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Resumo—O congestionamento do trénsito e as emissées
de gases poluentes sdo os maiores problemas enfrentados
nos dias atuais para a mobilidade urbana. O
desenvolvimento de projetos de semaforos inteligentes visa
minimizar o congestionamento de veiculos em interseccées,
diminuindo o tempo de espera do motorista e
consequentemente aumentando o fluxo de carros. O
sistema atua de modo inteligente, pois estd sempre
aprendendo a melhorar o trénsito. Este projeto consiste em
desenvolver e implementar em hardware o controle de
trnsito baseado em aprendizagem por reforgo. Para
execucao deste projeto utilizou-se a ferramenta MATLAB
para o desenvolvimento do algoritmo e simulagdes em
software, além de sua extensdo HDL Coder para geragéo do
cédigo VHDL e implementacdo em hardware na FPGA
Virtex 5 VLX50T. O resultado apresentou baixo consumo
de hardware e validou a metodologia de implementacéo
utilizada.

I. INTRODUCAO

A mobilidade urbana é um dos temas com foco
permanente de discussdes no setor publico e fora dele dado
0 caos que vem se transformando o transito de cargas e
pessoas nas grandes cidades brasileiras. Os semaforos de
transito atuais que normalmente sdo encontrados nas ruas
funcionam de maneira limitada, pois sdo programados
antecipadamente apenas baseados na analise historica de
trafego do local. Sdo utilizadas formulas matematicas
baseadas em fatores como o fluxo de carros por minuto
para descobrir o ciclo ideal de cada cruzamento. Cada ciclo
corresponde ao tempo que leva para completar os sinais de
verde, amarelo e vermelho. O desenvolvimento de projetos
de semaforos inteligentes é relevante, pois tem como
objetivo minimizar o congestionamento de veiculos em
intersecGes, diminuindo o tempo de espera do motorista e
por consequéncia, aumentando o fluxo de carros,
desafogando a cidade de maneira inteligente, visto que o
sistema estd sempre aprendendo a melhorar o trénsito.
Entre as técnicas para minimizar o tempo de espera no
trdnsito se destacam as que baseiam nos algoritmos de
inteligéncia artificial. Entre as solugdes com algoritmos de
inteligéncia artificial, o método de aprendizado por reforco
Q-Learning apresenta diversas referéncias com uma maior
eficiéncia em comparagdo a outras solucdes [1]. O método

de aprendizagem por reforco Q-Learning aplicado a um
sistema de controle de transito apresenta alta relevancia
econdmica, social e ambiental, pois a diminui¢ao do tempo
de espera no transito resulta na reducéo de gastos publicos
e nas emissdes de gases poluentes dos veiculos.

I1. APRENDIZADO POR REFORGO

O método de Reinforcement Learning (RL),
aprendizado pelo reforgo, € uma das teorias de aprendizado
para maquinas focadas em interagcbes com o meio. O RL
pode ser descrito como um processo de aprendizado por
interacdo com o ambiente, mapeando situacfes e acdes, e
com objetivo de maximizar um sinal numérico de
recompensa. O RL é definido ndo pela caracterizacdo dos
seus métodos de aprendizado, mas por caracterizar um
problema de aprendizado [1].

Formalmente um agente de RL encontra um problema
de decisdo de Markov (PDM), que possui quatro
componentes basicos: estados, agdes, distribuicbes de
transicdo e de recompensa. Como este método é dinamico
terda um aumento exponencial de a¢des durante o tempo de
execugdo [2]. O RL pode ser adaptado em quatro
elementos: politica, funcéo de recompensa, funcéo de valor
e modelo de ambiente [1].

A politica define a maneira do agente de aprendizagem
se comportar em um determinado ambiente. A politica é
um mapeamento de estados encontrados no ambiente para
acOes a serem tomadas nesses estados. Em alguns casos, a
politica pode ser uma fun¢éo ou pesquisa de tabela simples,
enquanto que em outros, pode envolver extensa
computacdo, como um processo de busca. A politica é o
nucleo de um agente de aprendizagem, no sentido de que
s0 ele é suficiente para determinar o comportamento.

Uma funcdo de recompensa define a meta em um
problema de RL. Ou seja, mapeia cada estado observado
do ambiente para um Unico nlmero, uma recompensa,
indicando o desejo intrinseco daquele estado. O Unico
objetivo de um agente de aprendizagem é maximizar a
recompensa total, que ele recebe em longo prazo. A fungéo
de recompensa define quais sdo 0s bons e maus eventos
para 0 agente. A funcdo de recompensa ndo deve ser
alterada pelo agente. No entanto, pode servir como uma
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base para a alteracdo da politica. Por exemplo, se uma acéo
selecionada pela politica resulta em uma baixa
recompensa, no futuro a politica pode ser alterada para
selecionar outra agdo para melhorar a recompensa obtida.

Considerando que uma fungdo de recompensa indica o
que é bom imediatamente, uma funcdo valor especifica
indica o que é bom no longo prazo. De maneira geral, o
valor de um estado é a quantidade total de recompensa que
um agente pode acumular no futuro. As recompensas
determinam o desejo imediato, intrinseco de estados do
ambiente, ja valores indicam o desejo de longo prazo dos
estados, tendo em conta os estados que sdo propensos a
seguir, e as recompensas disponiveis nesses estados. Por
exemplo, um estado pode sempre produzir uma baixa
recompensa, mas ainda tem um alto valor, pois é
regularmente seguido por outros estados que produzem
altas recompensas. Ou o inverso pode ser verdadeiro.
Recompensas estdo em primeiro lugar, enquanto que os
valores, como previsbes de recompensas, estdo em
segundo. Sem recompensas ndo poderia haver valores, e 0
Unico objetivo de estimar valores é conseguir mais
recompensas. As opcdes de acles sdo feitas com base em
juizos de valor. Geralmente, buscam-se ac¢Bes que
provocam estados de maior valor, ndo mais alta
recompensa, porque essas acdes vao obter a maior
quantidade de recompensa no longo prazo. Na tomada de
decisdo e planejamento a quantidade de valor é aquela com
a qual deve-se ficar mais preocupado. Recompensas sao
basicamente, dadas diretamente pelo ambiente, mas os
valores devem ser estimados e reestimados a partir das
sequéncias de observacdes que um agente faz ao longo de
toda sua vida (til. E possivel dizer que o componente mais
importante dos algoritmos de aprendizagem de reforgo é
um método eficiente para estimar valores.

O quarto e dltimo elemento é o modelo de ambiente.
Pode ser entendido como algo que imita o0 comportamento
do ambiente. Por exemplo, dado um estado e agdo, o
modelo pode prever o proximo estado resultante e proxima
recompensa.

A. Método de aprendizagem Q-Learning

Um dos avangos importantes no aprendizado por
reforgo foi o desenvolvimento de um algoritmo de controle
conhecido como Q-Learning [2]. A sua forma mais
simples, um episédio de Q-Learning, é definido pela
equacdo (1), em que a cada episédio o algoritmo
incrementa valores em uma tabela de recompensas que
servira para a tomada de decisdo do agente de aprendizado.
Em outras palavras, toda vez que o agente de aprendizado
toma uma decisdo escolhendo uma acéo a ser tomada, €
levado em consideracdo o valor da recompensa e 0 novo
estado que vai depender da acdo escolhida atualmente e da
anterior, assim o valor de Q ¢é atualizado:

Q(s.a); « QL —a).Q(s, @)y + alR(s @) +ymax Q(s’a)] (1)

a

Onde, s = Estado atual; a = acdo tomada no estado atual,
s' = proximo estado; a' = agdo tomada no préximo estado;
o = taxa de aprendizado; y = fator de desconto.

111. CONTROLE DE TRANSITO BASEADO EM
APRENDIZADO POR REFORGO

Um método simples e ja bem difundido utilizando o Q-
Learning é o QLC (Q-Learning Control). O QLC pode
também ser definido como método tabular de Q-Learning
e existe um namero limitado de conjunto de ac¢Ges neste
controle. Neste método um conjunto de acfes é uma
combinacdo de tempos verdes no semaforo em cada fase.
O tempo ciclico é variavel e baseado na demanda do
trafego. Estados séo formados a partir da média do tamanho
das filas. [3].

O processo de interacdo entre 0 QLC e um simulador
de trafego pode ser vista na Fig.1. Os tamanhos das filas
que formam o ambiente s&o enviados ao QLC e é proposto
um tempo verde para cada semaforo. Os tempos propostos
de seméforos verdes sdo selecionados pela lista de acbes
pré-definidas do método Q-Learning.

e ™
Ciclo do Semaforo

Tamanho das filas (Estado)

Atraso/Numero de carros
(Recompensa)

~_

Simulador de
Trafego

Controle por
Q-Learning

Tempo Verde (ac&o)

Fig. 1.- O processo de interacdo entre 0 QLC e um
simulador de trafego [3].

A recompensa pode ser definida como inversamente
proporcional ao tempo de atraso médio ao final de cada
ciclo para todas as vias que se interceptam. Isso significa
que existe um valor maior para casos com um menor tempo
médio de atraso.

Para obter os resultados de comparag¢do com o controle
de tempo fixo foi necessario antes especificar e melhorar a
funcdo de recompensa do algoritmo.

A funcdo de recompensa foi dividida em duas partes, a
primeira analisa a razéo de veiculos que passaram por cada
via, e fornece um valor numérico de recompensa
dependendo da razdo de carros que saiu em cada via. A
segunda parte analisa a melhor acéo possivel a ser tomada
naquele estado, dando prioridade para a fila com maior
tamanho.

Para complementar esta funcdo foi adicionado um
complemento para que 0 sistema receba recompensa



quando tomar a melhor decisdo possivel daquele estado,
dando prioridade para a fila de maior tamanho.

Com a funcdo de recompensa definida foram realizados
os testes de comparacdo com tempo fixo. O ambiente para
comparacdo foi montado utilizando o software SUMO [4]
com os seguintes parametros:

» Tamanho médio dos veiculos: 5m;

» Aceleracdo média dos veiculos: 1 metro por segundo;
» Tamanho da via: 100 metros;

» NUmero méximo de veiculos em cada via: 15;

» Tempo de simulacdo (simulador): 8 horas;

» Tempo de simulacdo (real): 22 minutos.

A distribuicdo de entrada de veiculos foi feita da
seguinte forma: foram definidas probabilidades de entrada
de veiculo por segundo, ou seja, se esta probabilidade
estiver definida em 20%, por exemplo, significa que ha
20% de chance de entrar um veiculo a cada segundo nas
vias, conforme a Tabela 1.

TABELA 1. PROBABILIDADES DE ENTRADA DE VEICULOS.

Horas Distribuigdo Via1 | Distribuigdo Via 2
1 20% 10%
2 10% 20%
3 5% 20%
4 5% 5%
5 18% 20%
6 6% 18%
7 2% 5%
8 16% 10%

Foram aplicados dois métodos de tempo fixo, um
fixado em 20 segundos de tempo semafdrico verde para
cada via, fechando um ciclo de 40 segundos, e outro com
tempos com variacdo determinada de acordo com a
definicdo da modelagem do ambiente, que se baseia na
probabilidade da demanda de veiculos de cada via. J& no
método Q-Learning foi utilizada uma tabela Q, treinada
com uma politica baseada no algoritmo de prioridade para
a fila mais longa ao longo de 20 horas de tempo real,
equivalente a 12 dias dentro do ambiente de simulagdo com
probabilidades distintas de entradas de veiculos. O gréfico
de aprendizado pode ser visto na Fig. 2, nota-se que o ponto
de convergéncia ocorre aproximadamente em 1000s, ou 25
ciclos do semaforo. No entanto, isso ndo representa que a
tabela Q foi completada com todas as agdes, mas que o
valor da recompensa ja esta saturado.

Para esta comparacdo o algoritmo foi ajustado para
aproveitar apenas os valores da tabela Q, sem realizar
nenhuma exploracgdo. Para realizar uma comparagdo com
tempo fixo foi necessério utilizar o mesmo ambiente, e ndo
levar em consideracdo o tempo de aprendizado e agBes
tomadas durante este tempo.

Os resultados da comparacdo podem ser vistos na Fig.3.
Houve diminuicdo do tempo de espera em 7335% (6,6
minutos) no tempo fixo e 3178% (2,8 minutos) no tempo
variado. Isso significa que um motorista teria um tempo de
espera médio de 6,7 minutos no tempo fixo e 2,9 minutos

no tempo variado, resultando em oito e quatro ciclos de
semaforo respectivamente, enquanto no semaforo
controlado pelo método QLC o tempo médio de espera
seria de 5,5 segundos, entdo o motorista esperaria em
média um ciclo de semaforo para sair da interseccéo.

TN

Recompensa
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Tempo ()
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Fig. 2.Gréfico de aprendizado durante o treinamento.
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Fig. 3. Comparacao entre tempo-fixo, tempo-variado e g-
learning

Isto representa uma melhora muito significativa, no
entanto, algumas observacbes devem ser levadas em
consideracdo. O ambiente foi modelado de forma a ser
dindmico, caso ele tivesse entradas constantes de veiculos
iguais nas duas vias, o tempo médio de espera dos dois
métodos provavelmente estariam mais préximos. Para uma
comparacdo com a realidade seria necessario modelar um
ambiente existente analisando o fluxo medio de veiculos
durante um periodo de tempo e também o tempo fixo de
controle semaférico utilizado neste ambiente. Como este
ndo era o objetivo desta pesquisa, esta atividade ndo foi
realizada, mas é uma possibilidade de extensdo do projeto.

Para simulagdo do algoritmo em hardware realizou-se
uma cossimulacéo dos blocos do sistema. Desta maneira, 0
comportamento da FPGA é emulado, permitindo assim
analisar os resultados obtidos em hardware dentro do
ambiente de simulacdo. Para isso, foram criados blocos



simplificados, gerados cédigos em VHDL e foi realizado o
testbench.

Para esta etapa, exigiu-se a parametrizacdo para a
conversdo de dados do tipo flutuante para ponto fixo e a
configuracdo de clock do hardware. A saida do sistema
com o simulador rodando junto com o sistema simplificado
em cossimulagdo é mostrada na Fig. 4. Os blocos sdo
divididos por ciclos de processamento, onde o bloco central
realiza o controle do algoritmo em geral e o bloco a direita
representa uma iteracdo basica do Q-Learning, no qual foi
implementado em hardware.

Atraso/Numero de Carros
(Recompensa)

Simulador
de Trafego

Tamanho das Filas
(Estado)

\ Tempo Verde
(Agdo) _—

A4

Tabela Q
(Ag8es x Estados)

Controlador Q-Learning
(Controle do Sinal de Seméforo)

A4

Valor Q

\.‘
"

—
Fig. 4. Sistema simplificado de cossimula¢do no Simulink.

O resultado obtido com a implementacéo do sistema foi
de uma baixa ocupagdo de hardware, conforme a Tabela 2,
0 que pode ser explicado pela robustez do modelo de FPGA
escolhido e a baixa complexidade do método Q-Learning
de apenas um agente de aprendizado. A aplicacdo
funcionou em tempo real com o simulador transito.

TABELA 2. SUMARIO DE OCUPAGAO DE HARDWARE

Sumario de Ocupagédo de Hardware

Ocupagcdo de Slice Logic | Utilizado | Disponivel |Ocupagéo

N° de Slice Registers 112 28,8 1%

Ne utilizado como Flip Flops 112

Ne of Slice LUTs 48 28,8 1%
Ne utilizado como légica 48 28,8 1%
Ne utilizando apenas 06 48

output

N° de route-thrus 30

Ne utilizando apenas O5 30

output

N° de Slices ocupados 32 7,2 1%
N° de pares utilizados de 128

LUT Flip Flop

N‘? _de Flip Flop né&o- 16 128 12%
utilizados

N° de LUT néao-ultilizados 80 128 62%
N° de pares LUT-FF 32 128 25%
completamente utilizados

N° de unique control sets 1

Ne° de slice register sites

lost to control set 0 28,8 0%
restrictions

N° de DSP48Es 2 48 4%
Média de Fanout of Non- 192

Clock Nets

IV. CONCLUSAO

Este projeto mostrou uma maneira simples de
implementacédo do algoritmo de Q-Learning no controle do
fluxo de veiculos, que mesmo com a falta de um ambiente
com mais complexidade e informagBes, foi possivel
verificar uma grande melhora se comparado aos métodos
convencionais de tempo fixo aplicados. Em um ambiente
dindmico, como o ambiente proposto e simulado, é
possivel afirmar que o método implementado apresenta
redugBes significativas no tempo de espera medio dos
veiculos, e de no maximo um ciclo semaférico de espera na
média para cada veiculo da via. Foi mostrado ainda uma
metodologia que abstrai a maioria dos conhecimentos
necessarios para realizar uma implementacdo em hardware
diretamente do software de desenvolvimento MATLAB®.

A principal vantagem na implementacdo em hardware
¢ a possibilidade de utilizar maltiplos agentes de
aprendizado, operando de modo concorrentemente. Por
consequéncia, 0 processo de aprendizagem torna-se muito
mais rapido, resolvendo assim um dos grandes problemas
dos métodos de aprendizado por reforco, o tempo de
convergéncia do sistema para tomada de decisdo com
recompensas 6timas.
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