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ABSTRACT

This study addresses the implementation of an intelligent system to control traffic lights
in a city, aiming to optimize traffic flow and reduce congestion. Given the problem of urban
congestion, the use of fixed-cycle traffic lights has proven to be inefficient in dealing with
heavy traffic. The objective is to develop a reinforcement learning model that adjusts traffic
light timings based on traffic intensity on each street.

Using the SUMO simulator, an urban traffic simulation was created to collect data such
as waiting time and vehicle volume. These data were used to train the reinforcement learning
model. The results showed that the proposed model reduced the average vehicle waiting time
by half compared to fixed traffic light timings.

In summary, this study presents an innovative approach to improve urban traffic flow,
using data processing techniques and reinforcement learning. The results suggest that the im-
plementation of an intelligent traffic light control system can significantly contribute to conges-
tion reduction and improve traffic efficiency in cities, with potential implications for the quality

of life of drivers and the economy of congestion-affected urban areas.
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RESUMO

Este estudo aborda a implementa¢do de um sistema inteligente para controlar seméforos
visando otimizar o fluxo de trafego e reduzir congestionamentos. O objetivo € desenvolver um
modelo de aprendizado por refor¢o que ajuste os tempos de semaforo com base na intensidade
do trafego em cada rua.

Utilizando o simulador SUMO, foi criada uma simulacao de trafego urbano para coletar
dados como tempo de espera e volume de veiculos. Esses dados foram utilizados para treinar o
modelo de aprendizado por refor¢o. Os resultados mostraram que o modelo reduziu o tempo de
espera médio dos veiculos pela metade em comparacao aos tempos de seméaforo fixos.

Em suma, este estudo apresenta uma abordagem inovadora para melhorar o fluxo de
trafego urbano, utilizando técnicas de processamento de dados e aprendizado por reforco. Os
resultados sugerem que a implementacao de um sistema inteligente de controle de semaforos

pode contribuir significativamente para a reducao de congestionamentos e melhorar a eficiéncia



do transito nas cidades, com potenciais implicacdes na qualidade de vida dos motoristas e na

economia urbana afetada pelo congestionamento.
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1 Introducao

1.1 INTRODUCAO E CONTEXTUALIZACAO DO TEMA

Um dos maiores problemas das grandes cidades no mundo atual € a superlotagdo do
fluxo de trafego ao redor da cidade. H4 uma quantidade extrema de veiculos nas ruas e avenidas,
0 que causa enormes congestionamentos nas cidade. Um dos fatores que contribuem com o
grande engarrafamento € a forma como os semaforos da cidade se comportam, muitas vezes de
forma pouco inteligente.

O objetivo do nosso projeto € criar um sistema inteligente para controlar os seméforos
de transito de um bairro. Esse sistema ird controlar o tempo em que cada semaforo alterna entre
as fases verde / vermelho de forma que o fluxo de transito seja o mais otimizado possivel na
regido. Dessa forma, possibilitando um transito mais justo e eficiente.

Neste sistema serdo elaboradas técnicas de processamento de dados que serdo extraidos
a partir da criagdo de um simulador no qual ird representar vias de transito de um determi-
nado local. Nossa simulac¢do conta com uma série de aspectos relevantes, como a configuracao
de rotas de transito, velocidade méxima das pistas, densidade do transito, a fim de torna-lo o
mais proximo da realidade possivel. Em uma segunda etapa, descrita posteriormente, os dados
apresentados durante as simulag¢des serao utilizadas pelo nosso sistema para atribuir um valor
discreto referente ao nivel do fluxo de transito (quanto maior o valor, mais elevado o transito)
que ocorre num determinado momento nas vias. Valor esse que serd importante para o treina-
mento do nosso modelo.

Por meio desse formato, a forma com que nosso modelo busca otimizar o fluxo de
transito € da reducdo ao maximo do tempo de espera médio dos veiculos presentes na simulacgao.

O modelo sera treinado por meio da técnica de aprendizado por refor¢co, um método
que possibilita a interagdo entre um determinado agente e ambiente, no qual esse agente realiza
acOes no ambiente, e aprende de acordo com os resultados de suas acdes. O objetivo desse
agente € maximizar as recompensas totais que o ambiente pode oferecer. Falaremos mais de-
talhadamente sobre o aprendizado por reforco e como ele se encaixa no treinamento do nosso

modelo no capitulo de Metodologia.

1.2 PESQUISAS REFERENTES AO TEMA

Pesquisas indicam que o grande congestionamento de transito em grandes cidades atra-
palham ndo apenas o tempo habil de deslocamento dos cidaddos, como também interfere ne-
gativamente na economia das cidades como um todo. Em 2018, na cidade de Boston (Estados
Unidos), por exemplo, estima-se que o congestionamento da cidade causou para os motoristas
uma perda de 164 horas, em média, presos no transito, consequentemente causando uma perda
econdmica de 4,1 bilhdes de ddlares para a cidade. Além disso também h4 estudos que apon-

tam que o extenso congestionamento afetam psicologicamente os motoristas, deixando-os mais



estressados no dia a dia e com comportamentos mais agressivos.

No Brasil, pessoas economicamente ativas nas capitais gastam diariamente cerca de 64,5
minutos em média presas em congestionamentos segundo o SEBRAE.

Um dos principais fatores que contribuem para esse cendrio € o fato de que a maioria
dos seméforos espalhados pelo mundo ainda utilizam o método do ciclo fixo. Neste método,
¢ calculado manualmente e previamente um tempo fixo para cada semaforo transitar entre os
modos verde e vermelho. Entretanto, essa forma, utilizada desde o inicio do século XX, é
considerada ineficiente e contribuinte para a superlotacdo no fluxo de transito. Recentemente,
passou-se a perceber uma nova perspectiva na forma com que os seméforos de transito atuam,
e a partir disso comecou a haver vérios estudos para a criagao de semaforos que consigam agir

de forma inteligente, visando a otimizacdo do fluxo de transito ao redor das cidades.

2 Metodologia

2.1 INTRODUCAO AO CAPITULO DE METODOLOGIA

Como dito no capitulo anterior, o objetivo € criar um sistema inteligente de controle
de semaforos que saiba otimizar o tempo de alternancia entre as fases verde/vermelho de cada
semaforo, de forma em que o fluxo de transito de uma certa regiao seja o mais eficiente possivel.
Nesse capitulo de metodologia iremos demonstrar de maneira aprofundada o passo a passo feito

para construcdo desse sistema.

2.2 TIPOLOGIA DE PESQUISA

Nesse topico especificaremos os métodos que utilizamos para desenvolver nosso projeto,
em termos de abordagem, pesquisa, fonte de dados e procedimentos.

A abordagem do projeto é do tipo quantitativa, pois realizamos uma andlise objetiva
com dados numéricos e graficos para identificar os niveis de congestionamento presentes em
determinada rua/avenida em um determinado instante.

Levando em conta os objetivos de pesquisa, nossa abordagem € do tipo exploratoria, pois
a pesquisa se baseia em um tema pouco explorado a nivel global até o0 momento. Ha muitas
regides ao redor do mundo que nunca implementaram sistemas de semaforos inteligentes em
suas cidades, tampouco relataram pesquisas profundas sobre o assunto.

Em relacdo a fonte de dados a abordagem ¢é do tipo laboratorial, pois estamos cole-
tando nossos dados através de um simulador de transito (ambiente controlado) onde, apesar de
determinados aspectos a respeito de sua estrutura serem definidos, as agdes dos veiculos sdo
randomicas, a fim de aproximar o modelo simulado da realidade.

Por fim, levando em conta os procedimentos de pesquisa, desenvolvimento e conclusoes

que obtivemos, nossa abordagem € do tipo experimental, onde o objetivo de nosso trabalho se



baseia em treinar e otimizar um modelo de sistema inteligente de seméaforos de modo que, para
alcancar resultados otimizados, € necessdrio realizar experimentos diversos e, com os dados
produzidos pelas experimentacdes, influenciar, de forma positiva ou negativa, agdes a serem

realizadas.

2.3 COLETA DE DADOS

Neste projeto, foi criada uma simulacdo de seméforos utilizando o simulador SUMO
(Simulation of Urban MObility).

O simulador SUMO (Simulation of Urban MObility) € uma ferramenta completa, aberta,
e flexivel para a simulacdo de trafego urbano. Ele permite a criacdo de cendrios complexos e re-
alistas, considerando diferentes tipos de veiculos, fluxos de trafego e infraestrutura viaria. Além
disso, ele fornece uma ampla gama de informagdes e métricas para avaliar o desempenho do
sistema de transporte, incluindo atrasos, tempos de viagem, consumo de combustivel, emissoes
de poluentes, entre outros.

No entanto, neste projeto optamos por utilizar apenas carros e duas métricas principais
para avaliar o desempenho do sistema de controle de seméforos: o tempo de espera e a quan-
tidade de veiculos em cada via. Essas métricas sdo consideradas importantes indicadores de
desempenho para o controle de semaforos em cendrios urbanos, pois ajudam a avaliar o con-
gestionamento e o tempo de espera dos usudrios. Ao utilizar essas métricas, nos aproximamos
de um modelo real onde nosso modelo poderia atuar juntamente com modelos de visao com-
putacional que podem fornecer esses dados em tempo real através cameras posicionadas em
semaforos.

Apesar de ndo utilizarmos todas as métricas disponiveis no SUMO, a ferramenta apre-
sentou diversas vantagens para a simulagdo de trafego urbano em nosso projeto. Uma dessas
vantagens € a sua API Python que permite a integracdo com outras ferramentas e o desenvolvi-
mento de algoritmos de aprendizado de maquina personalizados. Com a API Python do SUMO
€ possivel criar scripts personalizados para a coleta de dados e avaliagdo do desempenho do

sistema de controle de seméforos, como seré apresentado a frente.

2.4 TRATAMENTO E ANALISE DE DADOS

Nossa simulagdo consiste em um cendrio urbano formado por quatro cruzamentos in-
terligados (S1, S2, S3 e S4). Os cruzamentos sdo formados por duas vias horizontais de trés
faixas cada (A e C) e duas vias verticais de duas faixas cada (B e D). Esse tipo de configuracao
¢ bastante comum em dreas urbanas onde o trafego pode se tornar bastante intenso durante os
horérios de pico.

A escolha desse tipo de configuracdo para nossa simulacao se deve ao fato de que ela

apresenta desafios interessantes para o controle de semaforos. Com varias ruas convergindo em



cada cruzamento, € preciso ajustar os tempos de sinaliza¢do de forma adequada para garantir a
fluidez do trdfego e evitar congestionamentos.

Além disso, definimos que a velocidade maximas das vias serd de 40km/h (velocidade
definida pelo Cédigo de Transito Brasileiro - CTB para vias coletoras, como as simuladas) e os
semaforos atuardo da seguinte forma: cada estdgio amarelo terd duracao fixa de 3 segundos e
cada estagio verde/vermelho pode ter um valor varidvel entre 15 e 90 segundos. Essa faixa de
duracgao € limitada devido a possivel existéncia de pedestres atravessando ou aguardando para

atravessar as vias.

simulacao.sumocfg - SUMO 1.15.0 - o ®

|| Fie it settings Locate Simulation Window Help =l @ %
T e === =
&AW @ O ~© @

Figura 1: Estrutura da simulacao criada no SUMO

Para gerar o trdfego de veiculos nas ruas da simulagdo, utilizamos a configuragdo de
“veiculos por hora”’em cada via. Essa configuracdo permite que definamos a quantidade de
veiculos que devem ser enviados por hora em cada via da simulagcdo. Apesar do volume fixo
de veiculos por hora, a entrada deles na via é realizada de forma randomica. Buscando criar
um modelo similar a realidade, levando em conta momentos de picos nas ruas, foi definido a

quantidade de veiculos da seguinte forma:
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Figura 2: Fluxo de veiculos em cada via da simulacao por hora do dia

Em nosso ambiente simulado, os veiculos que por ele circulam possuem mais de uma
rota de saida possivel. Essa configuracdo € importante para que se reflita na simulagcdo as
condicoes reais de trifego em determinada drea. Cada veiculo possui uma de quatro possiveis
rotas, como mostrado na imagem abaixo (Figura 4). Essas rotas foram cuidadosamente esco-
lhidas de forma a refletir as condicdes reais de trafego na area simulada.

O fluxo de veiculos nas duas vias de trés faixas (A e C) é distribuido da seguinte forma:
10% dos veiculos viram na primeira direita, 66% continuam em linha reta até o fim da via,
14% viram na segunda esquerda e continuam em linha reta e os 10% restante viram na segunda
esquerda, depois viram na primeira esquerda e seguem em linha reta em direcao contréria a que

estavam no inicio do percurso.

@

Figura 3: Distribui¢do do fluxo de veiculos em vias de trés faixas



Figura 4: Distribui¢do do fluxo de veiculos em vias de duas faixas

Nas duas vias de duas faixas (B e D) o fluxo é distribuido da seguinte forma: 15% dos
veiculos viram na primeira direita, 50% continuam em linha reta até o fim da via, 20% viram
na segunda esquerda e continuam em linha reta e os 15% restante viram na segunda esquerda,
depois viram na primeira esquerda e seguem em linha reta em direc@o contraria a que estavam
no inicio do percurso.

Para testar a eficicia do modelo, realizamos uma série de testes com os tempos dos
semaforo definidos previamente, como € utilizado em grande parte do mundo atualmente, vari-

ando entre 15 e 90 segundos.
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Figura 5: Tempo de espera total médio em simulacdes com tempos de espera fixos entre 15 e
90 segundos

Em seméforos com tempos definidos previamente, o melhor resultado nos testes simu-
lados foi o de 15 segundos em cada estidgio de verde/vermelho. Nesta configuragdo o tempo
de espera médio dos carros que passaram pelo ambiente durante um dia completo foi de 11,28

segundos. Podemos observar a seguir os tempos de espera médio das vias de cada semaforo.

51
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Figura 6: Tempo de espera médio das vias do semaforo S1 na simulagdo com tempo fixo de 15
segundos
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Figura 7: Tempo de espera médio das vias do semaforo S2 na simulagdo com tempo fixo de 15
segundos
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Figura 8: Tempo de espera médio das vias do semaforo S3 na simulagdo com tempo fixo de 15
segundos
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Figura 9: Tempo de espera médio das vias do semaforo S4 na simulacdo com tempo fixo de 15
segundos
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2.5 APRENDIZADO POR REFORCO

O aprendizado por refor¢co € uma abordagem de Inteligéncia Artificial em que um agente
aprende a tomar decisdes através de interacdes com um ambiente. Nesse processo, o agente
recebe um feedback na forma de recompensas a cada a¢do tomada, com o objetivo de maximiza-
la ao longo do tempo. Com base nas recompensas recebidas, o agente aprende a associar as
acoes aos melhores resultados a fim de tomar decisdes mais acertadas no futuro.

Em nosso modelo, utilizaremos a abordagem para definir os tempos de cada estagio dos
semaforos com base em interacoes com o ambiente simulado. Através dessa técnica o modelo
serd capaz de processar informacdes espaciais e temporais relevantes para o trafego urbano,
permitindo aprender padroes complexos e tomar decisdes 6timas em tempo real.

Nesse contexto, as acOes sdo as diferentes combinagdes de tempos de seméaforo em
que o modelo pode escolher (em nosso caso 15 a 90 segundos) e as recompensas sdo valores
numéricos resultantes do tempo de espera e a quantidade de veiculos em cada cruzamento apos
a realizacao de determinada agdo.

A abordagem ¢ ilustrada abaixo:

Agente

Recompensa
Mes1

Acao

Ambiente =

Estado s, ;

Figura 10: Estrutura de aprendizado do modelo proposto

O estado (S) € uma representagdo do ambiente em um determinado momento, no caso o
inteiro mais proximo do resultado da quantidade total de veiculos parados (gvp) dividido por 5.
A recompensa (R) € um valor numérico que indica a qualidade/desempenho de uma
acdo tomada pelo agente em um determinado momento #. Seu valor consiste pelo inteiro mais
proximo da adi¢do de 10 ao tempo total de espera dos veiculos (tzev) dividido pela quantidade

total de veiculos parados (gvp) vezes —1 se gvp for maior que 0, sendo 0.
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Para o célculo da acdo (A), o tempo de duragdo dos estagios do seméforo, introduziremos
uma nova variavel em nosso modelo: o épsilon (€). Seu valor € utilizado para controlar a taxa
de exploragio do agente durante o processo de escolha de acdes. Epsilon é um pardmetro que
determina a probabilidade de o agente realizar uma acdo aleatdria ao invés da escolha de uma
acdo de maior qualidade testada anteriormente. Inicialmente, definiremos seu valor como 0,7 e,
a cada episddio, reduziremos seu valor gradualmente em 0,5%, permitindo que o agente confie
mais nas estimativas presentes em seu banco de dados. Por fim, o valor da acdo é definido da

seguinte forma:

1. Se o valor de épsilon (€) for maior que um valor aleatorio (X) ou o estado (S) ndo estiver
sido inicializado no banco de resultados, é escolhida uma acdo aleatéria entre as possiveis
(15 a 90 segundos de tempo de esperado).

2. Sendo, € escolhido o tempo de duracdo com melhor qualidade testado anteriormente.

qvp
s=|22] 1
5 (1)
”ﬂx—l—i—low, se qvp >0,
R = 5 @)
0, caso contrario.

rand A, seX <€|s & Ox,

A= (3)

max Q(s), caso contrario.
N

De forma simplificada, nosso modelo consiste em uma comunica¢do de mao dupla entre

o agente (modelo definidor de tempos) e o ambiente (semaforos):

1. Analisando o ambiente, o agente envia uma acdo para o ambiente (definir um tempo

especifico para o estagio verde/vermelho do seméforo).

2. Apo6s o ambiente realizar a agdo (finalizar o estagio solicitado), é retornado para o agente
dois valores resultantes: o estado (situacdo dos veiculos nas vias ao final do processo) e a

recompensa (qualidade da acdo realizada).

3. O processo € iniciado novamente.

A final de cada acdo realizada no contexto do aprendizado por refor¢o € realizado o
calculo e atualizacdo dos valores Q. Os valores Q representam as estimativas da qualidade de
uma acdo em um determinado estado, indicando o valor esperado de recompensas futuras que

podem ser alcangadas ao realizar essa agao.
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Durante o teste o agente interage com o ambiente tomando a¢des com base na politica de
decisdo estabelecida. Apds realizar uma acao e observar o proximo estado e a recompensa rece-
bida, o agente utiliza essas informagdes para atualizar o valor Q correspondente a agao tomada
no estado anterior. Acdes que resultaram em menor quantidade de carros parados resultam em
melhores valores Q.

O calculo do valor Q € realizado utilizando uma férmula que combina a taxa de apren-
dizado o com a recompensa imediata e o valor Q estimado do préximo estado, ponderada pelo
fator de desconto y. O fator de desconto € um parametro que indica a importancia relativa das
recompensas imediatas em comparacao com as recompensas futuras.

Inicialmente, todos os valores Q sao definidos como 0. A atualizagdo do valor Q é
realizada constantemente ao longo dos testes, permitindo ao agente refinar suas estimativas
e melhorar a qualidade das acOes tomadas. Conforme o agente continua a interagir com o
ambiente e coletar mais experiéncias, os valores Q se aproximam dos valores 6timos, refletindo

a acdo que leva a maior recompensa esperada em cada estado.

(S, A) = O(S, A;) + &Ry + Y maxg Q(Si+1, Ar) — Q(S, Ay)] 4)

3 Resultados finais e Conclusao

Para treinar o modelo de aprendizado por refor¢o no controle do tempo de seméforos
utilizamos uma maquina virtual da Amazon Web Services (AWS), especificamente a instancia
Infl. Essa maquina possui recursos otimizados para tarefas de inferéncia em aprendizado
de méquina e foi escolhida devido a sua capacidade de processamento acelerado. Todos os
parametros utilizados na versao satisfatéria do modelo sdo apresentados Tabela 1 (abaixo). O
treinamento completo simulou 200 episédios, ou seja, 200 dias completos, realizando testes e

ajustes dos dados. O tempo de treinamento total foi de 3 horas e 52 minutos.

Parametros Valor
Episddios 200
Epsilon & 0,7

Decaimento de épsilon 0,995
Fator de desconto y 0,9
Taxa de Aprendizado o¢ 0,03

Tabela 1: Parametros utilizados para o treinamento do modelo

Durante o treino, observamos uma melhora constante dos resultados e um aumento

continuo das recompensas obtidas pelo modelo de aprendizado por reforco (Figura 11). Essa
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evolucdo gradual foi um indicativo claro de que os agentes estavam aprendendo a tomar de-
cisOes mais eficientes no controle do tempo de semaforos.

Conforme as iteragdes do treinamento prosseguiam, os agentes demonstraram uma maior
capacidade de antecipacdo e adaptabilidade diante de diferentes situacdes de trafego. Foram ge-
rados 12 niveis de trafego, variando desde o menor, representando menos veiculos, até o maior,
representando um fluxo mais intenso.

A habilidade dos agentes em identificar e responder adequadamente a diferentes niveis
de trafego € um dos pontos fortes da abordagem de aprendizado por reforco. Essa flexibilidade
adaptativa permitiu que os agentes aprendessem a lidar com uma ampla gama de cendrios de

trafego, preparando-os para enfrentar situagdes reais com eficiéncia e eficicia.

a5

35
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5

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 BO B85 90 95 100105110115120125130135140145150155160165170175180 185190195 200
Episodio

Figura 11: Tempo de espera médio total durante cada episddio do treinamento

Para cada um dos 12 niveis de trafego, os agentes conseguiram alcancar valores 6timos
na tabela Q, representando a aprendizagem das melhores acdes a serem tomadas em cada es-
tado bem-sucedida (Figura 12). Essa capacidade de adaptacdo e generalizagdo € crucial para a
eficicia do controle do tempo de seméforos, pois permite melhorias significativas na reducdo
de congestionamentos, diminuicdo dos tempos de espera e otimizagdo do uso das vias, indepen-

dentemente do nivel de trafego enfrentado.
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Figura 12: Melhores resultados da tabela Q para os 12 niveis de trafego

Ap6s o treinamento dos agentes de controle de seméforos utilizando o aprendizado por
reforco, realizamos testes para avaliar o desempenho do modelo treinado. Os resultados foram
impressionantes, com um tempo de espera médio total nos seméforos de apenas 5,79 segundos.
Esse valor representa uma reducgdo significativa de 48,7% em relacdo ao melhor resultado obtido
nos testes com tempos fixos (11,28 segundos).

A comparagdo com os testes de tempos fixos é fundamental para validar a eficicia do
modelo treinado. Os tempos fixos sdo baseados em padrdes predefinidos e ndo sdo capazes de se
adaptar as mudancas no trafego em tempo real. No entanto, com o aprendizado por reforgo, os
agentes foram capazes de aprender a ajustar dinamicamente o tempo de abertura dos semaforos
com base nas condic¢des de trafego em cada momento.

Abaixo € possivel observar o tempo de espera médio nos semaforos. Comparando com
o melhor resultado das simula¢des com tempos fixos, é possivel observar uma grande melhora

durante todos os periodos do dia, especialmente entre os com maior fluxo de veiculos.
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Figura 13: Tempo de espera médio das vias do semaforo S1 na simulacdo de teste do modelo
treinado
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Figura 14: Tempo de espera médio das vias do semaforo S2 na simulacdo de teste do modelo
treinado
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Figura 15: Tempo de espera médio das vias do semaforo S3 na simulacdo de teste do modelo
treinado
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Figura 16: Tempo de espera médio das vias do semaforo S4 na simulacdo de teste do modelo
treinado

Os resultados obtidos neste projeto sdo altamente promissores e indicam a eficicia do
uso de aprendizado por reforco para o controle do tempo de semaforos. A reducao de 48,7% no
tempo de espera médio total nos semaforos em comparagdo aos testes com tempos fixos € um
indicativo claro da capacidade dos agentes treinados em otimizar o fluxo de veiculos.

E importante ressaltar que os resultados obtidos nesse projeto nio apenas demonstram a
eficacia do aprendizado por refor¢o no controle do tempo de seméforos, mas também apontam
para a necessidade de abordagens mais dinamicas e adaptaveis nessa drea. A gestdo eficiente do
trafego urbano € fundamental para reduzir congestionamentos, minimizar o tempo de viagem
dos usudrios e promover uma mobilidade sustentavel.

Embora esse projeto tenha alcangado resultados notaveis, € importante destacar algu-
mas limitacdes e recomendagdes para trabalhos futuros. Por exemplo, € possivel explorar a
combinacao de aprendizado por refor¢co com outras abordagens, como aprendizado supervisio-
nado e redes neurais, para obter ainda melhores resultados. Além disso, é importante conside-
rar a implementacao prética desse modelo em um ambiente real, avaliando sua escalabilidade e
interacao com outros sistemas de controle de trafego.

Um requisito essencial para a implementagao efetiva do controle do tempo de seméforos
através do aprendizado por reforco € a disponibilidade de dados precisos e em tempo real sobre
o trafego. Nesse sentido, a utilizacdo de cameras e algoritmos de visdo computacional desem-
penha um papel fundamental. Essa tecnologia permite capturar imagens em tempo real das vias
e, por meio de algoritmos avancados, processar essas imagens para extrair informacdes relevan-
tes, como a contagem de veiculos e seus estados nas vias. Essa tecnologia conta com pesquisas
em estado avangado e sendo aplicada em algumas cidades ao redor do mundo. Além disso,
outras tecnologias em desenvolvimento, como sensores ultrassonicos ou de visao dinamica, se
mostram capazes de fornecer os dados necessarios com possiveis melhores resultados, devido
a capacidade de funcionamento intermitente independente das condi¢des meteorologicas das

vias.
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Todos os cddigos utilizados no projeto podem ser acessados através do Github.

O texto foi elaborado por todos os autores em conjunto, como requisito para obtencao
do titulo de Bacharel em Ciéncia de Dados e Inteligéncia Artificial pela Pontificia Universidade
Catolica de Sao Paulo (PUC-SP), sob orientacdo do Prof. Dr. David de Oliveira Lemes.
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