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Resumo—O controle semaforico eficiente é um dos problemas
mais explorados em computacdo urbana, e abordagens baseadas
em aprendizado por reforco profundo (DRL) tém apresentado
resultados promissores. No entanto, diferentes trabalhos da
literatura adotam escolhas de projeto muito distintas entre si, e
escolhas como a representacio de estado, funcao de recompensa,
algoritmo e o conjunto de acdoes impactam muito no compor-
tamento final do agente, de modo que nao se sabe qual dessas
escolhas de fato determina o desempenho. Neste trabalho, foi
investigado especificamente como a escolha do conjunto de agoes
impacta no comportamento do agente, comparando de forma
controlada dois paradigmas centrais da literatura: a selecio livre
de fase e o controle ciclico com duracdo. O efeito da acio foi
analisado isoladamente, com os experimentos conduzidos em dois
cenarios realisticos das cidades alemis de Cologne e Ingolstadt,
por meio de simulacées no SUMO, dirigidas utilizando o RESCO.
A comparacio o desempenho dos agentes a um semaéforo estatico
em diferentes condicdes de operacdo da via mostrou diferencas
de até 80% no desempenho do agente, variando apenas a acdo
permitida pelo agente.

Index Terms—Controle semaférico, Aprendizado por reforco,
Aprendizado profundo, Sistemas de Transporte Inteligente.

I. INTRODUCAO

O processo de urbanizago, atrelado ao crescimento popula-
cional, traz consigo a deterioracdo da mobilidade em cidades
ao redor do mundo. Neste contexto, o controle semaférico
(TLC, do inglés Traffic Light Control) eficiente se torna
uma tarefa de grande interesse, uma vez que t€ém impacto
significativo sobre o fluxo de veiculos aliviando o trafego
préximo a intersegdes [16].

Diferentes abordagens sdo propostas para atacar o problema
de controle de semaforos, como a utilizacdo de técnicas
tradicionais de otimizagdo [4], [11], solucdes baseadas em
algoritmos genéticos [19] e o emprego de ldgica fuzzy [1],
[8]. No entanto, muitos métodos sofrem com problemas
de escalabilidade devido ao alto custo computacional. As-
sim, abordagens baseadas no arcabougo de aprendizado por
refor¢o(RL, do inglés Reinforcement Learning) surgem como
uma alternativa vidvel para o desenvolvimento de sistemas
robustos. A alta adaptabilidade deste tipo de modelo, po-
dendo responder rapidamente as demandas de trafego, além
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da possibilidade de aprendizado continuo de forma online
[15]. Especialmente, com o sucesso recente de técnicas de
aprendizado profundo nas mais diversas aplicacdes, diferentes
abordagens de controle semaférico utilizando DRL (do inglés
Deep Reinforcement Learning) foram propostas [6], [7], [12],
[17], [23].

O aprendizado profundo no problema de TLC se destaca
por sua capacidade de extrair representacdes complexas de
grandes espacos de estado, como padrdes de traifego em tempo
real. Aravés de redes neurais profundas (DNNs, do inglés
Deep Neural Networks), agentes de DRL conseguem proces-
sar entradas de diferentes fontes, como sensores veiculares,
cameras de monitoramento e sinais V2X (do inglés Vehicle-to-
Everything). Essa flexibilidade em relagdo a origem dos dados
¢ de extrema importancia para sistemas de gerenciamento de
trafego, onde diferentes fontes de informagdo sdo utilizadas
[20]. Outro aspecto relevante € a capacidade desses modelos de
se generalizarem para diferentes configuracdes de intersecdes
e escalas urbanas, sendo uma solu¢cdo promissora para redes
de transito em larga escala [15].

Dentre as diversas solu¢des propostas, dois exemplos ilus-
tram bem as diferentes formas de se definir o conjunto de a¢des
de um agente semaférico. Vidali et al. [23] adotam a selecdo
livre de fase: a cada decisdo, o agente escolhe livremente qual
das fases semaféricas ativar, em qualquer ordem, com duracio
de verde fixa. Ja Cai e Wei [3] adotam o controle ciclico com
duracdo: as fases seguem uma ordem ciclica fixa e o agente
decide apenas a duragdo do verde de cada fase. Ambos os
trabalhos empregam aprendizado por refor¢o profundo, mas
partem de premissas distintas sobre qual aspecto do semaforo
o agente deve controlar.

A diferenca entre esses dois conjuntos de agdes ndo &
apenas técnica. Cai e Wei [3] argumentam explicitamente que
a selecdo livre de fase, embora possa melhorar a eficiéncia do
trafego, pode alterar a sequéncia original das fases e, com
isso, comprometer a seguranca dos motoristas, € por esse
motivo, optam por restringir o agente a escolha da duracdo
do verde. Apesar dessa justificativa, ainda hd uma lacuna na
literatura quanto a compreensdo detalhada de como a escolha



do conjunto de acdes afeta, de fato, o comportamento e o
desempenho do agente. Este trabalho busca explorar exata-
mente essa questdo: isolar e comparar o impacto da escolha
do conjunto de acdes sobre o desempenho do agente. Para
tanto, foi mantida a rede neural, a representacdo de estado,
a funcdo de recompensa e os cendrios de avaliacdo, variando
unicamente o paradigma de acdo (selecao livre de fase versus
ciclico com duracdo), em uma comparagdo controlada con-
duzida sobre cendrios realisticos por meio do arcabougo de
avaliagdo RESCO [2].

Assim, este estudo estd organizado da seguinte maneira: na
Secdo II sdo apresentados os trabalhos relacionados na drea; na
Secdo III é descrito o agente de DRL implementado, incluindo
as técnicas utilizadas para aprimorar a rede neural e os dois
conjuntos de acdes comparados; na Secdo IV sdo descritos
o arcabouco RESCO, os cendrios utilizados, a caracterizacao
dos cendrios e os experimentos realizados, juntamente com 0s
resultados alcangados; por fim, na Se¢do VI estdo contidas as
conclusdes e diretrizes para trabalhos futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Genders e Razavi (2016) [7] propuseram um sistema ino-
vador de controle semafdrico baseado em DRL denominado
Deep Q-Network Traffic Signal Control Agent (DQTSCA).
O modelo utiliza redes neurais convolucionais (CNNs, do
inglés Convolutional Neural Networks) para otimizar a politica
de controle semaférico em intersecdes isoladas. O estado do
trafego € modelado por meio de uma nova representacdo, cha-
mada de Discrete Traffic State Encoding (DTSE), que combina
informagdes sobre a presenca de veiculos, suas velocidades
normalizadas e a fase semaférica atual. Essa representacio
busca maximizar a densidade de informagdes tteis, permitindo
ao modelo capturar caracteristicas relevantes do ambiente. O
treinamento foi realizado no simulador SUMO com experience
replay, evidenciando melhorias substanciais frente a uma rede
neural rasa: reducdo de 82% no atraso cumulativo médio, 66%
no comprimento médio das filas e 20% no tempo médio de
viagem.

Mousavi et al. (2017) [17] apresentaram uma aborda-
gem para o controle de semdaforos utilizando DRL com
dois agentes distintos: um baseado em gradiente de politica
(policy-gradient) e outro baseado na funcdo de valor. Ambos
os métodos processam imagens capturadas diretamente de
simulacdes no SUMO por meio de uma CNN, eliminando
a necessidade de pré-processamento manual. A fungdo de
recompensa foi definida como a diferenga no atraso acumulado
entre passos consecutivos. Os experimentos mostraram que
ambas as abordagens superam significativamente os modelos
de controle baseados em redes rasas e sistemas de controle
semaforico fixo, reduzindo o atraso acumulado médio em até
68% e o comprimento das filas em até 73%.

Liu et al. (2023) [12] investigaram o uso de DRL para
o controle de semaforos em sistemas inteligentes de trans-
porte (ITS), aplicando o DeepQLearning (DQN) a intersecdes
isoladas e o Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) a
redes vidrias em grade. Para o cendrio de intersecdo isolada,

os autores demonstraram que o DQN foi capaz de produzir
uma politica que coincide com a solugdo 6tima calculada
por métodos tradicionais de Processos de Decisdao de Markov
(MDP), enquanto o DDPG destacou-se em cendrios multi-
agente ao gerar o comportamento inteligente da greenwave
(onda verde). Os resultados evidenciam o potencial do DRL
para resolver problemas complexos de controle semaférico em
tempo real, especialmente em cendrios com multiplos agentes.

Vidali et al. (2019) [23] propuseram um agente de con-
trole semaférico baseado em DeepQLearning para intersecdes
isoladas. O estado é representado por um vetor bindrio que
discretiza cada via de aproximag¢do em células, indicando
apenas a presenca ou auséncia de veiculos, sem informacao
de velocidade ou de fase. O espaco de acdes é de selegdo livre
de fase: a cada decisdo, o agente escolhe livremente qual das
quatro fases semaféricas ativar, com duracdo de verde fixa.
A recompensa ¢ a variagdo do tempo de espera acumulado
dos veiculos entre decisdes. Os experimentos, conduzidos em
cendrio sintético no SUMO, mostraram ganhos expressivos
frente a um seméforo estético.

Cai e Wei (2024) [3] propuseram o PN_D3QN, um agente
que combina mdltiplas técnicas modernas de aprendizado
profundo. O estado é composto por trés blocos: uma matriz
de posicdo (presenca de veiculos por célula), uma matriz de
velocidade e a fase atual do seméforo, processados por uma
rede convolucional. O espago de agdes € ciclico com duragfo:
as fases seguem uma ordem fixa e o agente escolhe apenas a
duragdo do verde de cada fase, dentro de um conjunto discreto
de valores. A recompensa € a variagdo do comprimento das
filas. O algoritmo incorpora as técnicas Dueling Network,
Double Q-Learning, Prioritized Experience Replay e Noisy
Networks, alcancando convergéncia mais rapida e melhor
desempenho que variantes mais simples. Justamente esses
dois paradigmas de agdo (selecdo livre de fase e ciclico com
duracdo) constituem o eixo de comparagdo deste trabalho.

III. AGENTE DE DRL

Um problema de RL pode ser formalizado como um pro-
cesso de decisdo de Markov (Markov decision process, MDP),
definido por um conjunto de estados, agcdes e recompensas.

o Espaco de estados S: Representa a percepcéo do ambi-
ente pelo agente, ou seja, o estado atual da intersecdo.
Cada estado s; no tempo ¢t pode ser representado por
um vetor s; € S que encapsula informagdes relevantes
sobre a intersecdo, como a densidade de veiculos, o
comprimento da fila de veiculos, a ocupacdo das faixas
e a fase atual do seméforo.

o Espaco de acbes A: Representa o conjunto de agdes
possiveis que o agente pode tomar para controlar o
semaforo. Cada agdo a; € A pode corresponder a uma
combinac¢do de luzes do semaforo ou a uma mudanga no
tempo de duracdo de cada fase do semaforo.

o Funcdo de transicio P(s;y1|s¢,ar): A fungdo de
transi¢do descreve a probabilidade de o agente transitar
para o estado s;;1 no tempo t + 1, dado o estado atual
st € a acdo a; tomada pelo agente no tempo ¢.



o Funcdo de recompensa 7;,: A funcdo de recompensa
r¢y+1 fornece ao agente uma medida de qudo boa foi
a acdo a; em relacdo ao desempenho desejado, apds a
transicdo para o estado s;11. A recompensa pode ser
baseada em indicadores de eficiéncia, como o tempo de
espera dos veiculos, o comprimento das filas ou o fluxo
de trafego.
« Politica 7: A politica 7(a;|s;) é uma fungéio que mapeia
o estado s; para uma distribui¢do de probabilidade sobre
as acdes possiveis a;. A politica 7* € a politica 6tima que
maximiza a recompensa acumulada ao longo do tempo.
O objetivo final do agente € aprender uma politica 7* que
maximize a soma das recompensas esperadas ao longo do
tempo. Isso é formalizado pela fungdo de valor V™ (s), que
representa a recompensa esperada a partir de um estado s
seguindo a politica m:

So =S|,

Vi(s)=E Z yiry
t=0

onde v é o fator de desconto que determina a importancia
de recompensas futuras em relacdo as recompensas imediatas.
A politica 6tima 7* € aquela que maximiza a func¢do de valor,
7*(s) = arg max, V" (s), e pode ser calculada iterativamente
por meio da equacdo de Bellman.

A. Definicdo do agente implementado

Para responder a pergunta central deste trabalho, foi adotado
um agente seguindo o projeto de Cai e Wei [3]. Esse agente
base combina uma representagdo de estado baseada na posicao,
na velocidade e na fase dos veiculos; uma recompensa dada
pela variacdo do comprimento das filas; e uma rede neural que
integra camadas convolucionais e totalmente conectadas, trei-
nada com o algoritmo D3QN (que retine as técnicas Dueling
Network, Double Q-Learning, Prioritized Experience Replay e
Noisy Networks). O tnico elemento que varia entre os modelos
€ o conjunto de acdes, que constitui o objeto de comparacao
deste estudo. Cada um desses componentes é detalhado nas
subsecdes a seguir.

1) Representacdo do estado: O estado é representado por
meio de codificacdo discreta do estado do trifego (DTSE,
do inglés Discrete Traffic State Encoding), na qual cada
via de aproximagdo é dividida em células de tamanho fixo
(aproximadamente 7 m cada, cobrindo cerca de 147 m a partir
da intersecdo). O estado é composto por trés componentes:

o Matriz de posicdo: matriz bindria em que cada célula
recebe o valor 1 se houver um veiculo naquela posi¢do
da via, e 0 caso contrario.

o Matriz de velocidade: matriz de mesma dimenséo que a
de posicdo, em que cada célula contém a velocidade do
veiculo ali presente.

« Fase atual: vetor que codifica, de forma one-hot, qual é
a fase semafdrica ativa no momento.

Essa representacdo é mais rica que o vetor puramente bindrio
de presenca utilizado por Vidali et al. [23], pois adiciona as
informagdes de velocidade e de fase, permitindo que a rede

convolucional extraia padrdes espaciais mais informativos do
trafego.

2) Fungdo de recompensa: A recompensa adotada mede a
variacdo do comprimento total das filas entre duas decisdes
consecutivas, conforme proposto por Cai e Wei [3]:

N N
Tt = — Zqzl—&-lizq; )
=1 =1

onde ¢! é o comprimento da fila da via i no instante de
decisdao t e N é o ntimero de vias. Assim, 7, > 0 quando
as filas diminuem apds a agdo (melhora do trafego) e r; < 0
caso contrdrio. O comprimento de fila é escolhido como
indicador por ser possivel de obter tempo real a partir de
detectores nas vias, ao contrario do tempo de espera, que exige
o rastreamento individual de cada veiculo.

3) Conjunto de acdes: O conjunto de acdes € o elemento
variado neste estudo. Foram comparados os os dois para-
digmas propostos pelos trabalhos de referéncia, ilustrados na
Figura 1.

(a) Agdo: escolher a configuragéo de fase
verde com durag&o fixa de 10 s
qualquer fase pode ser ativada, em qualquer ordem

F4++

g NSA NSLA EWA

g (b) Agéo: escolher a duragédo do verde

EWLA

g fase atual mantida; s6 muda o tempo de verde
1) ordem das fases — fixa e ciclica
Cruzamento

estado atual Fase1 —> Fase2 —> Fase3 —> Fase4

2) duragé@o escolhida pelo agente (s)

5] (10] 15 30 35 40 45

amarelo fixo de 3 s entre as fases

Figura 1: Paradigmas de agdo comparados neste trabalho (a)
Selecdo livre de fase (Vidali) e (b) Ciclico com duragdo (Cai)

a) Selecdo livre de fase: O conjunto de agdes corres-
ponde as configuracdes semafdricas disponiveis para o cruza-
mento:

A={NSA,NSLA,EWA, EWLA}

A cada decisdo, o agente escolhe livremente qual dessas
fases ativar, em qualquer ordem, com duracido de verde fixa,
conforme ilustrado na Figura 1(a).

b) Ciclico com duragdo dindmica: As fases seguem uma
ordem ciclica fixa e o agente escolhe apenas a duracdo do
verde da fase corrente, dentro do conjunto discreto, conforme
a Figura 1(b):

A = {5,10,15,20,30, 35,40, 45} s

Apbs o verde de cada fase, hd um periodo de amarelo de
3 s para garantir a seguranca do trafego. Nesse paradigma,



a ordem de atendimento das aproximacdes é garantida por
construcdo; a decisdo do agente recai apenas sobre quanto
tempo cada fase permanece verde.

Em ambos os casos, o estado, a fun¢do de recompensa, a
rede neural e os cendrios sdo mantidos idénticos, de modo que
a comparacao isole o efeito do conjunto de agdes.

4) Algoritmo de DRL: O agente utiliza o DeepQLearning,
uma variante do algoritmo QLearning [26] que emprega redes
neurais para estimar os valores de recompensa esperada (va-
lores Q) de cada ag¢ao. Dado um estado s;, a rede calcula um
valor Q(s;,at) para cada agéio possivel, e o agente seleciona
a acdo de maior valor. A atualizacdo dos valores () segue a
equagao:

Q(st,a:) — Q(s¢,a¢) + Oé(Tt+1 + ’}/IanaiiQ(St-s—l)at-H)
t+

- Q(St,at)),

onde « € a taxa de aprendizado e « o fator de desconto.
Assim, foi adotado o conjunto de aprimoramentos proposto
por Cai e Wei [3], denominado D3QN, que combina uma rede
convolucional para extracdo de caracteristicas a técnicas mo-
dernas de estabilizagdo e exploragdo do aprendizado profundo.
Essas técnicas sdo detalhadas a seguir de forma introdutéria.

B. Técnicas de aprimoramento da rede neural

1) Rede convolucional (CNN): Como o estado é represen-
tado por matrizes (de posi¢do e de velocidade), semelhantes
a imagens, utiliza-se uma rede neural convolucional para
extrair automaticamente padrdes espaciais do trafego, como
aglomerados de veiculos ou filas se formando em determinada
via. A CNN dispensa a engenharia manual de caracteristicas e
produz um vetor compacto que resume o estado da interse¢ao,
o qual é entdo concatenado a informacdo de fase e processado
por camadas totalmente conectadas.

2) Arquitetura Dueling: A arquitetura Dueling [24] divide
a estimativa do valor Q(s,a) em duas partes: (i) o valor do
estado V(s), que mede o qudo bom é estar em determinado
estado independentemente da a¢do escolhida; e (ii) a vantagem
A(s,a), que mede o quanto cada agdo é melhor ou pior que a
média naquele estado. As duas sdo recombinadas para produzir
Q(s,a). Essa separagdo permite que o agente aprenda quais
estados sdo valiosos mesmo quando a escolha da acdo tem
pouco impacto, acelerando o aprendizado.

3) Double Q-Learning: O DeepQLearning tradicional
tende a superestimar os valores (), pois usa a mesma rede tanto
para escolher quanto para avaliar a melhor acdo. O Double Q-
Learning [22] corrige esse viés utilizando duas redes: uma rede
principal seleciona a a¢do considerada melhor, e uma segunda
rede (a rede-alvo) avalia o valor dessa agdo. Essa separacdo
reduz a superestimacdo e torna o treinamento mais estdvel.

4) Repeticdo priorizada de experiéncias (Prioritized Expe-
rience Replay): Durante o treinamento, o agente armazena
suas experiéncias passadas em uma memoria e as reutiliza
para aprender. No DQN tradicional, essas experiéncias sio
sorteadas de maneira uniforme. A repeticdo priorizada de

experiéncias [18] atribui a cada experiéncia um peso proporci-
onal ao seu “erro” de predi¢do, sorteando com mais frequéncia
as experiéncias mais surpreendentes ou informativas, tipica-
mente os raros momentos de congestionamento. Isso acelera
a convergéncia ao concentrar o aprendizado nos eventos mais
relevantes.

5) Redes ruidosas (Noisy Networks): Para explorar novas
acoes, o DQN tradicional costuma agir de forma aleatéria com
certa probabilidade (estratégia e-greedy). As redes ruidosas [5]
substituem essa aleatoriedade externa por um ruido aprendivel
adicionado diretamente aos pesos da rede. Assim, a exploracao
passa a ser adaptativa: o proprio agente aprende quanto e onde
explorar, resultando em uma busca mais eficiente pela politica
otima.

6) Atualizacdo suave da rede-alvo: Por fim, a rede-alvo
utilizada na avaliacdo das a¢des € atualizada de forma suave,
isto é, seus parametros se aproximam gradualmente dos da
rede principal a cada passo, controlados por um fator 7. Essa
atualizacdo gradual, em vez de cdpias abruptas, contribui para
a estabilidade do treinamento.

IV. EXPERIMENTOS
A. O arcabougco RESCO

Os experimentos foram conduzidos utilizando o RESCO
(Reinforcement Learning Benchmarks for Traffic Signal Con-
trol) [2], um arcabougo de avaliag@o para controle semafdrico
com aprendizado por refor¢o construido sobre o simulador
SUMO [14]. O RESCO padroniza cendrios, representagcdes de
estado, fungdes de recompensa, algoritmos e métricas, o que o
torna especialmente adequado para comparacdes controladas.
Além disso, a plataforma disponibiliza cendrios de interse¢des
reais, com demanda de trafego derivada de dados realisticos, e
agentes de referéncia (como um seméaforo estatico e politicas
gulosas), utilizados como baselines de comparagdo.

B. Cendrios utilizados

Foram utilizados dois cendrios de intersecdo Unica, cor-
respondentes a cruzamentos reais de duas cidades europeias,
disponiveis no RESCO:

e colognel: um cruzamento de quatro vias da cidade de
Colonia (Alemanha), com demanda extraida do cenario
TAPAS Cologne [21]. Apresenta um pico de trafego no
periodo da manha.

e ingolstadtl: um cruzamento em “T” da cidade de In-
golstadt (Alemanha), com demanda extraida do cendrio
InTAS [13]. Apresenta um pico de trafego no periodo da
tarde.

Ambos os cendrios utilizam a demanda real de um dia com-
pleto de trafego (24 h) através da respectiva interse¢do, o que
permite avaliar o agente sob condigdes de operacdo variadas
e fiéis ao comportamento real da via.

C. Caracterizagdo dos cendrios

Ao longo das 24 h, o cruzamento de Coldnia recebe cerca
de 46,8 mil veiculos, distribuidos de forma relativamente equi-
librada entre as quatro aproximagdes, com leve predominio



Cenario Norte Sul  Leste Oeste  Total
Cologne  11.811 11.677 13.746 9.499 46.733
Ingolstadt  4.721 12.527 — 7438 24.686

Figura 2: Topologia e demanda dos dois cruzamentos, no
simulador SUMO: a esquerda, colognel (Coldnia), com quatro
vias; a direita, ingolstadtl (Ingolstadt), em “T”. A tabela indica
o numero de veiculos por aproximagdo ao longo das 24 h
(Ingolstadt ndo possui brago Leste).

da aproximacdo Leste (29%). Ja o cruzamento de Ingolstadt,
em “T”, recebe cerca de 24,7 mil veiculos, fortemente con-
centrados na aproximagdo Sul (51%). A Figura 2 apresenta a
topologia dos dois cruzamentos e o nimero de veiculos por
aproximacdo em cada cendrio.

Ao longo de um dia completo, cada intersecdo atravessa
diferentes condic¢des de operacdo: periodos de baixa demanda,
formacdo e dissipacdo de filas, picos de congestionamento
e transi¢cOes entre esses regimes. Para caracterizar automati-
camente essas condi¢des, executou-se o controlador estatico
sobre as 24 h de cada cendrio, registrando a ocupagdo de cada
aproximacdo ao longo do tempo. Sobre essa série temporal
aplicou-se o algoritmo PELT (Pruned Exact Linear Time) [9],
uma técnica de deteccdo de pontos de mudanca. O PELT
modela a série como uma sequéncia de segmentos, cada um
com um comportamento estatistico préprio (por exemplo, uma
média de ocupagdo), e busca o conjunto de instantes de corte
que minimiza o custo total de ajuste desses segmentos somado
a uma penalidade por corte, que evita a fragmentag@o excessiva
(um passo de poda descarta candidatos que nunca poderdo
ser 6timos, o que confere ao método um custo computacional
linear no tamanho da série). O resultado é a particdo do dia
em segmentos homogéneos.

Em seguida, os segmentos sdo reunidos em um pequeno
conjunto de condi¢des representativas por meio do método de
Ward [25], um algoritmo de agrupamento hierdrquico aglome-
rativo. Partindo de cada segmento como um grupo isolado, o
método une repetidamente o par de grupos cuja fusdo provoca
0 menor aumento possivel na varidncia interna total (a soma
das distancias quadraticas de cada segmento ao centro do seu
grupo), até restar o nimero desejado de grupos. A semelhanga
entre os segmentos € medida por sua assinatura, composta
pela distribui¢do direcional do fluxo entre as aproximagdes
e pelo nivel de saturagdo. Como o controlador estitico nio
depende do agente, os regimes obtidos sdo uma propriedade
do cendrio, e ndo da politica avaliada, o que garante uma base
de comparacdo idéntica para todos os conjuntos de agdes.

A Figura 3 apresenta o resultado dessa mineragdo para
os dois cendrios. Em cada bloco, o grifico superior mostra

a ocupagdo total ao longo do dia, com as faixas coloridas
indicando os regimes de operagdo descobertos. O grafico
inferior detalha a ocupacdo por aproximacgado (Norte, Sul, Leste
e Oeste), evidenciando como a dire¢do dominante do fluxo
se altera entre os regimes: por exemplo, o predominio da
aproximacdo Leste durante os picos de trafego em colognel.
Na legenda, cada regime € identificado por sua direcdo do-
minante e por seu nivel de saturacdo (sar), definido como a
ocupagdo média do regime normalizada para o intervalo [0, 1]
entre todos os regimes do dia, de modo que O corresponde
ao regime mais vazio e 1 ao regime mais congestionado. As
regides hachuradas assinalam as janelas de uma hora seleci-
onadas para a avaliagdo: cada condi¢do descoberta € avaliada
individualmente nessas janelas, o que permite comparar o
desempenho de cada paradigma de agdo sob cada regime de
operagao.

Cologne segmentado por regimes

aproximacao

tempo (min)

Ingolstadt segmentado por regimes
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Figura 3: Regimes de operacdo minerados, para colognel
(acima) e ingolstadt] (abaixo). Em cada bloco: a ocupagdo
total ao longo das 24 h, segmentada em regimes comportamen-
tais (cada cor é um grupo de condi¢do descoberto pelo PELT
e pelo agrupamento), e a ocupacdo por aproximacdo (mapa de
calor), que revela a estrutura direcional de cada regime.

O nimero de grupos (k) e o peso relativo entre o nivel de
saturacdo e o perfil direcional foram escolhidos por meio de
uma busca em grade (grid search) sobre esses dois parametros,
com a ocupagdo agregada em janelas de 60 s. A configuracio
adotada, com k = 4 grupos e peso maior para a saturacdo, foi
a que produziu a separagdo mais coerente entre os regimes,
uma vez que valores maiores de k apenas fragmentavam o



periodo de baixa demanda da madrugada sem revelar novos
padroes. Os regimes resultantes t€m interpretacdo direta em
termos de hordrio e padrao de fluxo. Em Colonia, obtém-se um
regime de baixa demanda, correspondente a madrugada e ao
fim da noite, com ocupacio quase nula; um regime diurno de
demanda moderada e bem distribuida entre as aproximagoes,
que cobre a maior parte do dia; um regime de pico saturado,
nos hordrios de rush da manha (por volta das 06:30 as 08:00)
e da tarde (das 16:00 as 20:00), com forte predominio da
aproximacdo Leste; e um breve regime de escoamento pds-
pico, no inicio da noite, em que o fluxo se concentra quase
inteiramente no Leste. O cruzamento de Ingolstadt segue um
padrdo semelhante, porém dominado pela aproximacdo Sul,
com madrugada vazia, um longo periodo diurno moderado,
picos de rush fortemente saturados pela manhi e no inicio
da tarde e, a noite, uma inversdo do fluxo dominante para a
aproximacao Norte.

V. RESULTADOS
A. Treinamento

Todos os modelos compartilham o mesmo agente base des-
crito na Se¢do III. Cada modelo é treinado por 200 episddios
sobre demanda sintética, gerada a partir das taxas reais de
chegada por aproximacdo de cada cendrio. A cada episéddio,
a demanda é reamostrada de forma estocdstica (a inser¢do de
veiculos segue um processo de Poisson sobre a taxa-alvo),
reproduzindo o processo de geragdo aleatéria de Cai e Wei
[3] e evitando que o agente memorize uma Unica realizacio
de trafego. Apds o treinamento, os modelos sdo avaliados de
forma congelada sobre a demanda real dos cendrios.

Para investigar também o efeito da diversidade da demanda
vista em treino, foram consideradas duas configuracdes de
treinamento:

o Treino restrito: o agente treina apenas sobre o config
tipico (cl), cujas taxas por aproximagdo espelham a
demanda real média do cruzamento.

o Treino diverso: a cada episédio, o agente treina sobre um
dos cinco configs (de cl a c5), alternados em rodizio,
cobrindo desde demanda balanceada baixa e alta até
cenarios assimétricos e nao estacionarios.

A Tabela I descreve os cinco conjuntos de demanda sintética
(cl tipico, c2 baixo balanceado, c3 alto balanceado, c4 as-
simétrico e ¢5 ndo estaciondrio). Combinando os dois cenarios,
as duas larguras de treino e os dois conjuntos de acdes, foram
treinados oito modelos no total.

A Figura 4 acompanha a fila média por episédio ao longo
do treinamento, para os quatro modelos de cada cendrio. A
fila diminui ao longo do treino nos dois cendrios (reducdo de
18% a 24% no cruzamento de Coldnia), o que confirma que
os agentes de fato aprendem.

Um aspecto que chama a atencdo € a grande diferenca de
variancia entre as curvas, que tem duas origens. A principal
€ o proprio paradigma de agdo: as curvas do controle livre
apresentam desvio-padrao da fila entre episddios de cerca de
22 a 26 veiculos, contra apenas 3 a 11 do controle ciclico.

Tabela I: Configs de demanda sintética usados no treinamento:
taxa de chegada (veh/h) por aproximagdo. Os configs de cl a
c4 sdo estaciondrios (janela dnica de [0, 3600] s); o config ¢5 é
ndo estaciondrio, percorrendo quatro janelas de 900 s (valores
separados por “/”).

Cendrio Aprox. ¢l ¢2 3 c4  ¢5 (4x9005s)
L 570 300 650 400 650/400/1000/300
Cotoene N 320 300 650 150 650/150/200/300
ologne g 690 300 650 1050 650/1050/300/300
0 440 300 650 300 650/300/500/300
N 460 300 620 250 620/250/300/300
Ingolstadt S 620 300 620 500 620/500/950/300
0 635 300 620 950 620/950/450/300

Cologne

Ingolstadt
7

fila média (velculos)
fila média (veiculos)

2 50 75 00 125 150 175 200 25 50 75 00 125 150 175 200
episédio de treino episodio de treino

Figura 4: Fila média por episddio durante o treinamento (linhas
suavizadas; ao fundo, os valores brutos por episédio), para
os quatro modelos de cada cendrio. A tendéncia de queda
indica aprendizado; a varidncia entre episédios decorre da
reamostragem estocdstica da demanda.

Como essa diferenca se mantém mesmo no treino restrito, em
que a demanda é praticamente constante entre episédios (cerca
de 2000 veiculos, com variacdo de apenas algumas dezenas),
ela reflete a instabilidade da ag@do livre, que pode concentrar
o verde em uma Unica aproximagdo em alguns episédios e
distribui-lo de forma equilibrada em outros. A segunda origem
¢ a diversidade da demanda: no treino diverso, o nimero de
veiculos por episddio varia amplamente (de cerca de 1100 a
2700), o que aumenta a variancia da fila em relag@o ao treino
restrito, tanto na acdo livre quanto na ciclica. Em ambos os
casos, essa varidncia € uma propriedade da acdo e da demanda,
e ndo um sinal de instabilidade do aprendizado, ji que a fila
média continua a diminuir ao longo do treino.

B. Avaliagdo em cendrio realistico

Ap6s o treinamento, cada modelo foi avaliado com a politica
congelada, ou seja, sem exploracdo e sem atualizacdo de
pesos, sobre a demanda real dos cendrios. A avaliacdo foi
feita separadamente em cada uma das condi¢des de operacdo
identificadas na Sec¢do IV-C, por meio de janelas de uma hora
de trafego, comparando os modelos ao seméaforo estitico em
duas métricas: o tempo médio de espera dos veiculos e o
tamanho médio das filas. As condicOes, identificadas por g0
a g3, correspondem aos quatro regimes minerados para cada
cendrio, na mesma numeragdo € COr com que aparecem na
Figura 3: g0 é o regime de baixa demanda (madrugada), gl
o regime diurno de demanda moderada, g2 o pico saturado
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Figura 5: Desempenho por condicdo, para cada cendrio: tempo médio de espera (acima) e tamanho médio de fila (abaixo). O
seméaforo estatico (fixed) aparece em preto e os quatro modelos aprendidos, em cores.

e g3 o regime noturno (escoamento pds-pico em Coldnia e
inversdo para o Norte em Ingolstadt). A Tabela II resume o
tempo médio de espera por condi¢cdo, e a Figura 5 apresenta
as duas métricas.

De modo geral, os modelos aprendidos superam o seméforo
estatico. Em Ingolstadt, o cendrio mais leve, os quatro modelos
reduzem o tempo de espera em todas as condi¢des, com
ganhos entre 26% e 82%. Em Colonia os ganhos também sio
expressivos na maior parte das condi¢cdes, mas o comporta-
mento passa a depender do conjunto de acdes, sobretudo nos
regimes de maior demanda.

O agente de acdo livre obtém as maiores redugdes de
espera na maioria das condigdes, como os ganhos de 79% no
regime de baixa demanda e de 73% no regime moderado de
Coldnia, gracas a sua flexibilidade para atender diretamente
a aproximacdo mais carregada. Essa mesma flexibilidade,
no entanto, ¢ também sua fragilidade: em simulacdes de
testes, algumas vezes pdde-se observar que sob alta demanda,
escolhas livres do agente levam a alguns veiculos bloquearem
mutuamente o cruzamento, causando um gridlock. Esse é um
modo de falha j& documentado no controle semaférico, em

que o transbordamento das filas paralisa a interse¢do [10].

O agente de acdo ciclica é mais estdvel: como a ordem das
fases € fixa, todas as aproximacdes sdo atendidas a cada ciclo
e o gridlock ndo ocorre. Ele supera o estitico nos cenarios
mais leves, como todo o Ingolstadt e os regimes de baixa
demanda de Coldnia. Entretanto, teve o pior desempenho
de todos os modelos no regime de demanda moderada de
Coldnia (gl), com tempo de espera de 128 s contra 60 s
do estatico. Esse comportamendo se da pois, para manter as
filas curtas, o agente aprendeu a escolher verdes muito curtos,
alternando de fase com muita frequéncia. Como cada troca de
fase consome alguns segundos de amarelo e de tempo perdido,
essa alternincia excessiva desperdi¢ca boa parte da capacidade
do cruzamento e aumenta o tempo de espera, mesmo mantendo
as filas baixas. Isso explica a aparente contradi¢do na Figura 5:
nesse regime, o agente ciclico mantém filas comparaveis as do
estatico (parte inferior), porém com espera muito maior (parte
superior).

Por fim, a comparag@o entre as duas configura¢des de treino
indica que treinar com demanda varidvel tende a ser vantajoso,
sobretudo nas condicdes mais dificeis. O modelo treinado com

Tabela II: Tempo médio de espera (s) por condi¢do, com o ganho percentual em relacdo ao semdaforo estdtico (fixed) entre
parénteses (positivo indica melhora). Os quatro modelos aprendidos combinam as duas larguras de treino (restrito/diverso) com

os dois conjuntos de a¢des (livre/ciclico).

Cendrio Condigao fixed restrito-livre restrito-ciclico diverso-livre diverso-ciclico
20 empty 48 10 (+79%) 20 (+59%) 15 (+68%) 23 (+51%)

Coloen gl mid-spread 60 16 (+73%) 128 (—114%) 14 (+77%) 91 (—51%)
0l0gne o5 sat-peak 120 114 (+5%) 102 (+15%) 80 (+33%) 120 (+0%)
23 E-drain 42 13 (+70%) 22 (+48%) 12 (+72%) 23 (+45%)

20 night-S 7 1(+82%) 4 (+45%) 1 (+81%) 5 (+30%)

Ingolstadt gl day-S 8  2(+71%) 5(+35%) 2 (+77%) 4 (+46%)
g g2 peak-S 10 6 (+43%) 6 (+41%) 4 (+60%) 6 (+37%)
23 evening-N 15 5 (4+64%) 11 (+26%) 4 (+75%) 11 (+29%)




demanda diversa iguala ou supera o treinado com demanda fixa
na maioria dos casos, com a diferenca mais nitida nos regimes
carregados de Col6nia: no pico, o agente livre treinado com
demanda diversa reduz a espera em 33%, contra apenas 5% do
treinado com demanda fixa; e no regime moderado o agente
ciclico diverso ¢ bem menos penalizado que o restrito. Isso
sugere que a exposicdo a diferentes niveis e distribui¢des de
demanda durante o treino ajuda o agente a generalizar para
condicdes que nio observou de forma fixa.

VI. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

2

O controle semaférico eficiente é um problema dificil,
com diferentes abordagens sendo descritas na literatura. A
compatibilidade do problema com o arcabougo de aprendizado
por reforco, aliada ao crescente interesse recente no desen-
volvimento de técnicas baseadas em aprendizado profundo,
tém atraido a atenc@o de diferentes pesquisadores ao redor do
mundo e, naturalmente, novas tecnologias serdo absorvidas a
fim de melhorar os sistemas atuais.

Neste trabalho, foi investigado o impacto da escolha do
conjunto de agdes sobre o desempenho de um agente de
controle semaférico baseado em aprendizado por reforgo,
comparando de forma controlada a selecdo livre de fase e o
controle ciclico com dura¢do em dois cruzamentos realisticos.
Os dois agentes aprendidos superaram o semdaforo estdtico
na maioria das condicdes, e a simples variacdo do conjunto
de agdes, mantendo todo o resto fixo, levou a diferencas de
desempenho de até 80%, o que evidencia que essa escolha de
projeto € determinante. Cada paradigma revelou qualidades
proprias: a sele¢do livre de fase alcanca as maiores reducdes
no tempo de espera, gragas a sua flexibilidade, mas se mostrou
mais instavel; o controle ciclico é mais estdvel e seguro, porém
mais sensivel a funcdo de recompensa. Como contribuicio
adicional, observou-se que treinar o agente com demanda
variavel, em vez de fixa, melhorou seus resultados, sobretudo
nas condi¢des de trafego mais exigentes.

Em trabalhos futuros, sugere-se estender este mesmo estudo
ao contexto de multiplos agentes, avaliando como a escolha
do conjunto de acdes afeta o desempenho quando varios
cruzamentos precisam ser coordenados em uma rede vidria.
Sugere-se ainda investigar mais a fundo o fenémeno de
gridlock observado sob a ag@o livre, buscando compreender
as condi¢des que o desencadeiam e mecanismos capazes de
preveni-lo, de modo a combinar a eficiéncia da flexibilidade
com a estabilidade do controle estruturado.
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