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RESUMO

Na atualidade, a mobilidade urbana e a qualidade do ar sdo assuntos de destaque, de-
vido ao trafego intenso de veiculos e a emissao de poluentes dissipada na atmosfera. Na
literatura foi proposto um modelo de controle otimizado de semaforo utilizando Algorit-
mos Genéticos (AG). Estes algoritmos foram introduzidos neste contexto de controle de
trafego, buscando possiveis solugdes para a problematica de semaforos nos grandes cen-
tros urbanos. A andlise da dispersdo de poluentes torna-se um aspecto importante de ser
estudado e analisado, para que solugdes vidveis sejam implantadas visando a melhoria do
trafego urbano e da qualidade do ar. Assim, o estudo da dispersao de poluentes e de Algo-
ritmos Genéticos, com abordagem baseada em agentes, juntamente com simulacdes reali-
zadas no simulador de mobilidade urbana SUMO (Simulation of Urban Mobility), buscam
solucgdes satisfatorias para tais problemas. O AG realiza o cruzamento dos cromossomos,
neste caso os tempos dos semaforos, apresentando os melhores tempos de sinal verde e
o somatorio de cada um dos poluentes a cada ciclo de simulagcdo. As simulacdes foram
realizadas, os resultados obtidos comparados e as andlises mostraram que a utiliza¢do do
Algoritmo Genético € bastante promissor neste contexto.

Palavras-chave: Qualidade do Ar, Algoritmos Genéticos, Dispersio de Poluentes,
SUMO.



ABSTRACT

Nowadays, urban mobility and air quality issues are prominent, due to the heavy traf-
fic of vehicles and the emission of pollutants dissipated in the atmosphere. In the literature
a model of optimal control of traffic lights using Genetic Algorithms (GA) has been pro-
posed. These algorithms have been introduced in the context of control traffic. In order
to search for possible solutions to the problems of traffic lights in major urban centers.
The analysis of pollutant dispersion becomes an important aspect to be studied and evalu-
ated, so viable solutions are deployed in order to improve the urban traffic and air quality.
Thus, the study of the dispersion of pollutants and Genetic Algorithms with simulations
performed in Urban Mobility Simulator SUMO (Simulation of Urban Mobility), seek sat-
isfactory solutions to such problems. The AG uses the crossing of chromosomes, in this
case the times of the traffic lights, featuring the finest green light times and the sum of
each of the pollutants each simulation cycle. The simulations were performed and the
results compared analyzes showed that the use of the genetic algorithm is very promising
in this context.

Keywords: Air Quality, Genetic Algorithms, Dispersion of Pollutants, SUMO.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, a frota de veiculos nos grandes centros urbanos cresce de forma elevada
a cada ano, segundo dados do Departamento Nacional de Transito (DENATRAN)! , cau-
sando problemas de trafego aos motoristas, aos pedestres e a0 meio ambiente. Segundo
TURKY; AHMAD; YUSOFF (2009), cerca de 500 mil pedestres sio mortos nos cruza-
mentos de seméforos da China e da Espanha. Entretanto, o problema da mobilidade de
pedestres afeta cidades de todo o mundo, permitindo que a populacdo torne-se vulneravel
a atividade de caminhada (MELO, 2005). Os controladores de semaforos convencionais
alteram-se de maneira constante, sendo que este sistema calcula o tempo de ciclo com
base na carga média de trafego, desconsiderando a dindmica natural do mesmo, agra-
vando problemas de congestionamento e contribuindo desmedidamente com a dispersao
de poluentes na atmostfera.

Em TURKY; AHMAD; YUSOFF (2009) foi proposto um modelo de controle oti-
mizado de semaforo utilizando Algoritmos Genéticos (AG) em quatro vias, sendo uma
jun¢do e uma travessia de pedestres. Os Algoritmos Genéticos foram introduzidos neste
contexto de controle de trinsito com intuito de fornecer uma resposta inteligente de inter-
valo verde baseado em dados de carga de trafego dinamico, buscando resolver os diversos
problemas dos controles convencionais de trafego de veiculos.

Com a utilizagdo dos Algoritmos Genéticos, os autores (TURKY; AHMAD; YU-
SOFF, 2009) obtiveram resultados satisfatérios, considerando o desempenho do AG.
Neste trabalho, a juncdo de trafego possui cinco sensores, sendo quatro para a detec¢ao
do nimero de veiculos na pista e um quinto sensor que detecta a fila de pedestres. A partir
desta modelagem, o sistema calcula em quanto tempo um determinado veiculo percorre
uma pista com origem e destino definidos a priori.

Na analise deste trabalho, como também nos trabalhos referenciados neste texto, os
AG’s mostraram-se uma heuristica interessante e com resultados satisfatorios para este
estudo de caso, com implementacao consideravelmente rapida e simples.

Contudo, o estudo da dispersdo de poluentes neste contexto de trafego de veiculos e

o controle de semaforos torna-se de extrema importancia, justificando assim o propdsito

'www.denatran.gov.br
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deste trabalho. Através de novas técnicas e modelos inteligentes de sistemas de semaforos
pode-se melhorar o fluxo, tanto de veiculos como de pedestres, para que o transito seja
vidvel a todos e diminua a emissao e dispersao de poluentes no meio ambiente, melho-
rando assim a qualidade do ar (SILVA; MENDES, 2006; SOUZA; CARVALHO, 2011).
Desta forma, a proposta do presente trabalho € desenvolver um algoritmo genético,
tomando como referéncia o artigo de (TURKY; AHMAD; YUSOFF, 2009), que simule
as juncdes do centro da cidade de Rio Grande/RS, onde o trafego de veiculos é intenso,
visto que a populacdo do municipio teve um crescimento elevado devido a concentragdo
de empresas do polo naval (FEIJO; MADONQ, 2013). O simulador SUMO (Simulation
of Urban Mobility) sera utilizado para os cendrios de simulagdo, assim como uma anélise
da dispersao de poluentes através do controle de seméforos nesta drea especifica.
Contudo, este trabalho aborda um tema relevante para a sociedade, buscando a
interacdo da drea de Inteligéncia Artificial (IA) e Algoritmos Evolutivos, aos quais os
Algoritmos Genéticos estdo inseridos, visando o gerenciamento de semaforos e a reducao

da poluicao na regido especificada, centro da cidade de Rio Grande/RS.

1.1 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é desenvolver um Algoritmo Genético (AG) capaz
de auxiliar no gerenciamento de semaforos do centro da cidade de Rio Grande/RS e ana-
lisar, a partir de cenarios simulados no simulador SUMO, a quantidade de dispersdo de

poluentes nesta drea. Para alcancar o objetivo geral do trabalho, destacam-se:
e Estudar o simulador SUMO;

e Estudar como a Dispersdao de Poluentes causa impactos no meio ambiente, bem

como o gerenciamento de semaforos e Algoritmos Genéticos;
e Desenvolver o Algoritmo Genético que auxiliard nos cendrios de simulacao;
e Documentar o cdigo e respectivas funcoes;

e Simular cenarios, no estudo de caso escolhido (centro da cidade de Rio Grande/RS)
0s quais permita-se avaliar o gerenciamento de semaforos e a dispersao de poluen-

tes;

e Analisar os resultados obtidos.

1.2 Organizacao do Texto

A organizacdo do texto do presente trabalho apresenta-se da seguinte forma. O
capitulo 2 aborda assuntos de referéncia tedrica, tais como: Dispersdo de Poluentes, Al-

goritmos Genéticos, Agentes e o simulador SUMO utilizado no desenvolvimento deste e



12

os trabalhos relacionados. O capitulo 3 apresenta a proposta deste trabalho, bem como os
cenarios de cada uma das etapas de desenvolvimento do trabalho. O capitulo 4 apresenta

os resultados obtidos e o capitulo 5 as conclusdes obtidas e trabalhos futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serdo apresentados os assuntos estudados para o desenvolvimento deste
trabalho, dentre os quais, a dispersdo de poluentes, algoritmos genéticos, agentes e sis-
temas multiagentes e o simulador de mobilidade urbana SUMO (Simulation of Urban

Mobility). E também, os trabalhos relacionados aos temas desta dissertacao.

2.1 Dispersao de Poluentes

Atualmente, o estudo da dispers@o de poluentes emitidos na atmosfera ocupa lugar de
destaque, principalmente devido ao crescente numero do trafego de veiculos em grandes
centros urbanos. As elevadas concentragdes de poluentes, emitidos pelos veiculos, podem

trazer riscos a satude da populacdo e do meio ambiente (NUNES, 2013).

A qualidade do ar de determinada area € estabelecida pelos niveis de poluicao at-
mosférica, sendo as fontes emissoras denominadas estacionarias, tais como as industrias,
ou moveis, como por exemplo os veiculos em geral. Estas emissdes, muitas vezes desme-
didas, determinam a qualidade do ar na atmosfera (SCHMITT, 2006).

As condi¢des meteoroldgicas também sdo fatores que influenciam na dispersdo de
poluentes. A atmosfera pode encontrar-se instavel, neutra ou estdvel. Na primeira
condicdo, a dispersao ocorre de maneira efetiva, devido ao forte aquecimento da superficie
e auséncia de vento. Na condi¢do neutra, os ventos sao moderados ou céu encoberto per-
mitindo a dispersao de poluentes. E, a estdvel, dificulta o movimento de massas de ar,
sendo induzida por inversdes térmicas préximo ao solo, o que limita a dispersao de polu-

entes, ocorrendo principalmente a noite € com pouco vento (SCHMITT, 2006).

Segundo (GONCALVES; SOUZA, 1997), um poluente pode ser definido como qual-
quer substancia que esteja no ar, que em altos niveis de concentracao causa danos a satude
dos seres humanos, animais e plantas. Sendo, estes poluentes, divididos em duas cate-
gorias: (i) primérios: emitidos diretamente pelas fontes de poluicdo; e (ii) secunddrios:
formados na atmosfera através da reacdo quimica entre poluentes primarios € 0s consti-
tuintes naturais da atmosfera (GONCALVES; SOUZA, 1997).
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Tabela 1: Padrdes de poluicao do ar pelo Conselho Nacional do Meio Ambiente (CO-
NAMA) (CONAMA, 1990).

Niveis de Poluicao

Compostos Atencao Alerta Emergéncia
Di6xido de Enxofre SOy em pg/m? - 24 hrs ~ >= 800 >=1.600 >=2.100
Monéxido de Carbono CO em pg/m? - 8 hrs ~ >= 17.000 >=34.000 >=46.000
Di6xido de Nitrogénio NOy em pug/m3 - 1hr  >=1.130 >=12.260 >=3.000

O CONAMA ! (Conselho Nacional do Meio Ambiente) é o orgdo que regulamenta os
limites de emissdo de poluentes no Brasil. Dentre os poluentes emitidos pelos veiculos
destacam-se: monoxido de carbono (CO), hidrocarbonetos (HC), ozo6nio (0O3), diéxido de
enxofre (SO2), aldeidos (CHO), di6xido de carbono (CO2), 6xidos de nitrogénio (NOx)
e material particulado (MP). Os padrdes de emissdao dos poluentes CO, SO2 e NO2 sao
representados na Tabela 1, de acordo com a resolu¢do do CONAMA do ano de 1990.

Os poluentes considerados na anélise de dispersao deste trabalho correspondem a base
de dados de emissoes definida no simulador SUMO, sao eles: CO2, CO, HC, NOx, PMx

(Particulas ou Aerossodis em suspensdo no ar) e Consumo de combustivel.

2.2 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG’s) foram criados por John Holland juntamente com alu-
nos da Universidade de Michigan entre os anos 60 e 70. O objetivo de Holland era estudar
o fendmeno da “evolucdo”e reproduzi-lo de alguma maneira na computacao (AGUIAR,
1998). Segundo GOLDBERG (1989) era possivel obter uma versdao computacional do
processo de evolucdo e que esta seria capaz de resolver problemas semelhantes as carac-
teristicas da evolucao.

De acordo com o trabalho de Holland, o sistema era composto por uma cadeia de
bits (0’s e 1’s), chamados individuos. Estes individuos evoluiam até encontrar um melhor
cromossomo que atendesse um problema especifico. A solugao do sistema era encontrada
de modo automadtico e ndo-supervisionado, sendo que as informagdes fornecidas a este
compreendiam os ajustes de cada cromossomo.

A evolucdo natural, explorada pelos Algoritmos Genéticos no sistema proposto, esta
na capacidade dos cromossomos em analisar e combinar o melhor resultado. Isto é, os
AG’s foram criados com base nos processos genéticos dos seres vivos reproduzindo o que
ocorre na vida real, buscando solucionar problemas de grande complexidade computaci-

onal neste ambiente de evolu¢ao (AGUIAR; TOSCANI, 1997).

Em cada cromossomo dos individuos encontra-se codificado o conhecimento des-

'www.mma.gov.br/port/conama
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tes. Existem mecanismos de reproducdo que alteram esta formacao, dentre os quais 0s
mais utlizados sdo: Mutacao, o operador de mutacio € necessdrio para a introducao e
manutencdo da diversidade genética da populacdo analisada. Inversao, faz a inversao no
c6digo do cromossomo, e o0 Cruzamento também conhecido como crossover, realiza uma
troca com o material genético dos cromossomos geradores. Considerando o principio da
evolucgdo, através da qual os individuos mais adaptados possuem maior chance de sobre-
vivéncia, o crossover aumenta consideravelmente as chances dos individuos que possuam
caracteristicas ideais, consigam se perpetuar no decorrer do processo, visto que o nivel
de adaptacdo ao meio € de extrema importancia para a reprodu¢do com maior frequéncia
(AGUIAR, 1998; REZENDE, 2003).

Dentre algumas caracteristicas dos AG’s pode-se destacar, de acordo com (LINDEN,
2008):

e Paralelo: a populacio de solugdes € avaliada simultaneamente;

e Global: uma das caracteristicas mais importantes dos AG’s € esta, visto que es-
tes algoritmos ndo utilizam somente informacao local, ou seja, ndo ficam presos a
maximos locais. Por isto, sdo considerados uma técnica bastante adequada na busca

de solugdo para problemas complexos e reais;

e Aleatoriedade: os Algoritmos Genéticos ndo sdo considerados totalmente
aleatdrios, considerando que estes possuem componentes aleatdrios, pois utilizam

a informacdo da populag@o em questao para definir o proximo estado de busca;

e Descontinuidades na fun¢@o: os AG’s ndo utilizam informacdes de derivadas na sua
evolucdo e nem informagdo da vizinhanga para executar sua busca. Sendo adequa-
dos para funcdes com descontinuidade ou para aquelas que nao se pode calcular

uma derivada;

e Funcdes discretas e continuas: estes algortimos t€ém a capacidade de lidar com
funcgdes reais, discretas, booleanas e categdricas (ndo-numéricas), podendo tais
fungdes serem misturadas sem que haja qualquer dano a capacidade de resolucdo

de problemas pelos AG’s.

2.2.1 Funcionamento

Para o funcionamento de um Algoritmo Genético € necessario, antes de sua execugao,
atribuir uma codifica¢do de acordo com o problema em questdo e definir uma fungdo de
fitness, também chamada grau de adaptacao. Esta fun¢do deve retornar um valor numérico
proporcional a utilidade ou habilidade do individuo que o cromossomo representa. No
decorrer da execugdo, alguns pais s@o selecionados para a reprodugdo e posteriormente

recombinados para gerar os filhos.
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Segundo (AGUIAR, 1998) um AG funciona de acordo com o seguinte processo, O

qual é repetido tantas vezes quantas forem necessarias:

1. Uma determinada popula¢do de cromossomos € mantida no decorrer de todo o pro-

Cesso;

2. Um valor de adaptagdo € associado a cada cromossomo, sendo este diretamente

relacionado a fun¢do objetivo a ser otimizada;
3. Cada cromossomo codifica um ponto no espaco de busca do problema;

4. Dois cromossomos sdo selecionados de acordo com seus valores de adaptacdo
para serem os geradores de duas novas configuragdes, mediante um processo de

reproducao;
5. As novas cofiguragdes ocupam um espago na nova geragao.
A descricdo de um AG € composta por cinco componentes basicos (DAVIS, 1991):

e Uma representacdo, em termos de cromossomos, das configuracdes assumidas no

problema;

e Os parametros de entrada do AG tais como: tamanho da populacdo, nimero de

geragoes, taxas relativas aos operadores genéticos, entre outros;

e Uma forma de criar e/ou inicializar as configuracdes assumindo a ideia de

populacido inicial;

e Uma funcdo de avaliagdo que possibilite ordenar, classificar, valorar os cromosso-

mos de acordo com o objetivo do algoritmo;

e Operadores genéticos que gerem, produzam e/ou alterem a composi¢cdo dos cro-

mossomos no decorrer da reproducao.

A estrutura bésica de um Algoritmo Genético esté representada na Figura 1. A partir
do problema definido as etapas seguintes sdo executadas: inicializar populagdo, cdlculo
da aptidao (avaliacdo), solucdo encontrada, selecionar melhores, cruzamento e mutagao.
Posteriormente, pode-se observar o pseudo-codigo de um algoritmo genético, o qual mos-
tra passo a passo as interacoes realizadas pelo mesmo, de acordo com a representacdo da
Figura 1.

Deve-se observar a partir da estrutura basica que € necessaria uma adaptacdo do algo-
ritmo ao problema a ser solucionado, de forma que a funcdo de avaliagdo dependera do

problema em questao.
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Figura 1: Estrutura basica de um Algoritmo Genético
Fonte: (LINDEN, 2008).
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Algoritmo 1: Pseudo-c6digo do Algoritmo Genético

inicio

fin

t:=0

inicializa populacdo (t);

avalia individuos da populagdo (t);

enquanto condigdo de término ndo satisfeita faca
t:=t+1;
seleciona populacdo (t) da populacgao (t-1);
recombina individuos na populacao (t);
avalia individuos na populacao (t);

fim enqto
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2.3 Agentes e Sistemas multiagentes

Em meados dos anos 60, com o surgimento da internet e dos recursos tecnoldgicos,
possibilitou-se a ligacdo de computadores, distantes geograficamente, viabilizando assim
a globaliza¢do da economia (Rezende 2003).

Com esta globalizacdo milhares de computadores, e pessoas conectam-se buscando
rapido acesso as informacdes. Esta realidade traz a sociedade novos desafios, e com estes
a necessidade de avancgos nas dreas de Computagdo Distribuida e Inteligéncia Artificial,
as quais possibilitaram o desenvolvimento de métodos que auxiliam neste novo cenario
(Rezende 2003).

2.3.1 Agentes
2.3.1.1 Definicdo de Agentes

Segundo WOOLDRIDGE (2009), um agente € um sistema de computador (software)
inserido em um ambiente, que possui capacidade de realizar a¢cdes no mesmo de forma
autdbnoma, com a finalidade de cumprir objetivos especificos.

De acordo com (REZENDE, 2003), um agente pode ser considerado uma entidade
fisica ou virtual, com a capacidade de agir num ambiente, de se comunicar com outros
agentes e utilizar suas habilidades para atingir seus objetivos.

Para COPPIN (2010), um agente se caracteriza por ser uma entidade com capacidade
para realizar alguma tarefa, na maioria das vezes para auxiliar um usuario humano. Sendo
que estes podem ser do tipo bioldgico, robético ou computacional.

A partir destas defini¢cdes de agentes, t€m-se diversas dreas nas quais a utilizagcdo
de agentes se faz presente, assim como em: constru¢do de ferramentas CASE com
modelagem e desenvolvimento de agentes; controle e automacgao; telecomunicagdes,
E—Commerce; jogos e interatividade, gerenciamento de informacdes e sistemas de trans-
porte.

A Figura 2 representa uma arquitetura genérica de um agente interagindo com o ambi-
ente. Neste caso, consideram-se os sensores (dados de entrada) e os atuadores (dados de
saida) para que os agentes perecebam e atuem no ambiente. A partir dos dados de entrada,
sdo definidos os mecanismos e especificacOes para analise das informagdes coletadas, as

quais podem auxiliar na solu¢iao do problema em questao.

2.3.1.2 Classificacdo de Agentes

Os agentes sdo classificados de acordo com suas propriedades, estas compreendem:
autonomia, cooperagao, inteligéncia, capacidade de aprender, entre outras. A partir destes
parametros e inimeros outros, conforme relacionado nos itens a seguir descritos.

Segundo COPPIN (2010), os agentes sao classificados em:

e Reativos: os agentes reativos ou também chamados de reflexivos, reagem a eventos
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Figura 2: Arquitetura Genérica de um Agente
Fonte: (RUSSELL; NORVIG, 2010)

no ambiente em que estdo inseridos de acordo com regras previamente especifica-
das. No entanto, este tipo de agente possui desempenho indesejado para solucionar
problemas aos quais as regras nao estejam definidas, pois como este agente simples-

mente reage a estimulos, 0 mesmo ndo conseguiria adaptar-se a novas situagoes.

Porém, agentes reativos com um grau mais elevado de complexidade podem ser
desenvolvidos desde que, os dados de entrada de seu ambiente sejam combinados
com informag¢des do mundo, em que os agentes estdo envolvidos, e como suas a¢des

afetam este espaco.

Interface: um agente de interface pode ser visto como um assistente, que aprende
a realizar tarefas com o intuito de auxiliar um usudrio humano nas diversas
aplicacdes, na maioria das vezes estes agentes sdo considerados autdbnomos. Estes
agentes cooperam com O usudrio e nao precisam interagir com os demais agentes
do ambiente, entretanto alguns deles interagem com a finalidade de aprender com

outros agentes.

De acordo com MAES (1994), este tipo de agente possui quatro formas de apren-
dizado, visando ajudar o usuério: (a) analisando as a¢des do usudrio; (b) recebendo
retorno positivo ou negativo deste; (c) recebendo instrucdes explicitas e (d) soli-
citando auxilio de outros agentes. Um cldssico de agente de interface animado é
o Clip Word do sistema operacional windows, que surge para apoiar o usudrio em

momento de necessidade.

Informacao: os agentes de informacao, também denominados de agentes de coleta
de informagdes e agentes de internet, ajudam o usudrio a encontrar, classificar e
filtrar informagdes provenientes de inumeras fontes da internet. Estes podem ser

estaticos ou moveis, e também colaborativos ou independentes.

Os agentes de informagdo sdo uteis para a pesquisa na internet visto que as

informacdes encontram-se desorganizadas e na grande maioria das vezes ndo sdo
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objetivas para determinado assunto. Mesmo assim, estes agentes possuem dificul-
dades em apresentar precisdo nestas pesquisas, contudo os agentes de informacao
sofisticados tém a capacidade de analisar habito de navegacdo dos usudrios, bus-

cando documentos e informacdes relevantes aquele usudrio.

e Colaborativos: e por fim, os agentes colaborativos cooperam entre si para alcangar
objetivos. Estes agentes possuem capacidade limitada de aprendizagem, sendo as-
sim a finalidade deste tipo de agente é a combina¢ao de muitos agentes para que um

problema atinja solugdo satisfatoria.

Os sistemas que possuem agentes colaborativos t€ém a vantagem do paralelismo para
a busca da solucdo de forma mais rdpida e também, sdo considerados confidveis
pois agentes podem ser adicionados ao sistema buscando evitar possiveis falhas de

algum outro agente.

2.3.2 Sistemas Multiagentes

Os Sistemas Multiagentes estao inseridos na drea da Inteligéncia Artificial Distribuida
(IAD), sendo que segundo (ALVARES; SICHMAN, 1997) foi no final da década de 70
que ocorrem as primeiras tentativas de solucionar problemas de maneira cooperativa.

Para COPPIN (2010), sistemas multiagentes sdo uma combinacdo de agentes em um
sistema, na qual exploram-se a capacidade potencial de cada agente deste ambiente. Neste
contexto, cada um dos agentes que compde o sistema possui informacdes incompletas ou
insuficientes para resolver determinado problema. Sendo assim, quando estes encontram-
se inseridos em um sistema multiagente, possuem capacidade para a solucao deste.

Nos sistemas multiagentes, as propriedades de comunicacao e colaboracao sio consi-
deravelmente importantes. Desta forma, a comunicacdo é compreendida pela capacidade
dos agentes informar uns aos outros, por exemplo, mudangas no ambiente e novas des-
cobertas. E na colaboragdo, os agentes trabalham juntos para atingir um objetivo comum
(COPPIN, 2010).

Um exemplo de agentes competitivos pode ser visualizado em um jogo de xadrez,
onde uns agentes jogam contra os outros, buscando atingir um objetivo individual que
seria vencer o jogo. Por sua vez, agentes colaborativos buscam interagir de forma coope-
rativa para que um objetivo especifico seja alcangado, por exemplo, um sistemas de busca
de conteudo da internet.

Outra propriedade interessante dos sistemas multiagentes esta relacionada ao compor-
tamento dos agentes que compdem o sistema. Contudo, de acordo com COPPIN (2010),
o sistema com um todo possui a capacidade de resolver problemas complexos, sem que
cada um dos agentes, obtenha conhecimento do problema geral.

Os sistemas multiagentes s@o utilizados também, na solucdo de problemas que usam

algoritmos genéticos. Ou seja, a habilidade de aprender a solucionar novos problemas
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desenvolvidos em AG, € incorporada ao sistema. Dentre os diversos exemplos desta
utilizagdo pode-se citar o desenvolvimento de robds, nos quais sdo controlados por agen-

tes individuais.

2.4 SUMO - Simulation of Urban Mobility

O SUMO ? (Simulation of Urban Mobility) é um simulador microscépico de transito,
que foi desenvolvido em 2001 pelo Centro Aeroespacial Alemao (DLR), com o intuito de
auxiliar a comunidade de pesquisa de trafego de veiculos com uma ferramenta onde algo-
ritmos pudessem ser implementados e avaliados, sem a necessidade de obter um trafego
completo de simulagdo. Possui cddigo aberto e licenciado pela GPL (General Public Li-
cense), portitil e projetado para simular modelagens de redes rodovidrias de grande porte.

Nos ultimos anos, SUMO obteve uma considerdvel evolucao em seus utilitarios para
a modelagem de trafego, como importador de rede de vias com capacidade de leitura em
diferentes formatos, utilitirios de geracao de demanda e roteamento e simulagdo de alto
desempenho (KRAJZEWICZ et al., 2012).

Dentre as principais caracteristicas de SUMO destacam-se: possui todas as aplicacdes
necessdrias para simular uma rede de trafego, diferentes tipos de veiculos, os movimen-
tos dos veiculos ocorrem em espago continuo e tempo discreto, ruas com multiplas fai-
xas e mudanga de faixa, interface grafica para os usudrios, velocidade de execucao nas
simulacdes, interoperabilidade com demais aplicagdes em tempo de execug¢do, entre ou-
tras.

O software fornece uma biblioteca de emissdao de poluentes definido com base no
banco de dados da HBEFA 3 (Handbook Emission Factors for Road Transport) para todas
as categorias de veiculos. Os poluentes inseridos no simulador sao: CO2, CO, HC, NOx,
PMX e consumo de combustivel.

A ferramenta, além de realizar a simulacdo de trafego de qualquer regido, também
fornece um conjunto de aplicativos que auxiliam na execu¢do destas simulacdes em di-
versas situagdes de trafego. Os aplicativos do SUMO sao divididos em: Geracgdo de rede,
Geracao de Veiculos e Rotas, e Simulacdo (KRAJZEWICZ et al., 2012).

2.4.1 Geracao da Rede

O SUMO representa redes rodovidrias através de graficos, onde os nodos sao os cruza-
mentos, juncdes entre as ruas, e as pistas, arestas. As intersec¢des, podem ser substituidas
por um seméaforo com suas respectivas regras de sinais e as arestas sao conexdes unidire-
cionais entre dois nodos, de origem e destino, contendo um ndmero fixo de pistas. Uma

pista contém a geometria, as informagdes sobre as classes de veiculos e a velocidade

2
3

WWW.SUMOo-Sim.org
www.hbefa.net
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maxima permitida (KRAJZEWICZ et al., 2012).

O software utiliza dois aplicativos para construgdo das redes: netgenerate, € uma
aplicacdo do SUMO que fornece trés mapas diferentes, manhatan consiste numa rede
de grade, spider-net para redes circulares e rede aleatéria. O netconvert, importa mapas
digitais através de uma ferramenta usada neste trabalho, OpenStreetMap®.

Esta ferramenta realiza a importagdo do mapa a partir de uma busca, o arquivo é
gerado na linguagem XML (Extensible Markup Language) permitindo o controle, por
parte do programador, de toda a rede rodovidria em questdo. Este XML € dividido em
cinco arquivos: descri¢do dos nodos da rede, bordas, tipos de bordas, conexdes entre a

rede e semaforos.

2.4.2 Geracao de Veiculos e Rotas

O simulador SUMO possui simulacdo de trafego microscopico, sendo cada veiculo
dado por um identificador, pelo horario de partida e a rota percorrida por este através da
rede. Neste contexto, entende-se por rota todas as bordas de origem até o destino que o
veiculo percorrerd (KRAJZEWICZ et al., 2012).

Cada veiculo pode ter um tipo, por exemplo, carro de passeio, 6nibus, motocicleta,
entre outros, estes possuem ainda, as propriedades e varidveis do modelo utilizado. Os
veiculos podem ser atribuidos a métodos de classes de poluentes ou emissao de ruido e
varidveis adicionais para configuracdo destes dentro da interface de simulacgao.

A ferramenta possui aplicacdes que utilizam diferentes fontes de informacgdo para a
criacdo de uma demanda de trafego de determinada rede. Em cendrios de grandes cidades
sdo utilizadas matrizes do tipo O/D, origem e destino, que descrevem a movimentacao
do trafego entre as Zonas de Andlise de Trafego (TAZ) em nimero de veiculos por hora.
Porém, muitas vezes, uma matriz € criada para simular um unico dia, o que torna impre-
cisa a simulagdo para o trafego microscépico de uma rede.

Outra aplicacdo disponivel no SUMO ¢€ a Od2trips que consiste na conversao de matri-
zes O/D para viagem de um tnico veiculo. Na Od2trips pode ser considerada determinada
carga horaria como entrada adicional, permitindo a divisao dos fluxos didrios em fatias de
horério realista.

O SUMO possui ainda duas aplicacdes para computacao de rotas: jtrrouter e dfrouter.
A primeira aplicacao, jtrrouter, calcula rotas de veiculos no SUMO utilizando diferentes
defini¢cdes de quantidade e percentual de retorno nas intersecdes. A segunda, dfrouter,
usa valores de loop de inducdo para calcular as rotas (KRAJZEWICZ et al., 2012).

2.4.3 Simulacao

A simulacdo no SUMO ¢€ realizada em tempo discreto, tendo por padrio o com-

primento de 1 segundo. Este valor pode ser abaixo de 1 milissegundo. Internamente,

4www.openstreetmap.org
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o tempo € representado em microssegundos e armazenados como valores inteiros. A
duracdo méaxima de um cendrio é de 49 dias e o ambiente de simulacdo € continuo, a
posi¢ao do veiculo estd determinada por sua posi¢ao atual sobre a pista e a distancia deste
corresponde ao inicio da mesma até a localizagdo deste veiculo.

O deslocamento dos veiculos pela rede € calculado pelo modelo car-following, consi-
derando que o veiculo seguidor ajusta sua velocidade a partir de um estimulo gerado pelo
veiculo lider. O SUMO utiliza o modelo car-following estocéstico desenvolvido por Ste-
fan Krauss (KRAJZEWICZ et al., 2012) por padrao, sendo escolhido por sua simplicidade
e velocidade de execucao.

Atualmente, SUMO possui duas versdes para a simulacdo de trafego. A aplicacdo
SUMO que roda por linha de comando, SUMO.EXE, e a SUMO-GUI.EXE com interface
de usudrio. Esta segunda aplica¢do pode ser configurada de acordo com a necessidade do
usudrio e desenvolvedor.

SUMO ainda permite gerar diversas saidas para as simulacdes, que abrangem
veiculos, pistas, informacdes sobre viagens dentre outros. Além disso, simula a dispersao
de ruidos e de poluentes e os arquivos gerados com essas informacdes estao no formato
XML (KRAJZEWICZ et al., 2012).

No ambiente de simulagdo pode-se criar uma rede hipotética, adicionando os res-
pectivos parametros (edges, nodes e lanes) para a geracdo do cendrio. A partir destas
configuracdes, constrdi-se 0 arquivo com as rotas as quais os veiculos percorrerao.

Também, pode-se especificar nas jungdes das ruas, os semdforos que deseja-se in-
serir no ambiente. Cada um destes possui um id, bem como as lanes para possiveis
manipulagdes nos arquivos de simulacao.

Para a especificacdo de mapas de cidades, SUMO permite a importagdo de arquivos
XML, através de ferramentas para geracdo de redes vidrias, os quais estes sdo configura-
dos para o ambiente do simulador (KRAJZEWICZ et al., 2012).

O SUMO permite ainda a geracdo de relatorios baseados na simulacdo realizada.
Sendo os mais comuns, posi¢des do veiculos, informacdes de viagens, rotas de veiculos e
estatisticas, estes estdo disponiveis em linha de comando. Para demais informagdes sobre
as simulacdes, os mesmo devem ser definidos a partir de arquivos adicionais, inseridos no
arquivo de configuracio do simulador.

Estes relatorios geram informacdes baseadas em veiculos, tais como: posi¢oes dos
veiculos ao longo do tempo, os quais contém posi¢des e velocidades de todos os veiculos
a cada ciclo; e também posi¢des dos veiculos ao longo do tempo para um determinado
tipo de veiculo.

Detectores simulados, tais como: detectores de indug¢ao simulada; cameras de movi-
mento; entrada e saida de veiculos simulados.

Informacdo agregada ao veiculo: informagdes de viagem agregada de cada veiculo.

Rotas de veiculos: estatisticas sobre o estado corrente da simulacao. Também os relatorios
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de semaforos, os quais geram Informacdes sobre os estados dos semaforos, informacdes
sobre os ciclos de um seméforo especifico, responsavel por uma determinada intersecc¢ao;
e cameras acopladas aos semaforos para captar os veiculos.

A cada versdo lancada do simulador, os desenvolvedores buscam solucionar os

possiveis problemas das versoes anteriores e desenvolver novas aplicagdes para 0 mesmo.

2.5 Trabalhos Relacionados

Atualmente, diversos estudos sobre o controle de semaforos sao realizados e analisa-
dos visto que a demanda de trafego aumenta consideravelmente a cada ano, sendo assim
o planejamento destes dispositivos torna-se imprescindivel. O impacto causado no meio
ambiente, pelos poluentes emitidos pelos veiculos, gera diversos problemas a saude da
sociedade e a qualidade do ar atmosférico (BORN; ADAMATTI, 2013).

Na literatura, vdrios trabalhos utilizando as técnicas da Inteligéncia Artificial (IA),
Sistemas Multiagentes (SMA) e Computagdo Evoluciondria (CE) estdo sendo estudados
dentro do contexto de gerenciamento de recursos naturais devido a forte influéncia na
qualidade de vida da populacdo. A dispersdao de poluentes € objeto de estudo, principal-
mente nos grandes centros urbanos e industriais como a cidade de Rio Grande/RS, onde
existem fontes emissoras de poluentes e o trafego de veiculos € intenso (NUNES, 2013).

No trabalho de SILVA; MANFREDINI (2010) pode-se constatar a aplica¢do da In-
teligéncia Artificial (IA) no controle do trafego rodovidrio. O objetivo deste projeto foi
a utilizacdo de conceitos dos Algoritmos Genéticos (AG), juntamente com o simulador
de trafego Tango, para otimizar os tempos dos semaforos e melhorar assim o trafego de
veiculos na cidade de Sdo Paulo.

De acordo com os autores, o trabalho encontra-se dividido em trés etapas: andlise
de trafego da cidade de Sao Paulo, identificacdo dos simuladores de trafego existentes
e a concepcao de um plano de engenharia de software para o desenvolvimento do novo
simulador proposto. Portanto, os resultados obtidos no projeto mostraram-se favoraveis
a utilizacdo dos AG’s devido a um aumento significativo de desempenho na configuragdo
do mapa proposto pelos autores, comprovando assim a eficicia do uso dos Algoritmos
Genéticos (SILVA; MANFREDINI, 2010).

Em HEINEN et al. (2013) foi proposto o controle de semaforos utilizando Redes
Neurais Artificiais com Fun¢des de Base Radial, o qual consiste no aproveitamento dos
recursos disponiveis ja existentes no sistema de trafego atual, buscando melhorar o de-
sempenho do trafego. Para que este desempenho seja mais eficiente conceitos de Apren-
dizagem por Refor¢co (AR), Redes Neurais Artificiais (RNAs) e Sistemas Multiagente
(SMA) foram utilizados (HEINEN et al., 2013).

Para que o controle inteligente de sinais de transito seja possivel, foram aplica-

dos os conceitos anteriormente citados juntamente com a utilizacdo do simulador IT-
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SUMO (Intelligent Transportation System for Urban Mobility), sendo uma ferramenta
para simula¢do de trafego amplamente realistica e desenvolvida no laboratdrio de siste-
mas multiagente (MASLab) da UFRGS.

Os resultados alcancados neste trabalho mostraram que o modelo obtém melhores
respostas para os tempos de semaforos, utilizando os conceitos propostos, em relacao aos
mesmos de tempo fixo. Sendo assim, a reorganizagao das vias de transito através de es-
tratégias inteligentes torna-se viavel e eficiente na resolu¢do de problemas de mobilidade
urbana (HEINEN et al., 2013).

Segundo RETORE et al. (2006) o emprego de Sistemas Multiagente (SMA) no con-
trole de trafego urbano torna-se bastante vidvel. Este trabalho propde a utilizacao da teoria
de Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD) para a andlise da relacdo existente entre a or-
dem de abertura dos seméforos de um cruzamento e o tempo médio de espera por parte
dos motoristas (RETORE et al., 2000).

A proposta consiste em analisar trés cendrios de simulagdo de sociedades de agentes
reativos visando modelar comportamentos sociais de seres humanos. Os autores utiliza-
ram o ambiente computacional SIMULA, desenvolvido na linguagem Java sendo dividido
em dois médulos: mddulo de definicao e médulo de execucdo, que realiza a simulagdo
de aplicacdes baseado em agentes reativos. Por sua vez, estes agentes reativos possuem
caracteristicas de uma malha vidria, buscando representar situacdes do mundo real (RE-
TORE et al., 2006).

Através dos resultados obtidos a partir da simulagcdo dos cendrios propostos pode-se
analisar o grau de impacto que escolhas aparentemente simples podem acarretar em um
sistema de transito. De acordo com os cenarios simulados, dois semaforos foram confi-
gurados para abrirem simultaneamente, fazendo com que o tempo médio de espera dos
veiculos fosse reduzido consideravelmente. Desta forma, pode-se dizer que a replicacao
desta configuracdo em situagdes reais de transito traz vantagens significativas aos usudrios
das vias de trafego (RETORE et al., 2000).

O trabalho relatado por MELO (2005) apresenta medidas que favorecem a mobili-
dade e acessibilidade de pedestres nas areas urbanas, considerando o ambiente de transito
e os componentes que fazem parte do mesmo como: as pessoas, as vias, os veiculos,
o planejamento das politicas publicas, estruturais, operacionais e da legislacdo. Identi-
ficando assim, os problemas referentes acidentes com pedestres e elaborar um conjunto
que acdes visando contribuir na redu¢do do nimero de atropelamentos dos mesmos nas
vias de transito no centro da cidade de Fortaleza/CE (MELO, 2005).

O estudo de acdes e medidas de planejamento urbano, de infraestrutura e aplicacdo
de programas educacionais sdo amplamente citados no trabalho. Dentre estas agodes,
destacam-se, segundo o autor: identificacdo das dreas de interesse, avaliacdo das
condicdoes de infraestrutura oferecida, caracteristicas fisicas e socioeconOmicas dos

usudrios, estudo dos impactos da utilizacdo do solo e avaliacdo das demandas de via-
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gens e do desempenho dos meios de transportes disponiveis (MELO, 2005). Sendo este
conjunto de medidas indispensdveis, do ponto de vista do autor, para que a problematica
dos pedestres seja a0 menos amenizada.

O trabalho de TURKY; AHMAD; YUSOFF (2009) tem o propésito de apresentar um
estudo do controle otimizado de seméforo utilizando Algoritmos Genéticos (AG). Sendo
composta de quatro vias, juncdo com duas pistas e uma travessia de pedestres. Inicial-
mente, os autores criaram um modelo de projeto para semaforo, onde foram simulados
cinco sensores na via, quatro destes detectam o nimero de veiculos na pista e o quinto a
fila de pedestres. Este sistema, calcula o tempo que um veiculo leva para percorrer uma
via com uma origem O e um destino D. O modelo possui varidveis de entrada e saida
para compor o algoritmo e é simulado em dois modos: estdtico e dinamico (TURKY;
AHMAD; YUSOFF, 2009).

Para projetar as regras de conducdo dos veiculos utilizou-se um Automato Celular
(AC), pois este possibilita representar eventos significativos que ocorrem durante os con-
gestionamentos, paralisacao de trafego, retorno de movimento e assim por diante. Foi
desenvolvido um algortimo para representacdo destas regras € um modelo do algoritmo
genético utilizado.

As simulagdes foram realizadas nos modos citados anteriormente, estatico que corres-
ponde ao tempo de ciclo fixo, e o dindmico com a utilizacdo do AG. Para os resultados
obtidos foram consideradas: a duragdo do tempo de viagem nos dois modos, a fila de
veiculos e de pedestres que aguardam no sinal vermelho. Também nos dois modos pode-
se concluir que nos trés cendrios o desempenho do modo dinamico, com AG, € conside-
ravelmente superior devido a sua flexibilidade, pois € capaz de calcular o tempo de verde
ideal com base no numero de veiculos e pedestres no sinal vermelho e o comprimento da
fila destes (TURKY; AHMAD; YUSOFF, 2009).

A partir dos trabalhos citados neste capitulo pode-se concluir que, as técnicas men-
cionadas trazem diversos beneficios ao estudo do controle de seméaforos do trafego ro-
dovidrio. Juntamente com estes conceitos ¢ tomando como base a ideia de (TURKY;
AHMAD; YUSOFF, 2009), expandida para duas jun¢des de seméforos incialmente, o
proposito deste trabalho € também analisar o impacto da dispersao de poluentes tendo
como cendrio o centro da cidade de Rio Grande/RS.

Outro trabalho relatado neste capitulo, que menciona o estudo de recursos naturais
e dispersdao de poluentes foi proposto por (NUNES, 2013), onde foi realizado o estudo
da dispersao de poluentes atmosféricos através da aplicacao de modelos computacionais,
considerando a cidade de Rio Grande/RS como estudo de caso visto que a quantidade de
fontes poluidoras mostra-se significativa. Dentre os modelos metereoldgicos estudados
destacam-se neste trabalho, o ISC (Industrial Source Complex) e o CALPUFF (Califor-
nian Puffs).

Um modelo hipotético de evolug¢do dos impactos ambientais foi desenvolvido e pos-
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teriormente testes foram realizados com estes dois modelos metereolégicos. Com os da-
dos de saida gerados pelos modelos ISC e CALPUFF foi possivel analisar os resultados
obtidos. Estas andlises, mesmo que preliminares, desmonstraram que no decorrer dos
periodos simulados ocorrem situacdes de alerta em que, os niveis de poluicao definidos
pelo CONAMA sdo ultrapassados segundo os resultados obtidos no trabalho (NUNES,
2013).

Outro trabalho recentemente desenvolvido foi de (DESSBESELL, 2015), onde agen-
tes inteligentes foram empregados no estudo do controle de trafego, em um ambiente de
simulacao multiagente, com intuito de reduzir os problemas causados pelos congestiona-
mentos, o estudo de caso ocorreu em uma regido da cidade de Porto Alegre/RS.

Para o desenvolvimento do trabalho, o autor utilizou o simulador de traifego SUMO,
dados reais sobre a programac¢do semafdrica do local e também o volume de trafego de
alguns cruzamentos da drea especifica foram utilizados. A partir deste contexto, um
semaforo inteligente foi desenvolvido, o qual aplica uma heuristica em forma de algo-
ritmo de controle para a tomada de decisdes. Contudo, foram comparados os resultados
obtidos nas simulagdes, com e sem o semaforo inteligente, onde os resultados foram con-
siderados relevantes (DESSBESELL, 2015).

Os trabalhos apresentados nesta secdo sintetizam os temas abordados na atualidade e
a importancia de estudos realizados nas dreas da IA como um todo, também os AG’s e
sistemas multiagentes, gerenciamento de semaforos e dispersdao de poluentes.

A presente proposta possui cardcter interdisciplinar, buscando técnicas e métodos que
auxiliam no estudo de recursos naturais, como a dispersdo de poluentes. Observa-se a im-
portancia deste estudo visto que a cada ano, em grandes centros urbanos, a polui¢do torna-
se uma preocupacdo da sociedade. O trafego de veiculos contribui bastante com o au-
mento desta poluicdo, desta forma neste trabalho desenvolveu-se um Algoritmo Genético
que busque auxiliar no gerenciamento de seméforos, visando a diminuicdo da dispersao
de poluentes, na area do centro da cidade de Rio Grande/RS.

Através das pesquisas realizadas para a realizacdo deste, ndo evidenciou-se trabalhos
com os temas abordados no trabalho realizado.

A Tabela 2 sumariza os trabalhos correlatados neste capitulo e as técnicas e recursos

utilizados pelos mesmos.



Tabela 2: Sumarizacdo dos trabalhos relacionados e técnicas utilizadas

Trabalho IA AG SMA Recursos Gerenciamento Dispersao de Poluentes
Naturais de Semaforos

(BORN M.B.; SOUZA, 2015a) et al. Sim Sim Sim Sim Sim Sim

(DESSBESELL, 2015) Sim - Sim - Sim -

(BORN; ADAMATTI, 2013) - - Sim Sim - Sim

(SILVA; MANFREDINI, 2010) Sim Sim - - Sim -

(HEINEN et al., 2013) et al. Sim - Sim - Sim -

(RETORE et al., 2006) et al. Sim - Sim - Sim -

(MELO, 2005) - - - - Sim -

(TURKY; AHMAD; YUSOFF, 2009)  Sim Sim - - Sim -

8¢
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2.6 Consideracoes

Neste capitulo foram abordados os assuntos relevantes para o desenvolvimento deste
trabalho. A partir do estudo destes temas foi possivel a constru¢cdo e embasamento para a
proposta desta dissertacao.

Na secdo de Dispersdo de Poluentes, buscou-se embasamento tedrico sobre o assunto
e a relevancia do estudo deste tema para a mobilidade urbana e a sociedade. Bem como,
referencial de trabalhos que foram desenvolvidos no decorrer dos anos. Foram apresenta-
dos a categoria dos poluentes e os padrdes de polui¢do do ar, definidos pelo CONAMA.
Identificou-se também, quais sdo os poluentes emitidos pelos veiculos e os que sao defi-
nidos no simulador SUMO.

A segunda secdo apresentou o estudo dos Algoritmos Genéticos, o histérico dos mes-
mos, principais caracteristicas e operadores utilizados. O funcionamento dos AG’s fo-
ram descritos e a representacdo da estrutura bdsica, tanto em pseudo-codigo quanto em
fluxograma foram apresentados. Justificando assim, a escolha desta técnica para o de-
senvolvimento do trabalho, pois através do contetido estudado pode-se constatar que a
implementagdo dos AG’s € rapida e simples. No capitulo a seguir, também pode-se con-
cluir que a utilizacao de Algoritmos Genéticos estd amplamente disseminada e que apre-
senta resultados satisfatérios aos estudos realizados.

Na terceira secdo, o estudo sobre Agentes e Sistemas Multiagentes foi descrito, bem
como as defini¢des, classificacdo dos agentes, a arquitetura genérica e tipos de agentes.
Em sistemas multiagentes, as propriedades e exemplos destes sistemas foram apresenta-
dos com o intuito de aprimorar o conhecimento na drea. O estudo sobre o tema mostrou-se
relevante e interessante, pois conclui-se que, o ambiente de simulagdo do SUMO € um re-
curso que pode ser visto como um sistema multiagente e os veiculos e semaforos inseridos
neste, sao os agentes da aplicacdo.

Na secdo seguinte, os principais aspectos do simulador SUMO foram abordados,
tais como, caracteristicas da aplicacdo,geracdo de uma rede de trafego, de veiculos e
rotas e como se comporta a simulacdo. A escolha do simulador para esta proposta,
além das caracteristica mencionadas no texto, o SUMO apresenta evolucao constante da
implementagdo e download gratuito das versoes.

Por fim, este capitulo possibilitou o entendimento dos conceitos, considerados impor-
tantes para o desenvolvimento deste trabalho, bem como o que tém sido desenvolvido
sobre o tema na atualidade, motivando a autora a identificar problemas relacionados aos
estudos realizados e propor um estudo de caso buscando minimizar, neste contexto, a

emissdo de poluentes atmosféricos.



3 METODOLOGIA

Para o desenvolvimento desta dissertacdo foram pesquisados trabalhos recentemente

desenvolvidos sobre o tema proposto, apresentados na Tabela 2 do capitulo de Referencial

Tedrico. A partir desta analise detalhada, percebe-se a necessidade de avaliar a quantidade

de dispersao de poluentes emitidos pelos veiculos.

Desta forma, o gerenciamento de semaforos, auxiliado pela utilizacdo dos Algorit-

mos Genéticos, na drea especificada para a aplicacdo deste trabalho, visa a reducdo da

polui¢do como forma de contribuir para problematica de trafego de veiculos e a emissao

de poluentes.
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3.1 Procedimentos metodolégicos

O fluxograma da proposta desta dissertacdo estd representado na Figura 3, o qual

busca atingir os objetivos especificos deste trabalho.

3.1.1 Geracao dos dados no SUMO e implementacao do AG (Etapa 1)

A primeira etapa deste trabalho subdivide-se em quatro blocos: a) gerar simulagdo
no SUMO; b) capturar os tempos de semédforos do SUMO; c) configurar os tempos de
semaforos no AG e d) realizar operagdes do AG e escolher os individuos com melhores

fitness.

e Gerar simulagao no SUMO

A geracdo de uma rede rodovidria no SUMO pode ser feita de duas formas, o
usudrio define através de coordenadas (latitude e longitude) a sua propria malha
vidria, criando as arestas (pistas) e os nodos (cruzamentos ou juncdes) e definindo
as rotas percorridas pelos veiculos. O mapa de uma cidade ou pais também pode
ser gerado a partir da exportacdo de um arquivo xml da ferramenta Openstreetmap

(OSM), representada na Figura 4.

Na Figura 5, observa-se a representacao do mapa da cidade de Rio Grande no si-
mulador SUMO. Nesta visualiza¢do, no retangulo em vermelho, estdo situadas as

ruas do centro da cidade, estudo de caso deste trabalho.

A OSM foi fundada por Steve Coast no ano de 2004, os dados sao publicados sob
a licenca de Open Database License e sua comunidade compreende paises como o
Brasil, Portugal, Angola e Mocambique. A criagdo dos mapas € realizada a partir
de dados de dispositivos portéteis de GPS, fotografias aéreas, de fontes livres ou

por conhecimento local.

Uma das caracteristicas interessantes desta ferramenta € a possibilidade de edicdo
dos mapas, sendo esta a motivagdo para a criagdo de OSM, visto que grande parte

das ferramentas possuem restricoes ou técnicas para sua utilizagao.

A Figura 6 representa parte do codigo exportado da OpenStreetMap onde observa-
se, dentre vérios atributos, o pais, estado, cidade e o tamanho da populacdo, neste
caso Rio Grande/RS. A partir deste arquivo denominado riogrande.osm deve-se
realizar uma conversao para que seja possivel a leitura deste pelo simulador. A
aplicacdo que realiza esta conversao no SUMO € a Netconvert, que consiste em

uma aplica¢do em linha de comando.

A Figura 7 representa o arquivo de configuracdo necessario para simular os
cendrios. Neste caso, precisa-se do arquivo riogrande.net.xml, onde consta a con-
versdo do mapa da cidade de Rio Grande exportado do OSM e também o arquivo

de rotas rotas.rou.xml.
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Figura 4: Mapa de uma regido da cidade de Rio Grande/RS
Fonte: http://www.openstreetmap.org
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Figura 5: Interface grafica do SUMO com o mapa da cidade de Rio Grande

<naode
<node
<node
<tag
<tag
<tag
<tag
<tag
<tag
<tag
<tag
<tag

id="3212595%86" 1lat="-32.1273730" lom="-52.1115265" user="katpaltu
id="321260000" 1lat="-32.1118865" lon="-52.11115%30" user="katpaltn
id="4060593463" lat="-32.0410154" lon="-52.1017013" user="Rodrigo
k="i= in" v="Rio Grande do Sul; RS; Brasil: BR; South America"/>
k="1ig8 in:continent" wv="Somnth America" />

k="is=_in:country" v="Brasil"/>

k="ig_in:country code" v="BR"/>

k="is in:state" v="Ric Qrande do Sul"/>

k="is_in:state code" v="RS"/>

kE="name" v="Rio Grande"/>

k="place" v="gity"/>

k="population" v="194351"/>

Figura 6: Exemplo de arquivo exportado do OSM
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<?xml verszion="1.0" encoding="UTF-S5'"7>
<configuration xmlns:xsi="http:/ www.wd.org/ 2001/ XML3chema-instance™ x3i:

<input:
<net-file walue="riogrande.net.xml"/ >
<route-files value="rotas.rou.xml"/ >
</ input>
<processingx
<time-to-teleport wvalus="-1"/>
</ processing>
<report

Figura 7: Exemplo de arquivo de configuracdo do SUMO

<routes xmlns:x3i="http: /S www.w3.org/2001 /¥MLESchema-instance" x2i:nok

<vType id="pazgsein" vClass="passenger"/>

<route id="from0" edges="155117546#0 15511754641 155117546{#2

15511754643 15511754684 15511754685 15511754686 15511754687

15511754648 15511754649 15511755242 15511755243 15511755244

15511755443 15511755484 15511755445 15511755446 155117554487

155117554#8 155117554459 155117554410 155117554811 11273 T4T4#7

11273747448 11273747489 />

“«flow id="from0" type="passeio" route="from0" begin="1" end="200"

<route id="froml" edges="15511760240 155117602#1

15511760282 15511760283 15511760284 1127374T7489"/>

«flow id="froml" type="passein" route="froml" begin="1" end="200"
</ routes>

Figura 8: Exemplo de arquivo de rotas do SUMO
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Na Figura 8 define-se o arquivo rotas.rou.xml, onde encontram-se as rotas que
os veiculos percorrerdo, sendo representadas as principais ruas do centro de Rio
Grande. Sendo que estas ruas, no cendrio real, compreendem: Rua Vinte e quatro
de maio, General Neto, Senador Corréa, Vice Almirante Abreu, Dr. Nascimento,
Vitorino, Carlos Gomes, Dezenove de Fevereiro, General Camara, Avenida Duque

de Caxias e Silva Paes.

Algoritmo Genético Desenvolvido

O Algoritmo Genético, desenvolvido para este trabalho esta representado na Figura
9. No diagrama de classes da implementacao do AG visualiza-se as duas principais

classes do mesmo: Cromossomo e Celula com seus respectivos atributos e métodos.

A classe Cromossomo possui o atributo vetor do tipo boolean e dois atributos tem-
poSinalVerde e tempoDoCiclo ambos com tipo de dado inteiro. Posteriormente

define-se os seguintes métodos:

PreencheTempo (void): inicialmente, preenche o tempo no vetor de maneira

aleatoria;

muta (void): este método realiza a operacao de mutacdo em bits aleatérios do cro-
mossomo, na qual € escolhida, aleatoriamente, uma posi¢ao do vetor, sendo o
mesmo do tipo boolean onde recebe 1 (um) para sinal verde e O (zero) para ver-

melho;

geraFilho (cromossomo PaiA, cromossomo PaiB)(void): transforma o cromossomo

em um dos filhos, passado como parametro da fungio;

countTempoDeVerde (void): soma o tempo total de sinal verde dos semaforos, visto

que os mesmos alteram-se apos a operagao de mutacao;
getTempoSinalVerde (int): este método obtém o tempo de sinal verde;
getTempoDoCiclo (int): e este método obtém o tempo de ciclo;

getCromossomo (boolean): retorna 0 novo cromossomo com a opera¢ao de mutacao

aplicada;

Por conseguinte na classe Celula, tem-se um atributo vefor o qual é uma lista do

tipo Cromossomo e seus métodos se constituem por:

addCromossomo (int numCromossomos, int tempoSinalVerde, int tempoCiclo)
(void): adiciona o numero de cromossomos desejados, com o tempo de sinal verde

e o tempo de ciclo total do semaforo;
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o mutaCromossomos (int percentualDeMutacao) (void): realiza a muta¢iao nos cro-

mossomos da célula com determinado percentual de mutacao;

e cruzamento (void): realiza o cruzamento de todos os cromossomos da célula ge-
rando seus sucessores; Esta func¢do possui dois cromossomos filhoA e filhoB os
quais sdo formados pelo cruzamento da primeira metade do paiA com a primeira

metade do paiB e assim sucessivamente para gerar novos filhos.

e calculaSucessores (int numeroDeSucessores)(void): mostra em um arquivo o tempo
de sinal verde para os 10 (dez) semaforos que obtiveram menor polui¢do para de-
terminada configuragao de tempos dos mesmos. E importante ressaltar que, neste

somatoério das poluicdes sdo considerados os poluentes: Co, CO2, HC, NOx e PMx.

No desenvolvimento do AG para esta dissertagdo, os comandos do simulador
SUMO, sao chamados internamente no cédigo do AG, em tempo de execugao, cal-
culando a polui¢ao dados novos tempos de semaforo e assim gerando novos filhos,
com a poluicdo, para novas andlises. No ciclo do AG, foi configurado um tempo
inicial de sinal verde para os seméaforos e seus respectivos cruzamentos. O AG
chama o SUMO para calcular a poluicao e pegar os 10 (dez) melhores tempos e,
a partir destes gerar novos filhos e realizar novas mutacdes, buscando melhorar os

tempos obtidos, como representado na Figura 10.

Cromossomo

- vetor ; boolean])
- tempoSinalyands | int
- tempoDoCick ©int

- preanchaTempa() | void

b rrta() | void

- geraFiholPaiA - Cromossoms, PaiB - Cromossomo) © void
+ countTempoDweverda() : void

+ getTempoSinalyerdel): int

+ getTempoDoCichkd) | ink

+ getCromaossomol) - boobean(]

Vi

Cealula

= valof | Bst<Cromossamo=

+ pddCromossemalnumCromossomos | ink, tempoSinalverde | int, tempoaCiclo | int) ; woad
+ mutaCromossomos{perceniualDebiutacas | int) | void

+ CTUZEMEo(] | void

+ caloulaSucessonesnumemorDeSucassores | inf) : vold

Figura 9: Diagrama de classes do AG

e Capturar os tempos de semaforos do SUMO
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Arquivae  Editar  Formatar  Eabir  Auda

helhﬂres Tempo de 5inal verde para o sematoro @ & de: 38 poluicdo: 171783.54000088884 -~
Melhores Tempo de Sinal verde para o semaforo 1 & de: 48 poluicdo: 497886.21
Melhores Tempo de Sinal verde para o sematoro 2 € de: 41 poluicdo: 55898@.75699999093
Melhores Tempo de Sinal verde para o sematoro 3 & de: 38 poluigdo: 615318.7599999998
Melhores Tempo de Sinal verde para o semaforo 4 & de: 39 poluicdo: 699618.8899999995
Malhores Tempo de 5inal verde para o sematoro 5 & de: 48 poluicdo: B9B8518.8899999995
Melhores Tempo de Sinal verde para o semaforo & & de: 49 poluicdo: G9B618.0899999995
Melhores Tempo de 5inal verde para o sematoro 7 € de: 48 poluicdo: 8346%96,3399999939
Melhores Tempo de Sinal verde para o semaforo 8 & de: 48 poluicdo: BEEE52. 7799999985
Melhores Tempo de Sinal verde para o sematoro 9 & de: 41 poluicdo: 8320624.4499999087

Figura 10: Representacdo de um dos resultados gerados pelo AG

Os semaforos sdo adicionados a rede de simulacdo a partir da aplicacdo JOSM
(Java Openstreetmap Editor), desenvolvido na linguagem de programacgao Java,

onde informa-se as juncdes que possuem 0s ids dos semaforos.

Os tempos de seméforos no simulador SUMO sdo capturados através do arquivo
adicional configurados na simulacdo, demoninado riogrande.add.tls.xml. Neste ar-
quivo s3o adicionais os 10 (dez) semaforos representados nestas simulagdo, aos
quais correspondem as jungdes da ruas: vinte e quatro de maio e Senador Corréa,
vice Almirante Abreu, Dr. Nascimento, Vitorino, Carlos Gomes e Dezenove de
Fevereiro; posteriormente nas ruas: General Neto e Avenida Silva Paes, General
Camara, Dr. Nascimento, Almirante Abreu, Senador Corréa; Avenida Duque de
Caxias e Avenida Silva Paes, com seus respectivos ids, no mapa do centro de Rio
Grande.

A Figura 11 representa a estrutura padrdo para a configuraciao de cada semaforo,
onde tem-se as “Fases”’compostas pela duracao (duration) de cada uma, bem como
o "Estado”(state) compreendido pelos intervalos. Sendo que ”G”(sinal verde com
prioridade), ”g”(sinal verde sem prioridade), ”y”’(sinal amarelo) e ’r”’(sinal verme-
lho).

A Figura 12 representa, graficamente, dois semaforos da drea estudada neste tra-
balho. Cada um dos semaforos possui um id de identificacdo, o qual pode ser
visualizado na Figura. Cada um destes, nas suas respectivas jungdes, mostra os
cruzamentos reais das ruas do centro da cidade, bem como as possiveis conversoes

que podem ser realizadas pelos veiculos.

Esta configuracdo padrdo pode ser alterada de acordo com as necessidades do
usudrio.

Configurar os tempos de seméforos no AG

Com a leitura do arquivo contendo os dados dos tempos de seméforos da simulacao

gerada, configura-se no AG estes tempos. No Algoritmo Genético, a populacio
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<additional>
<tlLogic id="1280777170" type="static" programID="1" offset="0">
<phase duration="31" state="GGGrrrrGoGGrrr"/>
<phase duration="&" state="yy¥yrrrryyyrrr"/;>»
fphase duration="31" state="rrrGGGGrrrEGG" /> ¢ Intervalos
<phase duratiop="6" state="rrIYYYYLLLYYY"/>
</ tlLogicy b
</additional> puragdes das fases

Figura 11: Estrutura c6digo de cada semaforo

Figura 12: Representacdo de dois semaforos do mapa de Rio Grande
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inicial é configurada com os tempos dos semaforos, aleatoriamente na primeira

configuracao (foi utilizada a configuragdo padrao do SUMO na primeira rodada).

Ap6s esta configuracdo inicial dos tempos, o AG calculard qual a reorganizacdo
destes que gera o melhor fitness, para este caso o menor indice da soma dos polu-

entes disponibilizados pelas simulac¢des.

Por defini¢do padrao do banco de dados do simulador, os poluentes sdo: CO, CO,
HC, NO, e PM,. Os indices destas emissdes podem ser visualizados na Figura 13,
a qual representa parte do arquivo de saida, onde em cada timestep, cada passo da

simulacdo, e para cada veiculo calcula a soma emitida.

<timesten time="1.00":>
<vehicle id="from0.0" gglass="HBEFA2/P 7 7" C02="601.69" CO="6.37" H
<vehicle id="froml.0"™ gglass="HBEFA2/P 7 7" CO2="&01.69" CO="6.37" E
</Limesken>
<Limesten time="2.00":>
<vehicle id="from0.0" gclass="HBEFAZ/P 7 7™ CO2="1308.18" C0O~"15.55"
<vehicle id="froml.0"™ gglass="HBEFA2/P 7 7" C02="1131.40" C0O="12.37"

Figura 13: Exemplo de arquivo de saida com as emissoes

Além do arquivo de saida gerado com todos os ciclos executados pelo simulador
SUMO e com os valores das emissdes dos poluentes, pode-se também observar na
parte grafica do mesmo, como mostra a Figura 14. Estes valores de cada poluente

correspondem a cada veiculo da simulagdo.

e Realizar operacdes do AG e escolher os individuos com melhores fitness

A partir do arquivo de dados, com os tempos de seméforos, realiza-se a operacdo
de mutagdo (para uma populacio de 50 individuos) e assim escolhe-se os melhores

individuos, ou seja, aqueles que tém o valor de fitness.

Nas simulagdes desenvolvidas nesta dissertagdao os melhores individuos sao aqueles

que apresentarem menor valor de fifness, na soma total dos poluentes.

A Tabela 3 representa as opcoes utilizadas em linha de comando para executar as
acoes de simulacdo no SUMO. Estas manipulacdes sdo necessarias para que os
arquivos sejam carregados corretamente na parte visual do mesmo, onde pode-se
visualizar o cendrio com as especificagdes configuradas no simulador.

3.1.2 Simulacoes (Etapa 2)

A etapa de simulacdes deste trabalho € dividida em trés blocos:

e Arquivo de entrada com os melhores individuos



o] _—

Mame Value Dvnamic

type [NAME]DEFAULT_TYPE X

left same route [#] 199 X

insertion period [s] 1.00 X

waiting time [s] 000

last lane change [s] 15400

desired depart [s] 1300 X

position [m] 662

Y

speed [mys] 10.83

CO2 (HBEFA) [g/s]
CO (HBEFA) [g/s]
HC (HBEFA) [g/s]

MOx (HBEFA] [g/s]

PMx (HBEFA) [g/s]
fuel (HBEFA) [I/'s]

Y
Y
Y
Y
Y
Y

Figura 14: Representacdo grafica dos poluentes no SUMO para cada veiculo

Tabela 3: Lista de opg¢des utilizadas em linha de comando

Opcao Descricao Arquivo

—osm-files Indicag@o de arquivo do tipo osm xml riogrande.osm
como entrada

—output-file Arquivo de saida gerado com o nome riogrande.net.xml
informado

—tls.join Realiza agrupamento de nés proximos ids seméaforos

controlados pelo mesmo seméaforo

—junction.join Realiza o agrupamento de juncdes
préximas

—tls.guess- Controla semaforos préximos

signals

—osm.elevation  Realiza a importacdo de dados de
elevacdo das vias
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O arquivo gerado pelo Algoritmo Genético, a partir das simulagdes realizadas com
o SUMO, considerando os individuos que obtiveram melhor valor de fitness, tem o

menor indice de poluicao.

Logo apoés esta geragdo, os novos tempos de semaforos sio reorganizados e simu-
lados novamente no SUMO, a fim de gerar novos valores para os semaforos a partir
do AG.

e Gerar novas simula¢cdes no SUMO

As novas simulagdes sdo geradas considerando os /00 ciclos a serem executados

conforme especificacdo do simulador SUMO, configurado no AG.

e Comparar os niveis de poluicao

A partir dos cendrios simulados (alterando os valores de mutacdo do AG) sera re-
alizada uma comparacgao, buscando os melhores resultados nos niveis de poluicao.
Neste caso, os menores indices sao considerados os melhores, visto que o principal
objetivo deste trabalho € gerenciar os tempos de seméforos de maneira a minimizar

a dispersao de poluentes emitidos pelos veiculos.

As comparagOes destes niveis de poluicdo sdo representados pelos graficos no

capitulo de Simulacdes Realizadas.

3.1.3 Analise de Resultados (Etapa 3)

Ap6s a conclusdao das duas primeiras etapas, Geracdo de dados no SUMO e
implementagcdo do Algoritmo Genético (Etapa 1) e Simulagoes (Etapa 2), serd realizada
a etapa de Anélise dos Resultados obtidos nas simulagdes desenvolvidas no decorrer do
trabalho.

A geracgdo de tabelas e graficos a partir dos resultados obtidos ao final das simula¢des
propostas, sdo importantes para avaliar a utilizacdo dos Algoritmos Genéticos neste
dominio. Neste caso, a funcio de avaliacdo (fitness) consiste em representar o nivel de
polui¢do gerada pelos veiculos na drea especificada com determinada configuragao dos

semaforos.



4 SIMULACOES REALIZADAS E RESULTADOS OBTI-
DOS

Os resultados das simulagdes sdo descritos em detalhes no capitulo de SimulacGes
Realizadas e Resultados Obtidos, bem como as andlises gréficas geradas a partir da

interpretacdo dos mesmos.

4.1 Cenarios de Simulacao

Os resultados obtidos neste trabalho sdo descritos no deccorrer deste capitulo. Para
andlise do comportamento do Algoritmo Genético, a partir do desenvolvimento deste,

foram realizadas simulacdes com diferentes valores de mutacdo no AG:

e 50 simulacdes com taxa de mutacdo 10;

50 simulagdes com taxa de mutacao 20;

50 simulagdes com taxa de mutacao 30;

50 simulagdes com taxa de mutacao 40;

50 simulagdes com taxa de mutagdo 50.

Para esta andlise, foram realizadas simulagdes para as taxas de mutacdo 10, 20, 30,
40 e 50, buscando verificar se os valores dos tempos de semaforos, bem como as taxas
totais de poluicao (somatério dos poluentes: Co, CO2, HC,NOx e PMx) entraram em um
estado de equilibrio ou continuam sendo alteradas durante as simulagdes. O AG utilizado
neste trabalho, nos resultados aqui apresentados, ndo faz uso de uma funcao de selec¢ao.

Como as simulacdes sdo realizadas de forma semi-automética, a configuracdo dos
semaforos, a cada geracdo de simulacdo, € alterado manualmente, tornando as simulacdes
mais demoradas. Fora isto, o tempo de execucdo de cada geracao (que envolve 100 fi-
mestep do SUMO) também demanda certo tempo de processamento (entre 4 € 5 minutos
cada).

Assim, ndo foi realizado um grande nimero de simulacoes.
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As Tabelas 4, 5, 6, 7, 8, 9 e 10 apresentam os valores resultantes das simulacdes
realizadas, onde R1, R2,...,Rn representam as geracdes de simulagdo realizadas, que se-
guem a metodologia anteriormente explicada. Ja a denominagdo S0,...,S9 representa os
10 semaforos definidos para a simulacdo; e G (green) e R (red) o tempo (em segundos)
em que o seméforo permanece aberto (verde) e fechado (vermelho).

O maior interesse em utilizar o AG foi que este, a partir de suas operagdes, encontrasse
novos valores para os tempos dos semaforos (verde e vermelho). Assim, pelas Tabelas
a seguir, perceber-se-4 que em algumas geracdes os tempos dos semaforos sofrem fortes
alteracdes, e com o passar das geragdes, estes tempos (em segundos) comegam a ficar
"constantes’, e a poluicdo também possui menor oscilagdo. Observa-se que o somatério
dos poluentes, a poluicdo, € calcula em g/s (grama por segundo) de acordo com o padrao
do simulador SUMO.

As Tabelas 4 e 5 apresentam os dados de simulacdo com mutagdo 10 para 50 geracdes
de simula¢do. O menor valor de poluicdo total encontrado foi 446.450 g/s (para as
geracoes 3 e 34). Percebe-se que ndo existe um padrao definido de comportamento, pois
nao sdo gerados ciclos, ou seja, os valores de polui¢do ndo sofrem acréscimo/decréscimo
de forma l6gica. Os menores valores de poluicdo total repetem-se, mas os valores dos
tempos de seméaforo entre as geracdes sao diferentes.

As Tabelas 6 e 7 apresentam os dados de simulacdo com mutagdo 20 para 50 geracdes
de simulacdo. O menor valor de poluicao total encontado foi 513.847 g/s (para as geracoes
4 e 10). Percebe-se que para a configuracdo padrao do SUMO, para os tempos de
semaforos, foi onde a poluicao total obteve o maior valor (1.530.691 g/s).

Outro detalhe € que, aparentemente, as simulacdes estabilizam, onde o menor valor
de poluicao total é 513.847 g/s. Contudo, essa afirmagao somente poderd ser confirmada
quando da realiza¢do de uma quantidade maior de simulagdes.

As Tabelas 8 e 9 apresentam os dados de simula¢do com mutag@o 30 para 50 geracoes
de simulag@o. O menor valor de poluicao total encontrado foi 427.385 g/s (para a geragao
5). Para este valor de mutagdo, houve muita oscilacdo nos valores dos tempos dos
semaforos, bem como no valor total da poluicdo. O que pode-se afirmar é que o me-
nor valor de polui¢do total encontrado para esta mutagdo € menor do que com valores
de mutagdo de 10, 20 e 40. Contudo, uma maior quantidade de testes deve ser reali-
zada. Outro detalhe que se observa € que com a taxa de mutagdo 30 obteve-se os maiores
’picos’nos valores de poluicao.

As Tabelas 10 e 11 apresentam os dados de simulacdo com mutacao 40 para 50
geracdes de simulagdo. O menor valor de polui¢do encontrado foi de 470.462 g/s (para
a geracao 4). Como os valores oscilaram muito, ndo € possivel com esta quantidade de
simulacdes, afirmar que com a mutagao igual a 40, em algum momento, possa-se obter
melhores valores para os tempos de semaforos, de forma a ter-se uma poluicao total me-

lhor. Contudo, percebe-se que a oscilacdo ndo foi tdo brusca quanto em outros caso, pois
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o maior valor de poluicao foi 1.794.787 g/s (para geracdo 32).

As Tabelas 12 e 13 apresentam os dados de simulagdo com mutagdo 50 para 50
geracdes de simulacdo. O menor valor de polui¢do encontrado foi 252.397 g/s (para a
geracdo 4). Este € o menor valor de poluicao encontrado de todas as simulacdes realiza-
das. Contudo, os valores encontados durante as simulagdes variam muito de uma rodada
para a outra, o que pode ser explicado pela alta taxa de mutagdo, permitindo ao AG sair
dos minimos locais. Desta forma, ndo € possivel verificar ciclos nos valores encontrados.

As Figuras 15 e 16 apresentam, de forma grafica, os valores das polui¢des totais (em
g/s) para todas as simulacdes realizadas com 50 geracdes de simulacao.

Na Figura 16, percebe-se que os menores valores foram para a taxa de mutacdo 50
(préximos a 200.000). Ja os maiores valores foram para a taxa de mutagdo 30.

As mutacOes com taxas 20 e 40 foram as mais ’estaveis’, ou seja, com menor
oscilagao de valores de simulacao. Contudo, pelas geragdes de simualcao realizadas, estas
mutac¢des ndo obtiveram os menores valores de poluicao total. Com um maior nimero de
simulacdes, poder-se-a verificar se esses valores de mutacao entram em um minimo local
ou realmente ndo sao valores de mutacdo validos para a obten¢do de um menor valor de

poluicao total.



Tabela 4: Dados da simulacio SUMO e AG para mutacdo = 10 primeira parte

SO S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 Polui¢do

G R G R GR GR GR GR GR G R G R G R
R1 31 9 31 9 31 4 31 4 31 4 31 4 31 4 31 7 31 7 31 9 1.031.522
R2 41 12 35 10 40 5 45 6 41 6 44 6 39 5 45 11 43 10 43 12  784.231
R3 37 11 40 12 37 5 43 6 41 6 43 6 42 6 40 10 43 10 41 12  446.450
R4 40 12 36 11 40 6 40 6 40 6 38 5 39 5 41 10 40 9 42 12  781.567
R5 39 12 41 12 41 6 40 6 40 6 40 5 40 5 40 10 41 9 39 11 784.231
R6 42 13 38 11 42 6 41 6 40 6 37 5 39 5 39 10 41 9 36 10 486.711
R7 45 14 35 10 35 5 45 7 42 6 40 6 41 5 39 10 40 9 40 11 711.935
R8 39 12 39 11 36 5 39 6 43 6 40 6 40 5 41 11 44 10 40 11 1.369.664
RO 40 12 41 12 39 6 44 7 38 5 43 6 35 4 38 10 40 12 41 12  803.213
R10 37 10 40 12 37 6 35 6 41 5 44 6 40 5 45 12 40 10 36 10  699.861
R11 39 11 40 12 40 7 40 7 41 5 39 5 40 5 40 11 40 10 40 11 1.112.748
R12 41 12 41 12 41 7 46 8 40 5 40 5 40 5 40 11 40 10 40 11 572.766
R13 40 12 36 10 42 7 42 7 41 5 38 5 38 5 36 10 36 9 40 11 803.213
R14 41 12 37 10 37 6 40 7 36 5 41 5 44 6 40 11 34 8 40 11 868.052
R15 40 12 43 12 42 7 46 8 36 5 40 5 39 5 36 10 43 10 43 12  784.231
R16 40 12 38 11 41 7 39 7 41 6 40 5 42 6 39 11 40 9 42 12  800.742
R17 40 12 42 12 39 7 38 7 38 5 38 5 42 6 38 11 41 9 36 10  781.567
R18 39 12 39 11 39 7 40 7 40 5 40 5 40 6 39 11 41 9 40 11 626.553
R19 42 13 40 11 40 7 39 7 38 5 38 5 40 6 43 12 40 9 42 11 868.052
R20 38 12 44 12 42 7 36 6 39 5 39 5 40 6 38 11 39 9 39 10 923.99
R21 40 13 41 12 40 7 43 7 39 5 40 5 43 6 36 11 40 9 42 11 846.171
R22 42 13 37 11 40 7 40 6 33 4 41 5 36 5 44 13 40 9 40 11 923.996
R23 42 13 40 12 39 7 38 6 39 5 42 5 40 6 40 12 40 9 38 11 834.696
R24 39 12 39 12 36 6 40 6 38 5 40 5 39 6 43 13 38 9 41 12  531.588
R25 42 13 40 12 40 7 40 6 47 6 38 5 40 6 39 12 45 11 35 10  497.806

Sy



Tabela 5: Dados da simulacio SUMO e AG para mutacdo = 10 segunda parte

SO S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 Polui¢ao

G R G R GR GR G R GR GR G R G R G R
R26 42 13 39 12 38 7 42 6 37 5 39 5 43 7 34 10 38 9 43 12 1.062.128
R27 41 13 35 11 43 8 40 6 35 5 45 6 38 6 40 12 37 9 39 11 758.253
R28 32 9 48 15 44 8 44 7 43 6 39 5 40 6 40 12 40 10 42 12  803.213
R29 40 12 44 14 35 6 40 6 40 6 40 5 41 6 37 11 40 10 41 12  572.766
R30 39 12 44 14 41 7 41 6 42 6 42 5 41 6 43 13 42 12 40 12 711935
R31 42 13 41 13 41 7 42 6 40 6 40 5 40 6 39 12 40 10 41 12  850.058
R32 40 13 37 12 42 7 40 6 41 6 43 5 38 6 37 11 45 11 38 11 914.550
R33 48 16 38 12 37 6 44 7 43 7 48 6 36 6 42 13 34 8 44 13 1.228.394
R34 37 12 38 12 43 7 40 6 43 7 37 5 44 7 41 13 40 9 41 12 446450
R35 36 12 38 12 40 6 43 7 45 8 35 5 44 7 34 11 40 9 45 13 803.213
R36 40 13 40 13 43 7 46 8 38 7 40 6 39 6 37 12 38 9 36 10 672.121
R37 38 12 41 13 39 6 37 6 40 7 42 6 41 6 38 12 39 9 41 12  748.904
R38 40 13 38 12 39 6 43 7 43 8 37 6 37 6 38 12 37 9 40 12  945.394
R39 40 13 39 12 41 7 40 7 40 8 41 7 39 6 38 12 38 9 42 13  914.550
R40 43 14 42 13 42 7 42 7 37 9 39 7 40 6 38 12 43 10 40 12 1.031.522
R41 40 13 40 12 41 7 39 6 40 8 43 8 37 6 41 13 40 9 36 11 882.634
R42 40 13 40 12 39 7 42 7 37 7 39 7 43 7 42 13 35 8 36 11 834.696
R43 40 13 40 12 34 6 39 6 44 9 42 8 40 7 40 13 39 9 46 14 1.001.755
R44 40 13 40 12 45 8 44 7 38 8 38 7 38 7 44 14 40 9 46 14  850.058
R45 39 13 44 13 39 7 42 7 41 9 40 8 36 7 38 12 40 9 42 13  513.847
R46 41 14 43 13 40 7 39 6 38 8 40 & 43 8 41 13 39 9 39 12  882.634
R47 40 14 36 11 40 7 45 7 41 9 40 8 38 7 37 12 43 10 40 12 1.012.047
R48 44 15 42 13 40 7 40 6 39 9 42 8 39 7 41 13 38 9 42 13 834.696
R49 40 14 40 13 38 7 40 6 44 10 41 8 41 8 38 12 39 9 42 13  726.006
R50 43 15 38 12 40 8 41 6 42 10 42 8 37 7 39 12 40 12 38 758.253

514



Tabela 6: Dados da simulacio SUMO e AG para mutacdo = 20 primeira parte

SO S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 Poluicdo

G R G R GR GR GR GR GR G R G R G R
RI 31 9 31 9 31 4 31 4 31 4 31 4 31 4 31 7 31 7 31 9 83469
R2 42 12 39 11 36 5 40 5 41 5 40 5 40 5 41 9 41 9 39 11 758253
R3 38 11 42 12 39 6 43 6 42 5 37 5 40 5 36 8 40 9 40 11 513.847
R4 38 11 38 11 41 7 44 6 42 5 38 5 39 5 41 9 40 9 37 10  726.006
R5 40 12 38 11 37 6 35 5 40 5 40 5 42 6 40 9 44 10 40 11 626.553
R6 35 10 39 11 40 7 38 6 42 5 42 5 40 6 44 10 39 9 42 12 726.006
R7 40 12 40 11 45 8 44 7 41 5 39 5 37 5 39 9 38 9 40 11  781.567
RS 42 12 36 9 42 8 42 7 40 5 40 5 45 6 38 9 40 9 40 11 601.156
RO 42 12 38 9 34 6 40 7 33 4 38 5 40 5 38 9 40 9 42 11 672.121
RIO 43 12 40 9 40 7 40 7 41 9 39 5 43 5 43 10 38 9 37 10 513.847
RI1 40 11 43 10 40 7 40 7 36 4 44 6 38 4 38 9 40 9 42 11 601.156
RI2 40 11 37 9 42 7 39 7 38 4 40 5 37 4 41 10 43 10 41 11 803213
RI3 43 12 40 10 40 7 39 7 37 4 42 5 40 4 36 9 40 9 44 12 945394
Ri4 35 10 38 10 39 7 42 8 41 4 41 5 35 4 47 12 36 8 44 12 784231
RIS 40 11 40 10 42 8 40 8 38 4 41 5 40 5 42 11 38 8 34 9 748904
RI6 40 11 38 9 38 7 39 8 40 4 41 5 41 5 39 10 40 8 39 10 1.036.633
RI7 42 11 39 9 35 6 41 8 39 4 34 4 40 5 40 10 40 8 45 11  868.052
RIS 39 10 37 9 40 7 45 9 35 4 42 5 44 6 43 11 40 8 37 9 486.711
RI9 39 10 42 10 39 7 40 8 42 5 40 5 40 6 41 11 36 7 39 9 1.530.691
R20 40 10 43 10 39 7 41 8 44 5 36 4 39 6 39 10 43 8 40 9 882.634
R21 38 10 43 10 44 8 37 7 42 5 39 4 40 6 41 11 42 8 40 9  726.006
R22 41 11 43 10 41 7 42 8 39 5 33 4 39 6 40 11 39 7 43 10 1.297.462
R23 42 11 40 9 38 6 40 8 40 5 40 4 43 7 39 11 41 7 40 9 768.076
R24 39 10 39 9 40 6 40 8 42 5 41 4 41 7 42 10 40 7 40 9  650.846
R25 39 10 42 10 43 6 39 8 40 5 39 4 42 7 44 12 41 7 42 9 1.122.906
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Tabela 7: Dados da simulacio SUMO e AG para mutacdo = 20 segunda parte

SO S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 Poluig¢ao

G R G R GR G R GR GR GR G R GR GR
R26 40 10 39 9 40 6 45 9 39 5 38 4 41 7 37 10 36 6 43 9 748904
R27 40 10 42 10 38 6 43 9 43 6 40 4 40 7 39 10 40 7 40 8 1.170.907
R28 40 10 41 10 38 6 41 9 38 5 36 4 39 7 44 11 37 6 40 8  945.39%4
R29 39 10 37 9 41 6 43 9 38 5 37 4 40 7 40 10 44 7 42 8 1.031.522
R30 30 10 41 10 42 6 34 7 39 5 40 4 38 7 37 9 38 6 44 8 1.062.128
R31 40 10 41 10 39 6 40 8 37 5 41 4 44 8 41 10 35 6 42 8 1.509.281
R32 40 10 40 10 40 6 40 8 37 5 41 4 41 7 41 10 37 6 39 7 1.132.641
R33 41 10 40 10 41 6 37 7 40 5 42 4 40 7 43 10 40 6 35 6 914.550
R34 44 11 40 10 40 6 36 7 37 5 38 4 40 7 39 9 39 6 39 7 1.093.499
R35 41 10 44 11 40 6 37 7 39 5 42 4 41 7 40 9 43 7 41 7  982.041
R36 41 10 43 11 40 6 40 8 37 5 39 4 39 7 43 10 40 7 40 7 1.608.298
R37 43 10 41 10 40 6 43 9 44 6 39 4 37 7 44 10 39 7 37 6 1.082.086
R38 38 9 40 10 40 6 41 9 40 5 40 4 41 8 42 10 41 7 37 6  868.052
R39 40 9 43 11 39 6 41 9 44 6 40 4 40 8 40 10 41 7 39 6 486.711
R40 40 9 44 11 38 6 40 9 41 6 38 4 42 8 40 10 40 7 35 5 615318
R41 40 9 38 9 36 6 45 10 40 6 44 5 35 7 40 10 45 8 40 6  784.231
R42 40 9 35 8 40 7 43 10 40 6 42 5 41 8 37 9 38 7 41 6  784.231
R43 40 9 41 10 39 7 37 9 38 6 37 4 43 8 40 10 43 8 39 6  558.900
R44 40 9 40 10 40 7 40 10 40 6 41 4 42 8 39 10 40 7 43 7  897.176
R45 42 9 42 10 41 7 39 10 43 6 44 4 40 8 38 10 36 6 35 6 803213
R46 38 8 42 10 39 7 36 9 40 6 42 4 39 8 39 10 44 7 40 7 1.203.535
R47 38 8 40 10 41 7 41 10 41 6 39 4 41 8 39 10 40 6 40 7  868.052
R48 40 8 38 10 41 7 38 9 43 6 40 4 40 8 40 10 40 6 42 7  830.526
R49 37 7 40 10 38 6 41 10 39 5 39 4 36 7 37 9 39 6 40 7  726.006
R50 36 7 42 10 37 6 37 9 43 6 42 4 41 8 37 9 43 7 40 7 914550
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Tabela 8: Dados da simulacio SUMO e AG para mutacdo = 30 primeira parte

SO S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 Polui¢do
G R G R GR GR GR GR GR G R G R G R

R1 31 9 31 9 31 4 31 4 31 4 31 4 31 4 31 7 31 7 31 9 1313400
R2 41 12 39 11 39 5 40 5 42 6 42 6 39 5 40 9 36 8 41 12  726.006
R3 44 13 40 11 39 5 40 5 36 5 41 5 40 6 36 8 38 8 46 13 870.951
R4 40 12 41 11 35 5 40 5 39 6 38 6 39 5 42 9 37 8 42 12 1.461.426
RS 35 10 41 11 39 5 41 5 37 6 44 7 41 5 43 9 42 9 43 12 427.385
R6 33 10 35 9 40 5 33 4 38 6 40 6 43 5 38 8 40 9 36 10 897.176
R7 37 11 41 10 40 5 43 5 40 6 37 6 40 5 40 8 42 9 40 11 758.253
R8 44 13 44 11 41 5 40 6 39 6 39 6 42 5 43 9 40 9 40 11 699.861
R9 40 12 37 9 45 6 41 6 42 6 42 6 41 5 43 9 43 10 43 12  803.213
R10 40 12 38 9 40 5 35 6 43 6 35 7 37 5 33 7 45 11 42 10 711.847
R11 39 12 38 9 42 6 33 6 40 6 40 6 39 5 41 9 42 10 34 10 513.847
R12 38 12 43 10 38 5 44 8 36 5 40 6 41 5 40 9 40 10 40 12 2.423913
R13 44 14 40 9 41 5 40 7 39 5 36 5 39 5 383 9 43 10 40 12 1.638.425
R14 45 14 41 9 41 5 40 7 44 6 43 6 36 5 38 9 43 10 40 12 1.545.859
R15 29 9 35 8 44 5 38 7 35 5 40 6 42 6 39 9 43 10 34 10 1.170.907
R16 38 12 39 9 40 6 42 8 39 6 41 6 42 6 38 9 42 10 40 12 1.170.907
R17 40 12 37 9 33 5 40 8 47 7 37 7 39 6 39 9 39 9 41 12 1.396.843
R18 40 12 42 10 40 6 38 8 40 6 44 8 39 6 44 10 38 9 36 11 1.369.664
R19 37 11 42 10 38 6 40 8 42 6 44 8 41 6 40 9 38 9 36 11 1.396.843
R20 45 12 39 9 40 6 40 8 36 5 45 8 41 6 36 8 38 9O 42 13 1.422.0064
R21 43 12 37 9 37 6 43 9 36 5 44 8 40 6 40 9 40 9 37 11 1.297.462
R22 40 11 41 10 40 6 42 9 42 6 40 7 41 6 40 9 39 O 41 12 1.240.011
R23 40 11 40 10 43 6 34 7 40 6 37 6 44 6 40 9 34 8 39 11 1.132.641
R24 42 11 39 10 40 6 41 8 35 5 38 6 40 5 39 9 47 11 34 10  950.952
R25 38 10 40 10 40 6 39 8 41 6 40 6 39 5 40 9 40 9 40 12 1.619.480
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Tabela 9: Dados da simulacio SUMO e AG para mutacdo = 30 segunda parte

SO S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 Poluic¢ao

G R G R GR GR GR GR G R G R G R G R
R26 40 10 41 10 39 6 40 8 41 6 41 6 39 5 40 9 40 9 39 12  868.052
R27 40 10 46 11 41 6 39 8 35 7 32 5 43 6 45 10 40 9 40 12 1.461.426
R28 40 10 45 11 39 6 40 8 40 8 40 6 41 6 42 10 39 9 43 13 1.264.587
R29 41 10 40 10 41 6 41 8 39 8 46 7 40 6 40 10 39 9 40 12 1.277.457
R30 41 10 40 10 40 6 41 8 40 8 41 6 38 6 40 10 39 9 42 13 530979
R31 34 8 40 10 44 7 37 7 40 8 45 7 42 7 42 10 34 8 40 12 1.082.086
R32 35 8 38 10 33 5 41 8 38 8 40 8 41 7 40 10 42 10 43 13 803.213
R33 42 10 41 10 39 6 43 8 36 8 40 8 36 6 41 10 39 10 44 13 803.213
R34 39 6 36 9 40 6 39 7 40 9 41 8 46 8 42 10 38 10 40 12  699.861
R35 37 9 40 10 43 6 40 7 40 9 43 8 40 7 39 10 39 10 40 12  847.999
R36 40 10 39 10 39 5 43 8 40 9 40 8 40 7 40 10 43 11 40 12  834.696
R37 42 10 45 12 41 5 38 7 39 9 39 8 39 7 40 10 39 10 42 12  850.058
R38 37 9 37 10 42 5 42 8 39 9 40 8 42 8 39 10 38 10 41 12 1.093.499
R39 41 10 44 12 37 4 43 8 41 9 40 8 40 & 40 10 39 10 36 11 1.545.859
R40 41 10 41 11 40 4 39 7 41 9 40 8 38 8 38 10 38 10 40 12 1.194.085
R41 39 10 44 12 39 4 38 7 40 9 36 7 37 8 41 11 41 11 39 12 1.264.587
R42 41 11 44 12 40 4 39 7 39 9 38 7 41 9 40 11 40 11 40 12 1.461.426
R43 44 12 38 10 38 4 40 7 38 9 36 7 45 10 40 11 40 11 42 12  781.567
R44 39 11 40 10 41 4 39 7 41 9 40 8 45 10 39 11 40 11 40 11 1.132.641
R45 43 12 40 10 43 4 40 7 40 9 39 8 38 8 43 12 44 12 37 10  699.861
R46 40 11 39 10 41 4 40 7 42 9 36 7 37 8 42 12 42 12 41 11 965.002
R47 44 12 38 10 36 4 40 7 42 9 36 7 39 8 44 13 40 12 42 11 699.861
R48 42 11 38 10 40 4 37 6 41 9 41 8 36 7 45 13 35 10 40 10 1.001.755
R49 40 11 40 10 41 4 45 7 39 9 42 8 42 8 41 12 38 12 40 10  965.002
R50 41 11 41 10 41 4 40 6 40 9 41 8 42 8 38 11 40 11 39 10 1.036.683

0¢



Tabela 10: Dados da simulagdo SUMO e AG para mutagdo = 40 primeira parte

SO S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 Polui¢do

G R G R GR GR GR GR GR G R G R G R
R1 31 9 31 9 31 4 31 4 31 4 31 4 31 4 31 7 31 7 31 9 672121
R2 39 11 41 12 40 5 40 5 40 5 40 5 36 5 42 9 40 9 41 12  690.618
R3 44 13 43 13 40 5 39 5 36 5 41 5 40 6 39 8 41 9 39 11 650.846
R4 37 11 40 12 43 6 39 5 41 6 39 5 40 6 40 8 41 9 44 12 470462
RS 43 13 40 12 39 5 37 5 41 6 41 5 43 6 40 8 44 10 40 11 572.766
R6 38 11 39 12 40 5 42 6 42 6 42 5 40 6 39 8 40 9 40 11 531.588
R7 43 12 40 12 39 5 41 6 39 6 40 5 40 6 40 & 38 8 41 11 846.171
R8 40 11 40 12 40 5 40 6 40 6 39 5 39 6 40 8 38 8 41 11 486.711
RO 41 11 43 13 39 5 47 7 44 7 39 5 36 6 36 7 40 8 37 10 607.099
R10 38 10 38 11 41 5 39 6 43 6 35 5 40 6 40 8 44 9 36 12 711935
R11 38 10 38 11 41 5 39 6 43 6 35 5 40 6 40 8 44 9 36 9  586.883
R12 38 10 41 12 37 5 40 6 39 5 40 6 41 6 41 8 37 8 38 9 1.112.748
R13 40 10 43 13 41 6 40 6 43 6 39 6 38 6 40 8 41 9 42 10  726.006
R14 44 11 42 13 41 6 36 5 38 5 39 6 37 6 40 8 40 9 41 10 1.001.755
R15 40 10 41 13 38 6 40 6 42 6 43 7 40 6 40 8 41 9 41 10 1.297.462
R16 41 10 39 12 36 6 44 7 41 6 40 7 45 7 43 9 39 9 38 9 1.228.394
R17 40 10 45 14 37 6 41 7 39 6 36 6 39 6 36 8 44 10 44 10  950.952
R18 35 9 36 12 32 5 35 6 37 6 48 8 39 6 44 10 44 10 41 9  834.696
R19 42 11 44 14 41 6 42 7 37 6 39 6 37 6 38 9 43 10 42 19 1.545.899
R20 39 10 38 12 42 6 38 6 39 6 44 7 37 6 40 9 43 10 38 8 1.160.586
R21 35 9 39 12 45 6 38 6 43 7 40 6 37 6 40 9 39 9 40 8 1.313.400
R22 41 11 40 12 42 6 38 6 40 6 40 6 41 7 41 9 39 9 38 8 1.396.843
R23 40 11 40 12 39 6 41 6 38 6 37 6 40 7 37 8 41 9 41 9 572766
R24 42 11 37 11 38 6 37 5 45 7 40 6 38 7 43 9 40 9 35 8 1.170.907
R25 41 11 37 11 43 7 42 6 39 6 40 6 40 7 40 8 36 8 39 9 1.194.085
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Tabela 11: Dados da simulagdo SUMO e AG para mutagdo = 40 segunda parte

SO S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 Polui¢do

G R G R GR GR GR GR GR G R G R G R
R26 41 11 39 11 40 7 41 6 40 6 40 6 40 7 38 8 40 9 43 10 1.461.426
R27 39 11 40 11 41 7 41 6 37 6 40 6 41 7 39 8 41 9 39 9  834.696
R28 42 12 40 11 40 7 40 6 37 6 41 6 40 7 43 9 40 9 40 9  950.952
R29 44 12 45 12 43 8 41 6 40 6 43 6 45 8 43 9 35 8 40 9 1.594.695
R30 41 11 40 11 38 7 39 6 41 6 40 6 40 7 40 8 39 9 39 9  965.002
R31 40 11 45 12 40 7 42 6 34 5 45 7 39 7 38 8 35 8 42 10 1.338.250
R32 46 13 39 10 39 7 40 6 40 6 36 6 39 7 41 9 41 9 40 10 1.794.787
R33 41 12 41 10 37 7 40 6 40 6 42 7 37 7 39 9 38 8 42 10 1.132.641
R34 42 12 40 10 37 7 40 6 36 5 42 7 38 7 38 9 41 9 43 10 1.481.086
R35 37 11 43 11 40 8 40 6 44 6 36 6 39 7 42 10 35 8 40 9  690.618
R36 40 12 35 9 42 8 40 6 39 5 40 7 41 7 39 9 42 10 39 9 1.099.668
R37 41 12 40 10 35 7 39 6 37 5 40 7 42 7 36 8 40 10 41 9  965.002
R38 38 11 43 10 39 8 36 6 41 6 40 7 43 7 42 9 41 10 40 9 1.132.641
R39 40 11 40 9 40 8 43 7 40 6 40 7 40 7 39 8 40 10 39 9 1.203.535
R40 41 11 41 9 41 8 38 6 41 6 44 8 40 7 38 8 36 9 37 9 1.012.047
R41 37 10 44 10 44 9 40 6 40 6 36 7 35 6 40 8 41 10 43 10 1.132.641
R42 42 11 40 9 38 8 39 6 45 7 40 8 40 7 40 8 41 10 40 9 1.170.907
R43 39 10 39 9 40 8 38 6 43 7 41 8 46 8 43 8 39 10 40 9 1.772.751
R44 39 10 42 10 41 8 41 6 38 6 40 8 40 7 39 7 42 11 40 9 914550
R45 43 11 42 10 37 7 40 6 39 6 39 8 43 8 37 7 41 11 41 9 1.693.460
R46 39 10 40 10 36 7 40 6 38 6 41 8 39 7 40 8 44 12 42 9  699.861
R47 40 10 39 10 38 7 40 6 43 7 40 8 42 8 39 8 40 11 38 8 1.194.085
R48 41 10 44 11 38 7 35 5 38 8 42 8 40 8 36 &8 37 10 40 8 800.742
R49 38 10 42 11 39 7 40 6 37 8 42 8 42 8 39 9 40 11 36 7 882.634
R50 38 10 42 11 38 7 40 6 40 8 42 8 38 7 42 9 42 11 39 8 1.048.555
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Tabela 12: Dados da simulagdo SUMO e AG para mutagdo = 50 primeira parte

SO S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 Polui¢do

G R G R GR GR GR GR GR G R G R G R
R1 31 9 31 9 31 4 31 4 31 4 31 4 31 4 31 7 31 7 31 9 950952
R2 42 10 37 11 40 5 39 5 39 5 40 5 43 5 41 9 37 9 39 12  882.634
R3 38 10 40 11 41 5 38 5 39 5 40 5 40 5 40 9 40 9 41 12 1.048.555
R4 40 11 47 13 40 5 42 6 39 5 38 5 41 5 47 10 40 9 40 12 252397
RS 37 10 40 11 38 5 42 6 39 5 41 6 40 S5 42 9 40 9 42 13  586.883
R6 40 11 40 11 45 6 40 6 34 4 45 7 33 4 40 9 40 9 46 15  298.304
R7 39 11 40 11 37 5 40 6 40 5 45 6 38 5 39 9O 42 10 40 13  914.550
R8 40 12 44 12 39 5 41 6 40 5 40 5 44 6 42 10 42 10 41 13 669.861
RO 44 13 37 10 40 5 40 6 44 6 41 5 40 5 40 10 36 9 44 14  699.861
R10 40 12 41 11 46 6 41 6 37 5 39 5 41 5 40 10 40 10 40 13  965.002
R11 40 12 37 10 41 5 40 6 43 6 41 5 38 5 40 10 45 11 41 13  781.567
R12 39 12 41 11 40 5 40 6 40 6 40 5 36 5 42 10 40 10 41 13 1.170.907
R13 43 13 41 11 40 5 40 6 44 6 39 5 40 6 41 10 40 10 36 11 711.935
R14 36 11 41 11 39 5 41 6 40 6 39 5 39 6 42 10 40 10 36 11 690.618
R15 41 13 40 11 40 5 40 6 40 6 40 5 40 6 38 O 42 10 41 13 834.696
R16 42 13 41 11 40 5 40 6 40 6 40 5 40 6 41 10 42 10 40 13 1.036.683
R17 39 12 42 11 39 9 39 6 42 7 39 5 40 6 38 9 40 10 40 13 800.742
R18 40 12 40 11 39 5 43 7 36 6 39 5 37 6 41 10 40 10 45 15 572766
R19 41 12 41 11 40 5 38 6 38 6 45 6 39 6 42 10 41 10 43 14  699.861
R20 37 11 38 10 42 5 44 7 36 6 38 5 40 6 40 10 39 10 43 14 1.122.906
R21 40 12 40 11 36 4 40 6 37 6 42 6 37 6 43 11 38 10 38 12  803.213
R22 42 13 42 12 40 4 38 6 42 7 40 6 39 6 40 10 38 10 39 12 1.012.047
R23 40 12 38 11 39 4 38 6 39 6 41 6 37 6 37 9 42 11 40 12  748.904
R24 41 12 40 12 40 4 39 6 39 6 38 6 40 6 39 9 39 10 40 12  897.176
R25 34 10 42 12 45 5 44 7 39 6 40 6 42 6 41 9 36 9 43 13 748904
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Tabela 13: Dados da simulagdo SUMO e AG para mutagdo = 50 segunda parte

SO S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 Polui¢do

G R G R GR GR GR GR GR G R G R G R
R26 40 12 39 11 45 5 43 7 42 6 36 5 383 5 40 9 40 10 35 11 897.176
R27 39 12 39 11 41 5 40 6 37 5 43 6 45 6 38 9 42 10 40 13  748.295
R28 39 12 42 12 43 5 39 6 41 6 40 6 40 6 41 10 40 10 45 15 850.058
R29 41 13 40 12 39 5 4 7 43 7 41 6 40 6 40 10 44 11 36 12  650.846
R30 73 12 40 12 39 5 39 6 40 7 37 5 41 6 41 10 40 10 43 14  758.253
R31 38 12 41 12 40 5 39 6 39 7 40 5 46 7 37 9 42 10 38 12  846.171
R32 43 14 41 12 38 5 39 6 41 7 41 5 40 5 41 10 41 10 42 13  748.295
R33 34 14 40 12 40 5 40 6 36 6 37 5 44 7 41 10 39 10 40 13  758.253
R34 37 11 38 11 37 5 40 6 42 7 41 6 44 7 36 9 36 10 40 13 652.997
R35 39 11 40 12 38 5 37 6 40 7 39 6 41 7 42 10 39 10 41 13  486.711
R36 39 11 40 12 39 5 43 7 39 7 40 6 38 6 43 10 43 11 41 13 830.526
R37 40 11 44 13 42 5 42 5 40 7 40 6 40 6 37 9 36 9 38 12 1.122.906
R38 40 11 37 11 42 5 40 7 38 7 40 6 43 6 42 10 40 10 41 13  586.883
R39 40 11 40 12 40 5 40 7 42 8 41 6 39 5 39 O 41 10 41 13 803.213
R40 36 10 39 12 38 5 41 7 37 7 44 6 38 5 43 10 36 9 42 13  446.450
R41 43 12 41 13 43 6 40 7 44 8 42 6 40 5 46 11 39 10 40 12  672.121
R42 43 12 39 12 35 5 45 8 39 7 40 6 38 5 38 9 38 10 35 10  699.861
R43 43 12 37 11 36 5 45 8 38 7 44 7 40 5 38 9 40 10 40 11 846.171
R44 41 12 41 12 40 6 41 7 39 7 37 6 43 5 42 10 43 11 40 11 897.176
R45 43 13 37 11 41 6 37 6 41 7 37 6 38 4 43 10 40 10 39 11 586.883
R46 39 12 38 11 41 6 39 6 40 7 40 6 41 4 40 9 39 10 40 11 572.766
R47 43 13 40 12 40 6 40 6 38 7 37 6 42 4 38 9 37 O 42 11 615.318
R48 40 12 36 11 43 6 37 6 44 8 35 6 37 4 40 9 37 9 39 10 626553
R49 39 12 41 13 41 6 45 7 40 7 37 6 40 4 35 8 44 10 40 10  830.526
R50 37 12 35 11 42 6 40 6 38 7 40 6 45 5 40 9 34 8 43 11 470.462
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Figura 15: Valores totais de poluicdo para todas as configuracdes de mutagdao - 50
geragoes

Ja na Figura 15 s3o apresentadas as 50 rodadas de simulacdo para os valores de
mutacdo 10 e 50 (ditos ’extremos’). Percebe-se que os valores de poluicdo total para
a mutacdo 50 (relacionado apenas a mutacdo 10) sd@o mais estdveis, apresentando dois
picos com os menores valores de poluicdo total (os melhores valores encontrados).

Para a mutacdo 10 ndo houve tipo algum de comportamento padrao possivel de ser

analisado, mesmo quando realizado o maior niimero de simulagdes.

4.2 Consideracoes

A Tabela 14 apresenta os melhores valores de polui¢do total das simulagdes realiza-
das para as diferentes taxas de mutacao do AG (10, 20, 30, 40 e 50). Pode-se observar
que para cada uma das configuracdes dos 10 seméforos, os tempos de verde e verme-
lho, s@o bastante diferentes. Isso pode ser explicado porque o tempo de um semaforo
depende do tempo dos seméaforos ao seu entorno, formando uma rede. O tratamento desta
interrelacdo € realizado pelo SUMO, mas o tempo dos semaforos (informagao que o AG

recebe) influencia muito na forma que a poluicao gerada pelos veiculos € calculada.
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Figura 16: Valores totais de poluicdo para mutacdo 10 e 50 - 50 geracdes
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Tabela 14: Melhores valores de poluicao total para todas as mutacdes

SO S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 Poluigao

G R G R GR GR GR GR GR G R G R G R
Mutacao 10 37 11 40 12 37 5 43 6 41 6 43 6 42 6 40 10 43 10 41 12 446.450
Mutagao20 39 10 37 9 40 7 45 9 35 4 42 5 44 6 43 11 40 8 37 9 486.711
Mutagao 30 35 10 41 11 39 5 41 5 37 6 44 7 41 5 43 9O 42 9 43 12 427.385
Mutacio40 37 11 40 12 43 6 39 5 41 6 39 5 40 6 40 8 41 9 44 12 470462
Mutacao 50 40 11 47 13 40 5 42 6 39 5 38 5 41 5 47 10 40 9 40 12 252.397
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho de mestrado teve como principal objetivo o desenvolvimento de um Al-
goritmo Genético para auxiliar no gerenciamento de seméforos, através da reorganizacao
dos mesmos, visando minimizar a dispersdo de poluentes no centro da cidade de Rio
Grande/RS, com auxilio do simulador SUMO. A proposta aqui apresentada teve como
inspiracao o trabalho de TURKY; AHMAD; YUSOFF (2009), onde utilizou-se AG para
o gerenciamento de 1 (um) semédforo em um cendrio hipotético. Contudo, neste traba-
lho foram utilizados 10 (dez) seméaforos em uma situacao real (centro da cidade de Rio
Grande). Fora isso, foi utilizado como simulador de trafego, o simulador multiagente
SUMO, que € referéncia para simulagdes neste dominio.

Acredita-se que, mesmo com os resultados preliminares apresentados, a utilizacao de
AG, neste contexto, é bastante promissora. Afirma-se isso pois, a computagdo de todos
os tempos de seméforos possiveis € bastante grande e que os tempos de semaforos sdo
interrelacionados. Desta forma, a utilizacdo dessa heuristica possibilita uma reducdo no
escopo de busca de solugdes possiveis. Sendo assim, pode-se obter boas solugdes em um
tempo computacional razodvel, mas podem haver situagdes onde a heuristica permanece
em um minimo local, ndo tendo-se a solu¢do 6tima. Este comportamento deveu-se pos-
sivelmente a utilizacdo do operador de mutacao, o que pode ter reduzido a variabilidade
dos candidatos a solugdo.

Existem, na literatura, diversas heuristicas que podem ser utilizadas neste contexto
como, redes neurais e outros tipos de algoritmos evolutivos. Entretanto, devido as cara-
teristicas dos AG’s, como citado no decorrer desta dissertacdo, e a partir dos trabalhos
estudados, estes mostraram que geram resultados satisfatérios para esta abordagem.

Neste trabalho, as simualagdes realizaram-se de forma manual, sendo que o AG apre-
senta como resultado os melhores tempos de verde para cada um dos semaforos e o
somatério dos poluentes (CO, CO2, HC, NOx e PMx). A partir deste resultado, os
semaforos foram reorganizados de acordo com o anterior e assim para todas as geracoes
simuladas.

Contudo, este trabalho buscou estudar temas atuais como os recursos naturais, 1A,

Agentes, AG, gerenciamento de semaforos, o SUMO e a dispersdao de poluentes vi-
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sando comprovar cientificamente que a integracdo destas técnicas podem contribuir para
a solucdo de um problema que afeta a sociedade.
Até o momento, os resultados obtidos desse trabalho geraram as seguintes

publicacgdes:

e Utilizacdo do Simulador SUMO para Simulacio de Dispersdao de Poluentes
(BORN; ADAMATTI, 2012a).

e Dispersdao de Poluentes Utilizando o Simulador SUMO (BORN; ADAMATTI,
2012b).

e Um Experimento sobre Dispersdo de Poluentes para a Cidade de Rio Grande/RS
utilizando o Simulador SUMO (BORN; ADAMATTI, 2013).

e Utilizacdo do Simulador SUMO na Anadlise de Dispersao de Poluentes e Gerenci-
amento de Semaforos: Estudo de caso na cidade de Rio Grande/RS - MPU 2014
(BORN M.B.; M.S., 2014a).

e Uma proposta evoluciondria para o gerenciamento de seméforos e a andlise do im-
pacto na Dispersao de Poluentes: Um estudo de caso na cidade de Rio Grande/RS
- Saldo Universitario UCPel 2014 (BORN M.B.; M.S., 2014b).

e Gerenciamento de semaforos e analise do impacto da dispersdao de poluentes utili-
zando o simulador SUMO - VI MCSUL 2014 e publicagao revista Scientia Plena
do mesmo trabalho apresentado no MCSUL com publicacgao prevista para Junho de
2015 (BORN M.B.; M.S., 2014b).

e Uma Proposta Hibrida baseada em Agentes e Algoritmos Genéticos para a
determinacdo dos tempos de seméforo visando a reducdo da Polui¢do: Estudo
de caso do Centro de Rio Grande/RS - WESAAC 2015 (BORN M.B.; SOUZA,
2015b).

e Gerenciamento de semdforos e Dispersdo de Poluentes utilizando o simula-
dor SUMO: Estudo de caso do Centro de Rio Grande/RS - WCAMA 2015
(BORN M.B.; SOUZA, 2015a).

Como trabalhos futuros deseja-se:

e Realizar mais simulacdes para os valores de mutacao ja definidos (10, 20, 30, 40 e

50) e para valores maiores e menores;
e Realizar simulacdes alterando outros parametros do AG, como cruzamento;

e Realizar simulacOes alterando outros parametros do SUMO, como quantidade de

timesteps;
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e Analisar individualmente cada um dos niveis de polui¢cdo dos componentes (SOs,
CO e NO,) definidos pela resolu¢io do CONAMA. Como o SUMO calcula mais
componentes, estes também serdo analisados. Contudo, sem ter valores de re-

feréncia para a andlise;

e Automatizar todo o processo de simulacdo, de forma que a geracao de resultados

seja agilizada.
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