 Regras

Há duas abordagens básicas na construção da Base de
Regras (Koshiyama et al., 2019), a saber: Classificador
Michigan e Classificador Pittsburgh. Na abordagem Mi-
chigan cada regra do FIS é considerada um cromossomo,
ou indiv́ıduo. Na abordagem Pittsburgh cada indiv́ıduou é
considerado um conjunto de regras. Ambas as abordagens
são bastante empregadas, assim como suas versões h́ıbridas
(Ishibuchi et al., 2013; Lahsasna and Seng, 2017). Ape-
sar de demandar mais custo computacional, a abordagem
Pittsburgh é menos complexa, por isso optou-se por aplicar
essa abordagem neste trabalho.

No AG, a disposição dos antecedentes e consequentes das
regras se dá de forma binária no cromossomo (Smith, 1980;
Carse et al., 1996). Cada gene, ou bit, nesse cromossomo
representa uma regra criada arbitrariamente. Dependendo
do valor do bit associado a essa regra, ela pode estar ativa
ou não.

No PSO, as regras são adequadas de forma distinta. Assim
como no AG, diversas regras são criadas arbitrariamente,
porém, em vez de códigos binários, pesos são armazenados
como posição do enxame no PSO. Da mesma forma que

o AG, com essas restrições o PSO é capaz de ajustar a
combinação entre antecedentes e consequentes, bem como
otimizar o número de regras necessárias.

3. METODOLOGIA

O desenvolvimento deste trabalho é divido em duas eta-
pas: construção de ambientes simulados, para emulação
de cruzamentos semafóricos, e elaboração de um sistema
com controle Fuzzy que atue no controle semafórico das
redes viárias desses cenários. Como software de simulação
de tráfego, foi utilizado o SUMO (Simulation of Urban Mo-
bility, em inglês), um dos mais empregados para a referida
finalidade. Com aux́ılio desse software, serão avaliados os
desempenhos de três configurações semafóricas: tempo fixo
(os peŕıodos das fases não mudam); controle Fuzzy sem
otimização; controle Fuzzy com parâmetros otimizados.
Para isso, são empregados três cenários de cruzamentos
que utilizam semáforos de 2 tempos, onde as três confi-
gurações semafóricas propostas serão avaliadas em cada
cenário.

Sobre os cenários propostos para a avaliação do desempe-
nho dos semáforos, no primeiro tem-se um cenário fict́ıcio,
porém bastante comum, onde uma demanda de véıculos
arbitrária é inserida na rede viária do cenário. No segundo
cenário a demanda é coletada a partir de um cruzamento
semafórico real, e o terceiro cenário foi obtido em um artigo
recente Tunc et al. (2019), que servirá de validação para
a estratégia de otimização dos parâmetros Fuzzy apresen-
tada nos dois primeiros cenários. A Figura 3 apresenta os
cenários. Por fim, efetuam-se testes comparativos entre as
três configurações semafóricas propostas. Análises, tabelas
e gráficos são elaborados com o intuito de esclarecer o
desempenho de cada configuração.

Figura 3. Aspectos do cenários simulados: a) Cenário I; b)
Cenário II; c) Cenário III.

3.1 Caracteŕısticas do AG e PSO

É importante esclarecer que o objetivo deste trabalho
não é comparar algoritmos, e sim otimizar parâmetros
Fuzzy. Portanto, a comparação apresentada neste trabalho
sobre o AG e PSO é apenas oportuna, diante do objetivo
principal de otimizar o FIS para o controle de semáforos.

Para o emprego dos algoritmos AG e PSO na tarefa
de otimizar os parâmetros Fuzzy, é necessário realizar o
ajuste dos atributos que direcionam esses dois algoritmos.
Há diversos trabalhos (alguns resumidos em Fernández-
Mart́ınez (2012); Katoch et al. (2021)) que estudam as di-
ferentes configurações desses atributos. Como dito, o foco
não é a comparação de algoritmos, portanto o ajuste sobre
os atributos desses algoritmos se dá apenas no tamanho da
população de cada algoritmo. Assim, são realizados testes
com quantidades distintas de indiv́ıduos que compõem as
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populações, com o intuito de encontrar um valor ótimo de
configuração dos algoritmos que possibilitará a otimiza-
ção do FIS. Os outros atributos desses algoritmos foram
escolhidos dentre os valores mais usuais. Sendo assim, a
probabilidade de reprodução e mutação são 90% e 10%,
respectivamente, para o AG. No PSO, o coeficiente de
inércia é 0.9, e 2.0 para os coeficientes de cognição e
social. O número de gerações para ambos os algoritmos
é fixado em 40, enquanto a população é avaliada para as
quantidades 20, 40, 60 e 80, com critério de parada sendo
o número máximo de gerações. Como esses algoritmos não
são determińısticos, 30 simulações foram realizadas para
cada população.

É importante notar que a recomendação é restringir a
população do PSO a 20-50 part́ıculas (Kennedy and
Eberhart, 1995), mas há diversos trabalhos onde fica de-
monstrado que, apesar da quantidade 20-50 ser bastante
usual e responsiva, o tamanho da população depende da ta-
refa a ser realizada (Piszcz and Soule, 2006; Pelikan et al.,
2000; Nadi and Khader, 2011). Portanto, não é supresa
encontrar trabalhos onde a otimização se deu a partir de
valores maiores do que 20-50 part́ıculas (Piotrowski et al.,
2020; Dhal et al., 2019), e o mesmo pode ser afirmado para
o AG (Roeva et al., 2013).

4. RESULTADOS

Para cada cenário um conjunto de resultados distintos
é apresentado. Assim, certas variáveis de trânsito das
simulações são avaliadas após a otimização das funções
de pertinência e do conjunto de regras Fuzzy, por meio
dos algoritmos de otimização AG e PSO. Para os Cenários
I e II, o produto das variáveis de trânsito “tamanho da
fila”(queue length) e “tempo de espera”(waiting time) foi
escolhido como função objetivo (fitness) dos algoritmos de
otimização.

Nesses cenários, o objetivo dos algoritmos é prover uma
composição de funções de pertinência e um conjunto de
regras Fuzzy otimizados que melhore (reduza, neste caso)
os valores dessas variáveis de trânsito na simulação. Assim,
os resultados dos Cenários I e II focam na comparação
das variáveis queue length e waiting time para as três
configurações semafóricas. Além disso, como o Cenário II
é baseado em uma demanda de tráfego real, é oportuno
apresentar outras variáveis de trânsito além das já citadas.
Assim, com o intuito de apresentar a importância, para
além da fluidez do tráfego, de os semáforos estarem bem
ajustados aos cruzamentos, a emissão de CO2 e o consumo
de combust́ıvel também são apresentados.

Já no Cenário III, os autores do trabalho comparado (Tunc
et al., 2019) apresentaram como resultados a velocidade
média e a emissão acumulada de CO2, para diferentes
densidades de véıculos, e em duas estratégias (Estratégia
1 e 2) que empregam planos de operação semafóricos dis-
tintos. Assim, as simulações do Cenário III neste trabalho
visam a melhoria desses resultados, no caso o aumento
da velocidade média e a redução da emissão acumulada
de CO2. Para isso, os algoritmos de otimização usam a
velocidade média como função objetivo, com a tarefa de
aumentar a velocidade. Além disso, diferentemente dos
Cenários I e II, no Cenário III foi utilizada apenas a otimi-
zação do conjunto de regras Fuzzy. Isso se dá porque, como

apresentado nos resultados para os Cenários I e II, otimizar
o conjunto de regras Fuzzy mostrou-se mais eficiente do
que otimizar a composição das funções de pertinência.

4.1 Cenários I e II

Os resultados nas Tabelas 1 e 2 deixam evidente que
um FIS para semáforos com parâmetros bem ajustados
consegue prover grandes melhorias no trânsito. O FIS sem
otimização dos parâmetros por si só já fornece melhorias
significativas nas variáveis de trânsito queue length e
waiting time, se comparado com o semáforo de tempo fixo.
Essas variáveis tiveram os resultados melhorados quando
as técnicas computacionais de otimização foram aplicadas
ao FIS que realiza o ajuste das fases dos semáforos.
Assim, o semáforo controlado por Fuzzy com parâmetros
otimizados, não só reduziu o tempo de espera e o número
de carros enfileirados, mas também reduziu o número de
regras do FIS. Também é importante notar que, para
ambos os cenários, otimizar o conjunto de regras foi mais
eficiente do que otimizar as funções de pertinência. Por
fim, é notável que não houve diferença significativa nos
resultados da otimização dos parâmetros do FIS por AG
ou PSO.

Tabela 1. Resultados para as otimizações do
Cenário I.

Função de Pertinência Regras

Tempo
Fixo

Fuzzy
AG

Fuzzy
PSO
Fuzzy

AG
Fuzzy

PSO
Fuzzy

queue length 23.22 17.71 13.46 13.63 11.59 11.59
waiting time 18.07 10.55 8.12 8.12 4.85 4.85

Regras - 25 25 25 10 10

Tabela 2. Resultados para as otimizações do
Cenário II.

Função de Pertinência Regras

Tempo
Fixo

Fuzzy
AG

Fuzzy
PSO
Fuzzy

AG
Fuzzy

PSO
Fuzzy

queue length 30.46 26.24 18.21 18.46 14.69 14.69
waiting time 18.98 15.34 9.56 9.39 4.92 4.92

Regras - 25 25 25 15 15

Como o Cenário II é baseado em uma demanda de tráfego
real, resultados acerca da emissão de CO2 e consumo de
combust́ıvel são apresentados na Tabela 3. Assim, um
semáforo controlado por FIS com parâmetros otimizados
provê redução da emissão de CO2, além de reduzir o
consumo de combust́ıvel.

Tabela 3. Resultado para as emissões do Cená-
rio II.

Função de Pertinência Regras

Tempo
Fixo

Fuzzy
AG

Fuzzy
PSO
Fuzzy

AG
Fuzzy

PSO
Fuzzy

CO2 (Kg/s) 163.70 152.10 143.50 143.80 139.20 139.20
Combust́ıvel (L/s) 70.40 65.40 61.70 61.80 56.30 56.30

4.2 Cenário III

As Figuras 4 e 5 apresentam o resultado final da simulação
do Cenário III para as duas variáveis de trânsito propostas
por Tunc et al. (2019): velocidade média e emissão acumu-
lada de CO2. Neste cenário, apenas o conjunto de regras
do FIS foi otimizado, pois como apresentado nos cenários
anteriores, otimizar o conjunto de regras Fuzzy foi mais
eficiente do que otimizar as funções de pertinência. Além
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disso, apenas a otimização com AG é apresentada, já que
como mostrado nos cenários anteriores, há pouca diferença
entre os resultados otimizados obtidos com AG ou PSO.

Figura 4. Resultado da otimização da velocidade média.

Na Figura 4, a velocidade média dos véıculos sujeitos aos
semáforos controlados por FIS com parâmetros otimizados
(Fuzzy/AG, linhas tracejadas), de ambas as estratégias, foi
maior do que os resultados apresentados pelos autores no
artigo original (linhas cont́ınuas e linhas pontilhadas). Já
na emissão acumulada de CO2 na Figura 5 (Fuzzy/AG,
linhas tracejadas), houve uma redução significativa, mais
evidente nas maiores densidades de véıculos. Quanto às re-
gras iniciais, os autores em Tunc et al. (2019) empregaram
49 para ambas as estratégias. A otimização do conjunto
de regras forneceu uma grande redução no número dessas.
Para a Estratégia 1, 16 regras foram suficientes, e na
Estratégia 2, apenas 10 regras foram suficientes.

5. CONCLUSÕES

Neste trabalho foi proposta a comparação entre diferen-
tes configurações de controle de semáforos. Para isso, fo-
ram empregados três cenários de cruzamentos semafóricos
distintos. Os resultados deixam claro a superioridade do
semáforo controlado por FIS com parâmetros otimizados
para todas as variáveis de tráfego analisadas.

Figura 5. Resultado da otimização da emissão.

Quanto aos parâmetros, notou-se que otimizar o conjunto
de regras Fuzzy apresentou resultados melhores do que a
otimização das funções de pertinência. Além disso, não
houve diferença significativa nos resultados apresentados
pelos algoritmos de otimização AG e PSO, confirmando
que algoritmos comuns como os empregados são suficientes
para alcançar melhorias do FIS. Os resultados obtidos no
Cenário III foram importantes porque validaram todas
as técnicas de otimização propostas nos dois primeiros
cenários, e com melhoria dos resultados apresentados pelos
autores originais do artigo que serviu de comparação.

Por fim, apesar deste trabalho empregar otimização dos
parâmetros Fuzzy com aplicações em semáforos, é válido
afirmar que a otimização dos parâmetros apresentará bons
resultados para ambientes de trabalho que apliquem FIS
para diferentes aplicações.
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