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Abstract. Traffic problems are considered complex to fully solve with only urban
mobility plans because there is a vast amount of variables involved. It is possible
to model this data with help of reinforcement learning (RL) technique due to
being able to solve - or ease - situations that can occur in traffic. The objective of
the present work was to implement a Deep Q-learning agent to maximize vehicle
flow efficiency. Lastly, comparing versions of the trained agent with different
penalty and testing the best agent in simulations with different configurations.

Resumo. Os problemas que ocorrem no trânsito são considerados complexos
de serem resolvidos apenas com planos de mobilidade urbana, pois apresen-
tam inúmeras variáveis. É possı́vel modelar essas informações com o auxı́lio
da técnica de reinforcement learning (RL), pois com ela pode-se solucionar -
ou amenizar - situações apresentadas no trânsito. O objetivo deste trabalho
foi implementar um agente com o algoritmo Deep Q-learning para aumentar
a eficiência de fluxo de veı́culos. Por fim, comparar versões de treinamento
com diferentes taxas de penalidade e testar o melhor agente em simulações de
diferentes configurações.

1. Introdução
Segundo [Salatiel 2012], ”São Paulo é a cidade [brasileira] que mais recebeu veı́culos nas
ruas: 3,4 milhões. Enquanto a população da capital paulista cresceu 7,9% na primeira
década deste século, o número de carros aumentou 68,2%”. Muitas metrópoles sofrem
com o rápido aumento de veı́culos no trânsito, porém, este problema depende de diver-
sos fatores, por exemplo: fluxo diário de veı́culos e horários de movimentação elevados,
e mesmo traçando planos de mobilidade urbana, alguns locais ainda sofrem com essa
problemática.

A evolução exponencial da computação vem se demonstrando um aliado impor-
tante na resolução de problemas no mundo real. Desde os primórdios, o homem enfren-
tou (e ainda enfrenta) inúmeros contratempos, onde muitos destes não apresentam uma
solução até os dias atuais. Uma das áreas promissoras para auxiliar na resolução é a de
machine learning.

Machine learning consiste em algoritmos para encontrar padrões em quantidades
extensas de dados e propor soluções para diversos problemas. Este estudo foi citado pela
primeira vez por Arthur Lee Samuel em 1959, pioneiro na área de Inteligência Artificial,
onde demonstrou a possibilidade de o computador realizar tarefas melhor do que um ser
humano.



Há três categorias básicas que sustentam a área de machine learning, são elas: su-
pervised, unsupervised e reinforcement learning (RL). A técnica de RL pode ser aplicada
para solucionar problemas em diversas situações no mundo real, como por exemplo, ana-
lisar dados clı́nicos e encontrar a dose efetiva de um medicamento, jogar uma partida de
xadrez ou controlar o ambiente de tráfego veicular. Os problemas enfrentados no trânsito
podem ser avaliados e tratados com a utilização de algoritmos para tomada de decisão
dentro de reinforcement learning.

O objetivo geral deste trabalho foi implementar um algoritmo de reinforcement
learning para resolver o problema de tráfego veicular. Para alcançar isto, os objetivos
especı́ficos são:

• Adquirir conhecimento sobre a técnica de RL e seus principais conceitos;
• Estudar casos de uso e algoritmos relevantes ao problema em questão;
• Definir um ambiente da vida real;
• Desenvolver uma solução para o problema do tráfego baseada na técnica de RL;
• Comparar os resultados da aplicação com diferentes configurações;

2. Machine learning
Arthur Lee Samuel, na década de 50, definiu o conceito machine learning como a
possibilidade de dar ao computador a habilidade de aprender sem a intervenção hu-
mana (self-learning), isto é, sem ser diretamente programado [Theobald 2018]. Segundo
[Samuel 1959], um computador pode ser programado de modo que ele consiga, por exem-
plo, jogar uma partida de xadrez melhor do que o próprio desenvolvedor do jogo. Machine
learning consiste em analisar uma grande quantidade de dados e ter a capacidade de ela-
borar análises preditivas de possı́veis soluções de um problema muito mais rápido que um
humano, porém os dois ainda têm de trabalhar juntos, pois a máquina, até então, pode ter
resultados inconsistentes [Mueller and Massaron 2016].

Esta área subdivide-se em três categorias, são elas: supervised, unsupervised
e reinforcement learning (RL). Supervised trabalha com hipóteses, consiste em detec-
tar padrões, treinar-se à partir de informações e conclusões já existentes e então ela-
borar previsões de como resolver o problema em questão [Bishop 2006]. Segundo
[Goodfellow et al. 2016], “em machine learning unsupervised, não há instrutor, o algo-
ritmo precisa aprender a guiar-se pelos dados sem o seu guia”. Isso demonstra a necessi-
dade da máquina de prever os resultados corretos por si só.

Reinforcement learning baseia-se em duas entidades - agente e ambiente - e seus
relacionamentos - ação, recompensa e observação. Trata-se de um agente (máquina)
que necessita tomar decisões em um determinado ambiente, o qual ele observa, para re-
solver um problema, onde cada ação possui uma recompensa, ações essas respeitando
uma polı́tica para determinar qual estratégia tomar com base no estado atual. Durante a
observação, o agente pode se encontrar em dois modos: exploration, ato de tentar soluções
novas experimentando ações diferentes; e exploitation, tomar ações que funcionaram no
passado. [Sutton and Barto 2018]. Esta categoria em questão será abordada com mais
profundidade na próxima seção.

2.1. Reinforcement learning
Esta técnica, como esboçado na Figura 1, fundamenta-se na automação do processo de
aprendizado, onde o agente necessita tomar ações a fim de maximizar a sua pontuação



final, sem conhecimento de quais comportamentos lhe trarão uma maior recompensa. Ou
seja, é preciso que ele descubra por si só, por meio de tentativa e erro.

No entanto, não é suficiente que ele encontre a melhor decisão para o problema
em questão, todas as ações tomadas influenciam situações e recompensas futuras, o agente
não só tem de achar o melhor comportamento, mas sim combinações dos mesmos para
melhorar ainda mais sua recompensa. A principal razão desta técnica utilizar o ambiente
é devido ao fato de que nada é conhecido, pois ao contrário das outras categorias, não
há modelos para treinamento e nem conjunto de ações ideais para se chegar à melhor
pontuação possı́vel.

Figura 1. RL entities and their communications. Adaptado de [Lapan 2018].

Comparando às outras técnicas, reinforcement learning possui um sistema de fe-
edback (um retorno do ambiente) que consiste em premiar o agente por ter tomado uma
decisão e não outra, assim a máquina aprende a sempre tentar melhorar suas ações.
[Lapan 2018] demonstra um modelo que utiliza RL em um labirinto, onde há três ele-
mentos: rato que é o agente, a comida, sua recompensa e eletricidade, sua penalidade. O
agente precisa tomar as melhores decisões para chegar às recompensas da melhor forma,
isto é, ter menos ações consideradas erradas, sem nenhum conhecimento prévio sobre o
ambiente, portanto, aprenderá com base em tentativas e erros. O retorno do ambiente
se mostra muito eficaz no processo de aprendizado, pois com ele o agente tentará tomar
decisões melhores nas próximas vezes que for exposto ao mesmo.

Essa técnica é muito mais desafiante comparando às outras pelo fato de que a
observação do agente e suas ações estão ligadas diretamente ao seu comportamento. O
rato, por exemplo, pode aprender a pegar a recompensa de uma maneira menos eficiente,
então não haverá um feedback negativo. Outro ponto a se destacar é o conhecimento do
ambiente: a única forma do agente saber quais são as melhores ações a serem tomadas
é explorando o local onde se encontra (exploration), porém, pode-se ter um decréscimo
drástico de recompensa caso a exploração seja extensa [Lapan 2018]. A troca entre ex-
ploration e exploitation pode ser feita ao se adotar uma polı́tica de decisão.

Um exemplo de polı́tica que possibilita uma troca aleatória entre exploration e
exploitation é a ε-greedy. Nela, o agente continua escolhendo as ações com as maiores
recompensas, porém, esta escolha depende de uma variável ε, cujo valor varia entre 0 e
1. Assim, gera-se outro valor aleatório, e caso esse valor seja maior que ε, é escolhida a
ação com a maior recompensa (exploitation); caso contrário, uma nova ação é selecionada
(exploration). Desta forma, garante-se a variação das ações [Parkinson 2019].

Há dois tipos de reinforcement learning: model-free e model-based, conforme
mostra a Figura 2. No primeiro, o agente depende somente de tentativas e erros para
atualizar seu conhecimento de quais ações trazem uma melhor recompensa. Já no se-
gundo, o agente cria um modelo de transições e recompensas de ações, e então procura



ações que julga serem mais apropriadas para realizar conforme o modelo do ambiente
[Dayan and Niv 2008].

Figura 2. Duas possibilidades para chegar ao destino [Dayan and Niv 2008].

RL pode se demonstrar uma ferramenta muito útil para um programador, prin-
cipalmente em problemas complexos, pois o humano é suscetı́vel a erros, os quais
uma máquina teria uma chance mı́nima de cometer, sendo somente necessário dar à
ela um feedback de como se saiu na execução da tarefa. Com isso, evitará executar
ações que não foram consideradas boas, podendo alcançar uma solução perfeita, depen-
dendo do problema em questão e do tipo de resultado esperado [Russell and Norvig 1995]
[Goodfellow et al. 2016].

As três técnicas de machine learning apresentadas podem ser utilizadas para
resolução de problemas, porém, é necessária a análise do mesmo para que se escolha
a melhor opção. Supervised e unsupervised learning têm como base informações já cole-
tadas, onde esse aprende com os dados juntamente com as respostas - ou também denomi-
nado supervisionado por instrutor, e este aprende por si só. Já em reinforcement learning,
como ambiente é desconhecido, é preciso aprender por experiência, com recompensa por
suas ações, assim torna-se uma alternativa para resolver problemas onde as funções de
recompensas são bem definidas, com disponibilidade de execução a longo prazo e com a
possibilidade de cometer erros.

Conforme [Li 2019], RL pode ser empregado em diversos tipos de problemas no
mundo real, estando presente em inúmeras áreas de conhecimento, desde jogos de compu-
tador, Quı́mica, Medicina, controle de tráfego e outras. Em 2017, a inteligência artificial
AlphaGo, desenvolvida pela empresa Google, venceu o melhor jogador do mundo em
uma partida do jogo de tabuleiro estratégico Go, um jogo tão complexo quanto xadrez. O
AlphaGo utiliza a técnica Monte Carlo, algoritmo de busca heurı́stica para tomada de de-
cisões que, guiado por uma rede neural, calcula a probabilidade de realizar cada jogada. A
rede neural simula uma jogada no nó mais superior, buscando maximizar padrões como:
valor da ação (Q) e coeficiente de exploração (U); e então simula a jogada. Dentro desta,
outras simulações serão geradas até não restar nenhum nó folha a ser explorado. Então,
os nós mais abaixo retornam sua pontuação para o nó pai, e na sequência é realizada a
jogada de fato no jogo Go (ver Anexo A, Figura 13) [Ye 2020].



2.2. Reinforcement learning aplicado ao problema de tráfego

Machine learning, mais precisamente a técnica reinforcement learning, pode auxiliar na
resolução do problema de tráfego veicular por apresentar caracterı́sticas que são adequa-
das a um modelo de RL, tais como:

• Agente: veı́culo automotor ou semáforo;
• Ambiente: vias de locomoção veicular e intersecções entre elas;
• Ação: comportamento do agente no ambiente, podendo ele ser troca de via ou

ultrapassagem, caso o agente seja o veı́culo, ou troca de sinal (verde, vermelho)
se semáforo;

• Recompensa: resultado da ação no ambiente;
• Estado: representação do estado atual do agente/ambiente;
• Observação: observação do estado atual do ambiente;

2.2.1. Algoritmos

Além dos agentes empregados, é necessário utilizar algoritmos para auxiliar na resolução
do problema, tal como o Longest Queue First (LQF), que baseia-se em priorizar filas
mais extensas, sendo uma tentativa para auxiliar veı́culos autorizados à quebrar regras de
trânsito (ambulâncias, polı́cia, bombeiros) [Louati et al. 2018].

Ademais, há o Q-learning e sua variação Deep Q-learning, sendo que os dois se
mostram muito eficiente neste tipo de problema em particular. Estes algoritmos consistem
em predizer quais decisões tomar, em diferentes situações, para interagir com o ambiente,
que é desconhecido, para maximizar a recompensa do agente, assim criando uma tabela de
combinações de estados e ações no caso do Q-learning. Já a sua outra versão, utiliza uma
rede neural para aproximar o Q-value dado um estado, assim eliminando a necessidade
de utilizar uma tabela de combinações dos mesmos [Venkatachalam 2019].

A literatura indica empregar o algoritmo Deep Q-learning ao invés de Q-learning,
pois em diversas situações a tabela de combinação pode se tornar mais extensa conforme
a quantidade de estados e ações, assim perdendo eficiência.

2.2.1.1 Deep Q-learning

Este algoritmo de RL trabalha com uma rede neural para aproximar os Q-values (valor
relativo de todas as possı́veis ações) do agente, assim, aumenta-se a eficiência de tomada
de decisões do mesmo durante os processos de treinamento e teste (prova de conceito),
pois é capaz de generalizar experiências com estados não vistos [Choudhary 2019]. Em
Inteligência Artificial, é possı́vel criar uma analogia entre rede neural artificial e o cérebro
humano: ela [rede neural] é composta por camadas de neurônios que transmitem dados
entre si, onde a primeira é considerada a camada de entrada, a última como de saı́da,
e uma ou muitas camadas ocultas ligadas às duas extremidades, como demonstrado na
Figura 3.

A configuração da rede neural depende do problema a ser solucionado, segundo
[Heaton 2018], uma camada oculta demonstra-se suficiente para resolução de diversos



Figura 3. Neural Network [Yiu 2019].

problemas. Para determinar a quantidade de neurônios de uma camada oculta, o autor
sugere seguir alguns critérios, como por exemplo:

• Ser um valor entre o tamanho da camada de entrada e o da camada de saı́da;
• Ser menor que o dobro do tamanho da camada de entrada;
• Ser 2/3 do tamanho da camada de entrada, somado ao da camada de saı́da;

No exemplo da Figura 3, é empregada uma rede neural artificial com arquitetura
feed forward com a camada de entrada contendo cinco neurônios, duas camadas ocultas
com dois e cinco neurônios, respectivamente, e a camada de saı́da com cinco neurônios,
onde todos os neurônios de uma camada estão ligados a todos da camada seguinte. Cada
conexão (também chamada de sinapse) possui um valor numérico denominado weight
(peso), que é um parâmetro para transformar o dado do neurônio de saı́da para o de che-
gada. Além disso, é necessário determinar se esse dado deve ser ativado ou não por meio
de uma função de ativação, causando, então, um efeito de não linearidade [Yiu 2019].

Ademais, para uma rede neural artificial estar pronta para obter resultados conci-
sos de predição, é necessário ajustar os pesos de cada sinapse por meio de funções de erro
e otimização, onde o objetivo é encontrar valores que minimizam erros (diferença entre a
saı́da gerada e o valor real). Uma delas é o gradient descent que indica para que direção
o peso deve seguir, isto é, aumentar ou diminuir, além da intensidade do ajuste. Assim,
ajusta-se os pesos por meio da técnica backpropagation, realizando o percurso inverso,
da camada de saı́da para a de entrada, ajustando o peso de cada conexão. Este processo
ocorre até haver um erro ı́nfimo (o mais próximo de zero) [Nielsen 2019].

Na rede neural do Deep Q-learning, o fluxo de dados é dado pela Figura 4. Usa-
se o conceito de experiência de replay, que é considerada uma memória para armazenar
as ações tomadas pelo agente, e após cada episódio de treinamento - durante um loop -
envia-se um conjunto (batch) de ações para otimizar os pesos das sinapses [Paszke 2017].

Figura 4. DQN’s data flow [Paszke 2017].



2.2.2. Métodos de controle de tráfego

São mencionados diversos métodos de controle de tráfego veicular, os quais servem como
base para a configuração do agente, são eles: Split Cycle Offset Optimisation Technique
(SCOOT), Fixed-time Control (FT), Self-Organizing Traffic Light Control (SOTL) e Deep
Reinforcement Learning for Traffic Light Control (DRL). O SCOOT mensura constante-
mente a quantidade de tráfego em uma região com o objetivo de ajustar o tempo de espera
de veı́culos em uma área especı́fica. Em FT, os semáforos possuem tempos fixos. O SOTL
é um sistema onde todos os elementos interagem entre si para alcançar dinamicamente um
objetivo [Gershenson 2004] e DRL é um método que aplica o algoritmo Deep Q-learning
para encontrar a melhor configuração para os semáforos de intersecções [Wei et al. 2018].
Para o presente trabalho, será abordado o FT, pois a ideia principal é que o agente adeque
o sinal sem mudar o tempo de duração.

2.2.3. Ferramentas

A linguagem de programação Python é uma opção para o desenvolvimento de modelos
que realizam o tratamento de uma grande quantidade de dados, uma vez que apresenta bi-
bliotecas e frameworks benéficas para a área de Inteligência Artificial e machine learning,
listados abaixo:

• Pyqlearning [Pyqlearning 2019]: criada especificamente para Q-learning e Deep
Q-learning, podendo ser utilizada para jogos e robótica;

• Keras [Keras 2015]: implementada principalmente para jogos, trabalha com algo-
ritmos deep reinforcement learning;

• TensorForce [Kuhnle et al. 2017]: juntamente com a biblioteca TensorFlow, Ten-
sorForce realiza análise com quantidade massiva de dados envolvendo técnicas
machine learning;

• Chainer [Fujita et al. 2019]: framework que implementa redes neurais para deep
learning;

Além disso, é possı́vel modelar e simular áreas de tráfego no software Simulation
of Urban Mobility (SUMO), a fim de criar algo mais próximo da realidade. O SUMO pode
ser considerado como uma conexão entre o código em Python e os objetos de simulação,
como veı́culos, vias, pedestres, semáforos [Lopez et al. 2018].

3. Trabalhos Relacionados
Nesta seção serão apresentados trabalhos que se baseiam na técnica de reinforcement
learning e que são considerados correlatos ao presente trabalho. O primeiro trata-se de
um estudo com dados reais, onde uma parcela dos semáforos possuem câmeras equipadas
com inteligência artificial. Já o segundo trabalho simula o controle de tráfego utilizando
o algoritmo Q-learning. Por fim, o terceiro trabalho trata o uso de multiagentes com o
Deep Q-learning.

3.1. IntelliLight: A Reinforcement Learning Approach for Intelligent Traffic Light
Control

Em grande parte do mundo, o tráfego é controlado por planos já existentes, e não pela
observação do fluxo de veı́culos nas vias em tempo real. No estudo de [Wei et al. 2018]



foi proposto um modelo inteligente para realizar o controle de tráfego, utilizando a técnica
de reinforcement learning em dados de câmeras de vigilância na cidade de Jinan, China.

O trabalho foi dividido em duas partes: offline, onde o agente realiza o treinamento
em um ambiente com tempo fixo para troca de sinais nos semáforos, armazenando todas
informações em um banco de dados; e online, onde o agente é submetido a um ambiente
mais complexo, onde ele irá observar o estado do ambiente em intervalos de tempos ∆t,
e assim tomará uma ação conforme uma combinação entre exploration e exploitation. À
cada ação tomada o agente recebe uma recompensa, e as informações de estado, ação e
recompensa são armazenadas em uma memória, a qual é utilizada, depois de um tempo t,
para melhorias no modelo, como esboçado no Anexo E, Figura 16.

Além disso, foram definidos os conceitos de RL - estado, recompensa e ação como:

• Estado: representado por uma intersecção de vias, onde têm-se informações sobre
o número de veı́culos, tamanho da fila, o tempo de espera de cada veı́culo, estado
atual e o próximo sinal do semáforo (verde, vermelho ou amarelo);

• Recompensa: definida como um valor real onde se leva em consideração os va-
lores de recompensa, penalidade, taxa de aprendizado e estimativas dos últimos
Q-values. A equação está evidenciada no Anexo F, Eq. 2.

• Ação: Podendo ser 1 (trocar o sinal do semáforo) ou 0 (manter o sinal).

Por meio do modelo criado, foram realizados inúmeros testes com dados sintéticos
e dados reais, e por fim, demonstrou-se que o modelo apresentou uma melhor performance
em comparação a métodos convencionais (apresentados na Seção 2.2.2).

3.2. Reinforcement Learning for True Adaptive Traffic Signal Control

No trabalho de [Abdulhai et al. 2003] é abordada a técnica de RL em um ambiente de
tráfego isolado e escalável, juntamente com o algoritmo Q-learning (explicado na seção
2.2.1).

É enfatizado, no artigo, que o Q-learning possui uma caracterı́stica única, entradas
sensoriais, que é considerado um feedback, ao agente, sobre o estado atual s do ambiente.
No algoritmo, o agente é responsável por interpretar essas entradas para tomar ações a em
um tempo t, e a ação a ser tomada depende diretamente do Q-value Qs,a, o qual reflete
na decisão tomada, gerando uma transição do estado atual do ambiente s para s′. Como
o ambiente é desconhecido, o agente deve aprender alternativas (ações) para cada estado
do ambiente, por meio de combinações entre exploitation e exploration. O objetivo do
agente, dentro do algoritmo, é de maximizar a recompensa ou minimizar a penalidade
(dependendo do problema), assim recebendo, a cada ação tomada, uma recompensa rs,a.
Por fim, as variáveis estado, ação e recompensa são utilizadas para atualizar o valor do
Q-value Qt−1(s,a) (Ver Anexo H, Eq. 3).

Conforme o autor, a interação dinâmica entre o agente e o ambiente demons-
trou ser significativamente benéfica para o controle de tráfego, ao contrário de métodos
convencionais. A utilização do algoritmo Q-learning tanto em um ambiente de tráfego
isolado como em outro com uma intersecção de vias duplas trouxe resultados promis-
sores, em que o agente demonstrou a capacidade de se adaptar conforme mudanças são
efetuadas no ambiente.



3.3. Reinforcement learning-based multi-agent system for network traffic signal
control

Segundo [Arel et al. 2010], utilizar RL para o controle de sinais de tráfego veicular é
uma tarefa desafiadora. No artigo, a técnica emprega dois agentes para monitorarem
intersecções de múltiplas vias duplas, esboçado no Anexo G, na Figura 17. O agente,
responsável pelo controle das vias marginais, emprega o algoritmo LQF, explicado na
seção 2.2.1, enquanto que o segundo agente, controlador das vias mais internas, trabalha
com valores (feedback) das condições de tráfego na sua área, utilizando o algoritmo Deep
Q-learning, além de receber as observações do agente externo.

No trabalho, o autor definiu os três principais conceitos como:

• Estado: representado por um vetor de oito posições, onde cada uma simboliza o
fluxo de veı́culos de uma via dupla. Esse fluxo é definido como a razão entre o
tempo total de espera na via e a média do tempo total de espera de todas as vias
na intersecção;

• Recompensa: Um valor entre -1 e 1 (onde positivo se o tempo de espera foi menor
que o da ação anterior). A equação é evidenciada no Anexo I, Eq. 4:

• Ação: Podendo ser qualquer valor dentro da combinação de cada intersecção;

O algoritmo Deep Q-learning é empregado, no agente interno, por ser efetivo
em escolher ações conforme o estado atual das vias, e para cada ação selecionada, o
Q-value é atualizado conforme a ação tomada e sua recompensa, taxa de aprendizado e
de penalidade, além da estimativa da recompensa da próxima ação. A fórmula é mais
detalhada no Anexo J, Eq. 5.

Acrescentando ainda, o autor afirma que há a possibilidade de empregar a me-
todologia em um ambiente com intersecções mais complexas sem ter muitas mudanças
na sua estrutura. Por fim, ressalta que o protótipo realiza o controle de uma forma mais
próxima do ideal, isto é, minimizando o tempo de espera de veı́culos na fila em diversas
intersecções.

3.4. Considerações sobre os trabalhos relacionados
Os trabalhos acima apresentados foram de suma importância para o presente trabalho,
onde todos definiram os conceitos e algoritmos de reinforcement learning com base na
sua problematização.

O artigo de [Wei et al. 2018] demonstrou a capacidade de utilizar RL com dados
reais de tráfego, além de apresentar um modelo bem definido. Contudo, foi ressaltado
que o ambiente deveria ser alterado para que fosse simulado algo mais realı́stico. Já
o trabalho de [Abdulhai et al. 2003] trouxe a utilização do algoritmo Q-learning em um
ambiente que apresenta probabilidades de congestionamento. E, finalmente, o trabalho de
[Arel et al. 2010] apresentou um cenário multiagente, fazendo uso do Deep Q-learning,
onde se mostra necessária a troca de informações nas intersecções.

4. Metodologia
Para o desenvolvimento do presente trabalho, foi utilizada a linguagem de programação
Python, juntamente com a biblioteca Keras. Para resolução do mesmo, os principais con-
ceitos da técnica de reinforcement learning foram definidos e modelados conforme o re-
sultado esperado, isto é, maior fluidez no trânsito e menos congestionamento de veı́culos.



O algoritmo desenvolvido foi dividido em duas etapas, são elas: offline, em que o agente
treinou a si próprio, sem um conhecimento prévio, precisando explorar o ambiente; e on-
line, em que de fato ele é colocado na situação que simula o ambiente. Além disso, fez-se
necessário executar o algoritmo na plataforma Google Colab, o qual dispõe de servido-
res equipado com bibliotecas para processamento (com CPU ou GPU) de algoritmos de
machine learning.

4.1. Agente

Conforme a Figura 5 (a), optou-se considerar o agente como um semáforo que realiza
ações dentro de um ambiente, essas ações podendo ser: troca de sinal seguindo a regra:
verde para sinal aberto e vermelho para fechado, ou prolongar o tempo na situação que
se encontra. Todas as decisões tomadas pelo agente foram com base na quantidade de
veı́culos esperando nas vias e também quantos realizaram o cruzamento de uma via para
outra.

Um trecho do código do agente é exposto na Figura 5 (b), onde inicializa-se a
rede neural com os parâmetros: número de estados (como camada de entrada); número de
ações (camada de saı́da); tamanho da camada oculta e sua quantidade de neurônios; e, taxa
de aprendizado (para ajuste dos pesos). A primeira versão do agente não foi codificada
com base no semáforo da vida real, o qual contém sinal amarelo entre os sinais verde e
vermelho, considerando somente estes como ações, assim, o agente proposto trata todos
os sinais como possı́veis ações.

Figura 5. Modelo a ser utilizado.

4.2. Ambiente

Como ambiente, foi considerado um exemplo de trânsito real no municı́pio de Santa Ma-
ria, RS, o qual não possui um plano de mobilidade urbana eficiente capaz de coordenar
a demanda de veı́culos, assim causando diversos congestionamentos e lentidão nas vias
próximas. Neste caso, modelou-se a intersecção entre as ruas Presidente Vargas e Vis-
conde de Pelotas. Cada ação, tomada pelo agente, implica a mudança de estado do ambi-
ente, isto é, a quantidade de veı́culos presentes nas vias conforme demonstra a Figura 6,
informações da estrutura do ambiente são mostrados no Anexo B, Figura 14.

4.2.1. Vias

Para que o agente aprendesse e posteriormente tomasse decisões, foi necessário que o
mesmo observasse o estado do ambiente durante um episódio. Conforme [Vidali 2017],
as vias do ambiente foram mapeadas e agrupadas conforme o seu sentido de condução,



Figura 6. Ambiente modelado no SUMO.

como exemplificado na Figura 7, onde as vias em vermelho (sentido direta para esquerda)
contam somente como uma via, já a via em laranja, que tem sentido direita para cima, é
considerada outra via.

Figura 7. Exemplo de mapeamento do estado de uma via.

Foi preciso mapear as posições dos veı́culos dentro de uma via, isto é, identificar
o quão longe os mesmos estão da intersecção (onde está o agente). Para isso, levou-se
em consideração o tamanho dos veı́culos para a divisão de grupos, onde o primeiro grupo
está mais próximo do agente e o último mais longe.

Assim, seguindo a ideia da Seção 3.3, as vias foram divididas em segmentos se-
guindo o critério de quantidade de veı́culos em cada grupo, por exemplo: 1 veı́culo no 1º
e 2º grupo, 2 veı́culos no 3º e 4º grupo, e assim sucessivamente, até o 10º grupo.

4.3. Deep Q-Learning

Para aumentar a eficiência do agente, isto é, diminuir o tempo médio de espera e o ta-
manho de filas de espera, foi necessário que houvesse uma avaliação das ações tomadas
pelo agente por meio de feedbacks (recompensas e observações). A recompensa geral-
mente é definida como sendo um valor real, positivo ou negativo, em intervalos que va-
riam de acordo com o algoritmo utilizado para o seu cálculo. Para calcular a recompensa
do agente, foi levada em consideração a diferença entre o tempo de espera de todos os
veı́culos, de todas as vias, da ação anterior com a ação mais recente. Valores menores
do que zero significam que o tempo de espera aumentou, consequentemente recompensas
negativas, e vice versa.

Foi utilizado o algoritmo Deep Q-learning, juntamente com uma rede neural e
experiência de replay, para calcular a recompensa, com base na derivação da equação
matemática de Bellman (Ver Anexo C, Eq. 1), a qual tem o propósito de encontrar a
melhor polı́tica a ser utilizada pelo agente [Tanwar 2019]. Para mais detalhes sobre o
pseudocódigo do Deep Q-learning, ver Anexo D, Figura 15.

Seguindo a ideia de [Vidali 2017], as informações de entrada do algoritmo são:
taxa de penalidade (γ) e de aprendizado (α), quantidade total de episódios que irão ser
executados, quantidade de veı́culos gerados, quantidade e tamanho de camadas ocultas,



capacidade da memória do agente, tamanho do batch de ações para treinamento e o con-
junto de estados e de ações.

No final da execução do algoritmo, informações relevantes foram comparadas com
resultados de outras configurações para análise comportamental do agente e do ambiente.
As informações coletadas e comparadas são: o tempo médio de espera de veı́culos; a
média do tamanho das filas de espera; e a média de todas as recompensas.

Para fins de validação, a taxa de penalidade foi variada entre 0.05 e 0.70, pois
esta é considerada um incentivo, mesmo que negativo, para que o agente procure termi-
nar o treinamento em um menor tempo possı́vel [Granatyr et al. 2019]. Quanto menor o
valor da taxa, mais flexı́vel é o ambiente com erros e vice-versa. Assim evidenciando a
maleabilidade do ambiente e a liberdade do agente para escolher as ações a tomar.

Desta maneira, a simulação do algoritmo foi feita conforme demonstra a Fi-
gura 8, onde a mesma é inicializada juntamente com o agente, configurações do SUMO
(visualização e tempo de duração de cada episódio), tempo de duração de um episódio e
uma flag para verificar se a simulação deve ser no modo treinamento ou teste. Posterior-
mente roda-se os episódios gerando veı́culos aleatoriamente, e, por fim, salva-se o modelo
da rede neural.

Figura 8. Trecho de código para simulação dos episódios.

4.4. Treinamento, simulação e validação
Para o treinamento do agente, foi escolhido executar 200 episódios, onde em média, no
Google Colab, durou 120 segundos, cada um gerou 1000 veı́culos em um perı́odo de
tempo de 6000 microssegundos, o agente foi criado contendo uma memória com armaze-
namento máximo de 50 mil tuplas de dados (último estado, novo estado, ação e recom-
pensa). O treinamento da rede neural foi-se dado com uma amostra de 100 tuplas por vez,
durante 500 épocas com uma taxa de aprendizado de 0.001.

Seguindo o pseudocódigo do Deep Q-learning, a execução da simulação é dada
da seguinte maneira (como mostrado na Figura 9): para um episódio, cria-se uma co-
nexão entre o ambiente e o agente, inicializa-se os valores que são usados para avaliar
o desempenho do agente (soma das recompensas, tempo total de espera e tamanho das
filas), é escolhida a ação a ser tomada com base no estado atual do ambiente e na polı́tica
adotada, executa-se a ação no ambiente e o agente observa as consequências da mesma
no ambiente. Por fim, o agente salva, em sua memória, a tupla de dados (mencionado no
parágrafo anterior). Então, ele [o agente] realiza o ajuste dos pesos da rede neural no in-
tervalo entre episódios até finalizar a simulação. Após o treinamento do agente, o mesmo
foi colocado em uma nova simulação com 100 episódios para validar o seu aprendizado,
isto é, sem ajustar os pesos da rede neural.



Figura 9. Trecho de código para simulação dos episódios.

Para a tomada de decisão do agente, foi-se escolhido uma variação do ε-greedy, a
qual diminui-se exponencialmente a probabilidade de escolher novas ações, uma vez que,
no decorrer dos episódios, o agente vai melhorando o seu conhecimento, com isso tendo
mais chances de escolher as melhores ações [Balsys 2019].

5. Resultados
Como resultados, à partir da variação da taxa de penalidade descrita anteriormente, nas
configurações da taxa 0.05 demonstrado na Figura 10, (a, b, c), 0.35 (d, e, f) e 0.70 (g, h,
i), respectivamente.

Figura 10. Três exemplares de treinamento do agente.

Foi possı́vel notar que, quanto menor a taxa de penalidade, mais liberdade o agente
tem para tomar ações, consequentemente, haverá uma grande variação nas suas recom-
pensas negativas e isto influencia, diretamente, o tempo de espera nas vias e o tamanho
das filas de espera. Ademais, foi possı́vel evidenciar que há uma semelhança entre os re-
sultados obtidos nos treinamentos com taxa de penalidade de 0.35 e 0.70. Com isso, foi-se



colocado em teste o agente com penalidade 0.70, pois deseja-se que ele tome ações cor-
retas o mais rápido possı́vel, como mostrado na Figura 11, onde gerou-se 2000 veı́culos,
em 100 episódios de 5000 microssegundos cada. Já na Figura 12, com o mesmo agente,
foi-se gerado 3000 veı́culos, pôde-se perceber que, quanto mais demanda o agente tiver,
mais negativas são suas recompensas.

Figura 11. Fase de teste do agente com 2000 veı́culos.

Figura 12. Fase de teste do agente com 3000 veı́culos.

6. Conclusão
Neste trabalho, foram abordados os principais conceitos da técnica de reinforcement le-
arning, modelando suas principais caracterı́sticas para resolver o problema de tráfego em
locais que possuem dificuldade de evasão de veı́culos.

No TFG 2, foi implementada uma solução visual para o problema em um ambiente
da vida real presente na cidade de Santa Maria, RS, com a utilização do algoritmo Deep
Q-learning e da biblioteca Keras para analisar o comportamento do agente com diferentes
taxas de penalização.

Para trabalhos futuros, poderá ser realizado um estudo maior em relação à troca
de sinais do agente, assim aproximando-se mais da realidade, além da inclusão de novos
elementos, como pedestres e faixas de segurança.
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A. Figura explicativa do modelo de Monte Carlo do AlphaGo na Seção 2.1

Figura 13. AlphaGo’s Monte Carlo Tree Search [Silver et al. 2017].



B. Modelagem do ambiente

Figura 14. Estrutura do ambiente utilizada.



C. Equação de Bellman

V (s) = max
a

(R(s, a) + γ V (s′)) (1)

em que:

• max
a

representa o maior valor do somatório entre a recompensa e o valor do
próximo estado;

• R(s, a) é a recompensa;
• γ indica as penalidades;
• V (s′) é a estimativa do valor do próximo estado;



D. Pseudocódigo do algoritmo Deep Q-learning

Figura 15. Deep Q-learning pseudocode [Gupta 2020].



E. Modelo que enfatiza o fluxo do agente utilizado na Seção 3.1

Figura 16. Model framework [Wei et al. 2018].



F. Equação de recompensa da Seção 3.1

w1 ∗
∑
i∈l

Li + w2 ∗
∑
i∈l

Di + w3 ∗
∑
i∈l

Wi + w4 ∗ C + w5 ∗N + w6 ∗ T (2)

onde:

• L é a soma do tamanho da fila de uma via juntamente com a velocidade de cada
veı́culo;

• D representa o tempo para a fila se movimentar;
• W é a soma atualizada do tempo de espera na via;
• C indica a troca ou não de sinal do semáforo;
• N é a quantidade de veı́culos que percorreram a intersecção em um tempo ∆t

depois da última ação;
• T o tempo total de veı́culos que percorreram a intersecção em um tempo ∆t depois

da última ação;



G. Ambiente utilizado na Seção 3.2

Figura 17. Five-intersection, centrally connected vehicular traffic network stu-
died. Adaptado de [Arel et al. 2010].



H. Equação de recompensa da Seção 3.2

δ = αs,a

{
rs,a + γt ·MAX

[
Qt−1(s′,a′)

]
−Qt−1(s,a)

}
(3)

em que:

• δ é o incremento para ser adicionado ao valor de Qt−1(s,a) para encontrar Qt(s,a);
• αs,a representa a taxa do treino no intervalo [0, 1];
• rs,a é a recompensa do agente por tomar uma ação a no estado do ambiente s;
• MAX

[
Qt−1(s′,a′)

]
indica os valores estimados para recompensas ou MIN para

penalidades;
• γt representa as penalidades no intervalo [0, 1];
• Qt−1(s,a) indica as últimas estimativas de Q-value;



I. Equação de recompensa da Seção 3.3

r =
Dlast −Dcurrent

max[Dlast, Dcurrent]
(4)

onde:

• Dlast e Dcurrent representam os valores do último e atual tempo total de espera em
uma intersecção, respectivamente;



J. Equação para encontrar Q-values da Seção 3.3

Q(st, at)← Q(st−1, at−1) + α
[
rt+1 + γmax

a
Q(st+1, a)−Q(st−1, at−1)

]
(5)

onde:

• Q(st, at) é o Q-value a ser atualizado;
• at representa a ação tomada em um estado st, que é seguido pelo estado st+1;
• rt+1 é a recompensa;
• α é a porcentagem de aprendizado (valor fixo);
• max

a
Q(st+1, a) representa a estimativa da recompensa da próxima ação;

• γ indica as penalidades;


