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Resumo

Na atualidade, a mobilidade urbana e a qualidade do ar sdo assuntos de destaque, devido ao trafego intenso de
veiculos e a emissdo de poluentes dissipada na atmosfera. Na literatura foi proposto um modelo de controle
otimizado de seméforo utilizando Algoritmos Genéticos (AG). Estes algoritmos foram introduzidos neste
contexto de controle de tréfego, buscando possiveis solucBes para a problematica de seméaforos nos grandes
centros urbanos. A analise da dispersdo de poluentes torna-se um aspecto importante de ser estudado e analisado,
para que solugdes viaveis sejam implantadas visando a melhoria do trafego urbano e da qualidade do ar. Assim,
0 estudo da disperséo de poluentes e de Algoritmos Genéticos, com abordagem baseada em agentes, juntamente
com simulacoes realizadas no simulador de mobilidade urbana SUMO (Simulation of Urban Mobility), buscam
solugBes satisfatdrias para tais problemas. O AG realiza o cruzamento dos cromossomos, neste caso 0s tempos
dos seméforos, apresentando os melhores tempos de sinal verde e o somatério de cada um dos poluentes a cada
ciclo de simulacéo. As simulagdes foram realizadas, os resultados obtidos comparados e as analises mostraram
que a utilizacdo do Algoritmo Genético é bastante promissor neste contexto.

Palavras-chave: Qualidade do ar. Algoritmos Genéticos. Rio Grande/RS. SUMO. Dispersao de Poluentes.

Abstract

Nowadays, urban mobility and air quality issues are prominent, due to the heavy traffic 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 proposed. These algorithms 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 evaluated, 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 satisfactory solutions to such problems. The GA 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 results of the simulations showed that the use of the genetic algorithm is very promising in this
context.

Keywords: Air quality. Genetic Algorithms. Rio Grande/RS. SUMO. Dispersion of pollutants.
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1 Introdugéo

Atualmente, a frota de veiculos nos grandes
centros urbanos cresce de forma elevada a
cada ano, segundo dados do Departamento

Nacional de Transito (DENATRAN),
causando problemas de trafego aos
motoristas, aos pedestres e ao meio
ambiente. Segundo (TURKY; AHMAD;

YUSOFF, 2009), cerca de 500 mil pedestres
s80 mortos nos cruzamentos de seméaforos
da China e da Espanha (TURKY; AHMAD;
YUSOFF, 2009). Entretanto, o problema da
mobilidade de pedestres afeta cidades de
todo o mundo, permitindo que a populacéo
torne-se  vulneravel & atividade de
caminhada, por exemplo. Os controladores
de seméforos convencionais alteram-se de
maneira constante, sendo que este sistema
calcula o tempo de ciclo com base na carga
média de tradfego, desconsiderando a
dindmica natural do mesmo, agravando
problemas  de  congestionamento e
contribuindo  desmedidamente com a
dispersdo de poluentes na atmosfera. Em
pesquisas realizadas para este estudo de
caso, 0s Algoritmos Genéticos (AG)
obtiveram resultados satisfatorios,
considerando o seu desempenho. Os AG
mostraram-se uma heuristica interessante e
com implementacdo  consideravelmente
rapida e simples. No entanto, o estudo da
dispersdo de poluentes neste contexto de
trafego de veiculos, um dos causadores do
grande indice de poluicdo no meio ambiente,
e o0 controle de seméforos torna-se de
extrema importancia, justificando assim o
propdsito deste trabalho. Através de novas
técnicas e modelos inteligentes de sistemas
de seméaforos pode-se melhorar o fluxo,
tanto de veiculos como de pedestres, para
que o transito seja viavel a todos e diminua a
emissdo e dispersdo de poluentes no meio
ambiente, melhorando assim a qualidade do
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ar. Desta forma, a proposta do presente
trabalho é desenvolver um algoritmo
genético, que simule as jungdes do centro da
cidade de Rio Grande/RS, onde o trafego de
veiculos é intenso, visto que a populagdo do
municipio teve um crescimento elevado
devido a concentracdo de empresas do polo
naval. O simulador SUMO (Simulation of
Urban Mobility) (KRAJZEWICZ,
EDMANN; BEHRISCH; BIEKER, 2012)
sera utilizado para os cenarios de simulacéo,
assim como uma analise da dispersdo de
poluentes através do controle de semaforos
nesta area especifica. O SUMO é um
simulador microscopico de trénsito, que foi
desenvolvido em 2001 pelo Centro
Aeroespacial Alemédo (DLR), com o intuito
de auxiliar a comunidade de pesquisa de
trafego de veiculos com uma ferramenta
onde algoritmos pudessem ser
implementados e avaliados, sem a
necessidade de obter um trafego completo
de simulacdo. Possui codigo aberto e
licenciado pela GPL (General Public
License), portatil e projetado para simular
modelagens de redes rodoviarias de grande
porte. Nos ultimos anos, SUMO obteve uma
consideravel evolucdo em seus utilitarios
para a modelagem de trafego, como
importador de rede de vias com capacidade
de leitura em diferentes formatos, utilitarios
de geracdo de demanda e roteamento e
simulacdo de alto desempenho. O ambiente
de simulacdo do SUMO é um recurso que
pode ser visto como um sistema multiagente
e os veiculos e semaforos inseridos neste,
sdo os agentes da aplicacdo. Contudo, este
trabalho aborda um tema relevante para a
sociedade, buscando a interacdo da area de
Inteligéncia Artificial (IA) e Algoritmos
Evolutivos, aos quais o0s Algoritmos
Geneticos  estdo inseridos, visando o
gerenciamento de semaforos e a redugéo da
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poluicdo na regido especificada, centro da
cidade de Rio Grande/RS.

O presente artigop € uma extensdo do
trabalno  apresentado  em (BORN;
ADAMATTI; AGUIAR; SOUZA, 2016) e
estd dividido nas seguintes secOes: na secao
2 sdo apresentados os assuntos estudados
pertinentes a realizacdo deste trabalho, bem
como: dispersdo de poluentes, Algoritmos
Genéticos, Agentes e Sistemas Multiagente
e o simulador SUMO. Na secdo 3 é descrita
a metodologia aplicada a este, e a secdo 4
apresenta a analise dos resultados obtidos e
por fim, na secdo 5, as consideracdes deste
estudo.

2 Referencial Teorico

Nesta secdo serdo abordados os assuntos
estudados para o desenvolvimento deste
trabalho, dentre os quais, a dispersdo de
poluentes, algoritmos genéticos, agentes e
sistemas multiagentes e o simulador de
mobilidade urbana SUMO (Simulation of
Urban Mobility).

2.1 Disperséo de Poluentes

Atualmente, o estudo da dispersdo de
poluentes emitidos na atmosfera ocupa lugar
de destaque, principalmente devido ao
crescente numero do trafego de veiculos em
grandes centros urbanos. As elevadas
concentracdes de poluentes, emitidos pelos
veiculos, podem trazer riscos a saude da
populacdo e do meio ambiente (NUNES,
2013).

A qualidade do ar de determinada éarea é
estabelecida pelos niveis de poluicdo
atmosférica, sendo as fontes emissoras
denominadas estacionérias, tais como as
industrias, ou mdveis, como por exemplo 0s
veiculos em geral. Estas emissdes, muitas
vezes desmedidas, determinam a qualidade
do ar na atmosfera (NUNES, 2013).

As condicGes meteorologicas também sédo
fatores que influenciam na dispersdo de
poluentes. A atmosfera pode encontrar-se
instavel, neutra ou estavel. Na primeira
condicdo, a dispersdao ocorre de maneira
efetiva, devido ao forte aquecimento da
superficie e auséncia de vento. Na condicdo
neutra, os ventos sdo moderados ou céu
encoberto permitindo a dispersdo de
poluentes. E, a estavel, dificulta o
movimento de massas de ar, sendo induzida
por inversdes térmicas proximo ao solo, o
que limita a dispersdo de poluentes,
ocorrendo principalmente a noite e com
pouco vento.

Um poluente pode ser definido como
qualquer substancia que esteja no ar, que em
altos niveis de concentracdo causa danos a
salde dos seres humanos, animais e plantas.
Os poluentes sdo divididos em duas
categorias: (i)  primarios:  emitidos
diretamente pelas fontes de poluigdo; e (ii)
secundérios: formados na atmosfera através
da reacdo quimica entre poluentes primarios
e 0s constituintes naturais da atmosfera
(NUNES, 2013).

O CONAMA (Conselho Nacional do Meio
Ambiente) é o 6rgdo que regulamenta 0s
limites de emisséo de poluentes no Brasil.
Dentre os poluentes emitidos pelos veiculos
destacam-se: monodxido de carbono (CO),
hidrocarbonetos (HC), ozénio (0O3), dioxido
de enxofre (SO2), aldeidos (CHO), dioxido
de carbono (CO2), 6xidos de nitrogénio
(NOx) e material particulado (MP). Os
padrdes de emissdo dos poluentes CO, SO2
e NO2, de acordo com a resolucdo do
CONAMA do ano de 1990, constam na
Tabela 1.

Tabela 1 - Padrbes de poluigdo do ar pelo
CONAMA

Niveis de Poluicdo
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Compostos | Atencdo Alerta | Emergéncia
S02 Hg/mé | >=800 >=1.600 >=2.100
24hrs
CO pg/m38hrs | >=17.000 | >=34.000 >=46.000
NO2 pg/m3 1hr >=1.130 >=2.260 >=3.000

Os poluentes considerados na andlise de
dispersdo deste trabalho correspondem a
base de dados de emissdes definida no
simulador SUMO, séo eles: CO2, CO, HC,
NOx, PMx (Particulas ou Aerossdis em
suspensdo no ar) e Consumo de
combustivel.

2.2 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG) foram
criados por John Holland juntamente com
alunos da Universidade de Michigan entre
o0s anos 60 e 70. O objetivo de Holland era
estudar o fendmeno da "evolugdo" e
reproduzi-los de alguma maneira na
computacdo (AGUIAR, 1998). Segundo
(GOLDBERG, 1989) era possivel obter uma
versdo computacional do processo de
evolucdo e que esta seria capaz de resolver
problemas semelhantes as caracteristicas da
evolugéo.

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 solucdo do sistema
era encontrada de modo automatico e néo-
supervisionado, sendo que as informacdes
fornecidas a este compreendiam 0s ajustes
de cada cromossomo.

A evolugdo natural, explorada pelos
Algoritmos Genéticos no sistema proposto,
estd na capacidade dos cromossomos em
analisar e combinar o melhor resultado. Isto
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é, os AG foram criados com base nos
processos genéticos dos seres  Vivos
reproduzindo o que ocorre na vida real,
buscando solucionar problemas de grande
complexidade computacional neste ambiente
de evolucdo (AGUIAR; TOSCANI, 1997).

Em cada cromossomo dos individuos
encontra-se codificado o conhecimento
destes. Existem mecanismos de reproducéo
que alteram esta formacao, dentre os quais
0s mais utilizados sdo: Mutacdo, o operador
de mutacéo é necessario para a introducao e
manutencdo da diversidade genética da
populacdo analisada. Inversdao, faz a
inversdo no codigo do cromossomo, e o
Cruzamento também conhecido como
crossover, realiza uma troca com o material
genético dos cromossomos geradores.

Considerando o principio da evolucdo,
através da qual os individuos mais adaptados
possuem maior chance de sobrevivéncia, o
crossover aumenta consideravelmente as
chances dos individuos que possuam
caracteristicas ideais, consigam se perpetuar
no decorrer do processo, visto que o nivel de
adaptacao ao meio é de extrema importancia
para a reproducdo com maior frequéncia
(AGUIAR, 1998) e (REZENDE, 2003).

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

e Paralelo: a
solucdes é
simultaneamente;

e Global: uma das caracteristicas
mais importantes dos AG ¢é esta,
visto que estes algoritmos ndo
utilizam somente informagéo
local, ou seja, ndo ficam presos a
méaximos locais. Por isto, sdo
considerados uma  técnica
bastante adequada na busca de
solugéo para problemas
complexos e reais;

populacdo de
avaliada
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e Aleatoriedade: os Algoritmos
Genéticos ndo sdo considerados
totalmente aleatorios,
considerando que estes possuem

componentes  aleatorios, pois
utilizam a informacdo da
populacdo em questdo para

definir o préximo estado de
busca;

e Descontinuidades na funcdo: os
AG ndo utilizam informacdes de
derivadas na sua evolugdo e nem
informacdo da vizinhanga para
executar sua busca. Sendo adequados
para funcdes com descontinuidade
ou para aquelas que ndo se pode
calcular uma derivada;

e Funcbes discretas e continuas:
estes algoritmos tém a capacidade de
lidar com funcdes reais, discretas,
booleanas e categoricas  (ndo-
numéricas), podendo tais funcdes
serem misturadas sem que haja
qualquer dano a capacidade de
resolucéo de problemas pelos AG.

A estrutura bésica de um Algoritmo
Genético estd representada na Figura 1. A
partir do problema definido as etapas
seguintes sdo  executadas: inicializar
populacdo, calculo da aptiddo (avaliagdo),
solucdo encontrada, selecionar melhores,
cruzamento e mutagé&o.

Imicializar Populagio

v

Calculo da Aptidio

v

Solugdio encontrada? ST FII

W NAO

A Selecionar melhores

v

Cruzamento

v

Mutagdo

Figura 1 - Estrutura basica de um AG
Fonte: Linden (2008).

Deve-se observar, a partir da estrutura
basica, que € necessaria uma adaptacdo do
algoritmo ao problema a ser solucionado, de
forma que a funcdo de avaliacdo dependera
do problema em questéo.

2.3 Agentes e Sistemas Multiagente

Em meados dos anos 1960, com o
surgimento da internet e dos recursos
tecnoldgicos, possibilitou-se a ligacdo de
computadores, distantes geograficamente,
viabilizando assim a globalizagdo da
economia (REZENDE, 2003).

Com esta globalizagdo milhares de
computadores e pessoas conectam-se
buscando rapido acesso as informacdes. Esta
realidade traz & sociedade novos desafios, e
com estes a necessidade de avancos nas
areas de Computacdo Distribuida e
Inteligéncia Artificial, as quais
possibilitaram o  desenvolvimento de
métodos que auxiliam neste novo cenério
(REZENDE, 2003).

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.

Ainda para Rezende (2003), um agente se
caracteriza por ser uma entidade com
capacidade para realizar alguma tarefa, na
maioria das vezes para auxiliar um usuério
humano. Sendo que estes podem ser do tipo
bioldgico, robético ou computacional.

A partir destas definicdes de agentes, tém-se
diversas areas nas quais a utilizacdo de
agentes se faz presente, assim como em:
construcdo de ferramentas CASE com
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modelagem e desenvolvimento de agentes;
controle e automacéo; telecomunicagdes, E-
Commerce; jogos e interatividade,
gerenciamento de informagdes e sistemas de
transporte.

Os Sistemas multiagentes estdo inseridos na
area da Inteligéncia Artificial Distribuida
(IAD), sendo que segundo (ALVARES;
SCHIMAN, 1997) foi no final da década de
70 que ocorreram as primeiras tentativas de

solucionar problemas de maneira
cooperativa.
Para (ALVARES; SCHIMAN, 1997),

sistemas multiagentes sdo uma combinacgdo
de agentes em um sistema, na qual
exploram-se a capacidade potencial de cada
agente deste ambiente. Neste contexto, cada
um dos agentes que compbe o0 sistema
possui  informacBes  incompletas  ou
insuficientes para resolver determinado
problema. Sendo assim, quando estes
encontram-se inseridos em um sistema
multiagente, possuem capacidade para a
solucdo deste.

Nos sistemas multiagentes, as propriedades
de comunicacdo e colaboragdo séo
consideravelmente  importantes.  Desta
forma, a comunicacdo é compreendida pela
capacidade dos agentes informar uns aos
outros, por exemplo, mudancas no ambiente
e novas descobertas. E na colaboracdo, os
agentes trabalham juntos para atingir um
objetivo comum.

Um exemplo de agentes competitivos pode
ser visualizado em um jogo de xadrez, onde
agentes jogam uns contra 0S outros,
buscando atingir o objetivo individual que
seria vencer 0 jogo. Por sua vez, agentes
colaborativos buscam interagir de forma
cooperativa para que um objetivo especifico
seja alcancado, por exemplo, um sistema de
busca de conteudo da internet.
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Outra propriedade interessante dos sistemas
multiagentes esta relacionada ao
comportamento dos agentes que compdem 0
sistema. Contudo, de acordo com
(AGUIAR; TOSCANI, 1997), o sistema
como um todo possui a capacidade de
resolver problemas complexos, sem que
cada um dos agentes obtenha conhecimento
do problema geral.

Os sistemas multiagentes sdo utilizados
também na solucdo de problemas que usam
algoritmos genéticos. Ou seja, a habilidade
de aprender a solucionar novos problemas
desenvolvidos em AG, é incorporada ao
sistema. Dentre os diversos exemplos desta
utilizacdo pode-se citar o desenvolvimento
de rob6s, os quais sdo controlados por
agentes individuais.

2.4 SUMO (Simulation of Urban Mobility)

O SUMO (Simulation of Urban Mobility) é
um simulador microscopico de transito, que
foi desenvolvido em 2001 pelo Centro
Aeroespacial Alemédo (DLR), com o intuito
de auxiliar a comunidade de pesquisa de
trafego de veiculos com uma ferramenta
onde algoritmos pudessem ser
implementados e avaliados, sem a
necessidade de obter um trafego completo
de simulacdo. Possui cddigo aberto e
licenciado pela GPL (General Public
License), portatil e projetado para simular
modelagens de redes rodoviarias de grande
porte.

Dentre as principais caracteristicas de
SUMO, destacam-se: possui todas as
aplicacbes necesséarias para simular uma
rede de trafego, diferentes tipos de veiculos,
0s movimentos dos veiculos ocorrem em
espaco continuo e tempo discreto, ruas com
multiplas faixas e mudanca de faixa,
interface  grafica para 0S  USUArios,
velocidade de execucdo nas simulacoes,
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interoperabilidade com demais aplicagdes
em tempo de execugdo, entre outras.

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

A ferramenta, além de realizar a simulagdo
de trafego de qualquer regido, também
fornece um conjunto de aplicativos que
auxiliam na execucdo destas simulacdes em
diversas situacOes de trafego. Os aplicativos
do SUMO séao divididos em: Geracdo de
rede, Geracdo de Veiculos e Rotas, e
Simulacdo (KRAJZEWICZ; EDMANN;
BEHRISCH; BIEKER, 2012).

A geracdo de uma rede rodoviaria no SUMO
pode ser feita de duas formas, o usuario
define através de coordenadas (latitude e
longitude) a sua propria malha viaria,
criando as arestas (pistas) e o0s nodos
(cruzamentos ou juncdes) e definindo rotas
percorridas pelos veiculos. O mapa de uma
cidade ou pais também pode ser gerado a
partir da exportacdo de um arquivo de
extensdo .xml a partir de uma ferramenta
denominada Openstreetmap (OSM).

Esta ferramenta baseia-se na utilizacdo de
mapas colaborativos e editaveis, com a
representacdo de inimeros paises e cidades
do mundo, estes mapas sao criados a partir
de dados de receptores GPS portéateis.

Na Figura 2, pode-se observar a exportacéo
do mapa da cidade de Rio Grande com a
ferramenta Openstreetmap.
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A Figura 3 representa 0 mapa da cidade de
Rio Grande no simulador SUMO. Nesta
visualizacdo, no retangulo em vermelho,
estdo situadas as principais ruas do centro da
cidade, estudo de caso deste trabalho.
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Figura 3 - Representacdo do mapa de Rio
Grande no SUMO.
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Figura 4 - Representacdo de semaforo e
valores dos poluentes.

A Figura 4, representa um cruzamento
com semaforo, bem como os valores dos
poluentes de cada veiculo da simulago.

3 Metodologia

Para o desenvolvimento desta proposta
foram pesquisados trabalhos recentemente
desenvolvidos sobre o tema proposto, entre
eles (KRAJZEWICZ; EDMANN;
BEHRISCH; BIEKER, 2012) e (NUNES,
2013). A partir desta analise detalhada,
percebe-se a necessidade de avaliar a
quantidade de dispersdo de poluentes
emitidos pelos veiculos.

Neste contexto, a cidade de Rio Grande/RS
foi escolhida devido ao grande crescimento
populacional do municipio nos Gltimos anos,
em razdo de seu polo naval.
Consequentemente, 0 aumento  na
quantidade de veiculos também mostra-se
notario.

Desta forma, o gerenciamento de semaforos,
auxiliado pela utilizacdo dos Algoritmos
Genéticos, na éarea especificada para a
aplicacdo deste trabalho, visa a reducdo da
poluicdo como forma de contribuir para a
problematica de trafego de veiculos e a
emisséo de poluentes. A area analisada neste
estudo de caso foram as principais ruas do
centro da cidade de Rio Grande/RS.
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A metodologia utilizada neste trabalho
divide-se em trés etapas, as quais
subdividem-se da seguinte forma, conforme
representado na Figura 5:

e (ETAPA 1) Geracdo dos dados no
SUMO e implementagdo do AG,
compreendida nas secOes: (a)
gerar simulacdo no SUMO; (b)
capturar os tempos de semaforos
do SUMO; (c) configurar os
tempos de semaforos no AG e (d)
realizar operagbes do AG e
escolher os individuos com
melhores fitness.

e (ETAPA 2) Simulagdes, dividida
nas secdes: (a) arquivo de entrada
com os melhores individuos; (b)
gerar novas simulac@es no SUMO
e (c) comparar 0s niveis de
poluicdo.

e (ETAPA 3) Andlise de Resultados,
esta etapa compreende  0S
resultados obtidos a partir das
simulagfes desenvolvidas nas
etapas anteriores. A geracdo de
tabelas e gréficos, neste contexto,
sdo importantes para avaliar a
utilizagéo dos Algoritmos
Geneticos neste dominio. Neste
caso, a funcdo de avaliagcdo
(fitness) consiste em representar o
nivel de poluicdo gerada pelos
veiculos na area especificada com
determinada configuracdo dos
seméforos.
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Figura 5 - Funcionamento do

fluxograma da proposta

A Figura 6, representa o fluxograma
correspondente a0  funcionamento  do
Algoritmo Genético desenvolvido para este
trabalho, com descricdo a seguir.

AG
s .
Cromossomo Célula
Inicializac3o da Cromossomo
populagcdo
Operacdo de Mutagdo Operacdo de Mutacdo

Geracé&o dos filhos

Operacdo de
cruzamento

Novo cr

Calcula sucessores

Melhores individuos

Figura 6 - Ciclo de funcionamento do
Algoritmo Genético (AG)

Os comandos do simulador SUMO séo
acionados internamente no codigo do AG,
em tempo de execugdo, calculando a
poluigdo dados novos tempos de semaforo e
assim gerando novos filhos, com a poluigédo
para novas analises. No ciclo do AG,
configurou-se um tempo inicial de sinal
verde para os semaforos e seus respectivos
cruzamentos, conforme representado na
Figura 7.

Arquive  Editer  Formatar  Exbir  Ajuda

Melhores Tempo de Sinal verde para o semafore 1 & de: 48 poluicdo: 497806.21

Melhores Tempo de 5inal verde para o semaforo 2 é de: 41 poluicdo: 55898@.7699999998
Melhores Tempo de Sinal verds para o semafore 3 & de: 38 poluicdo: 615318.7599999998
Melhores Tempo de Sinal verde para o semaforo 4 é de: 39 poluicdo: 698618.0899959995
Melhores Tempo de Sinal verde para o semaforo 5 & de: 4@ poluicdo: 698618.0@99999995
Melhores Tempo de Sinel verde pare o semaforo 6 & de: 49 poluicdo: 698618.0099999995
Melhores Tempo de Sinal verde para o semaforo 7 é de: 4@ poluicdo: 834696.3399999989
Melhores Tempo de Sinal verde para o semaforo 8 & de: 40 poluicdo: 868052.7799999935
Melhores Tempo de 5inal verde para o semaforo 9 é de: 41 poluicdo: 882634,4499999987

Figura 7 - Representacdo de um dos
resultados gerados pelo AG.

O AG realiza uma chamada ao SUMO para
calcular a poluicdo e capturar os 10 (dez)
melhores tempos, considerando o mesmo
nimero de semaforos analisados e, a partir
destes, gerar novos filhos e realizar novas
mutacOes, buscando melhorar os tempos
obtidos e, consequentemente, a reducdo no
somatdrio dos poluentes.

A Figura 9 representa, graficamente, dois
semaforos da &rea estudada neste trabalho.
Cada um dos semaforos possui um id de
identificacdo, o qual pode ser visualizado na
Figura 8. Cada um destes, nas suas
respectivas jungdes, mostra 0s cruzamentos
reais das ruas do centro da cidade, bem
como as possiveis conversdes que podem ser
realizadas pelos veiculos. Esta configuracao
padrdo pode ser alterada de acordo com as
necessidades do usuario.

Ih‘elhoms Tempo de Sinal verde para o semaforo @ é de: 33 poluicdo: 171703.54000008004 ~
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<additional>

<tlLogic id="1280777170" type="static" programID="1" offset="0">

<phase duration="31" state="GGGrrrrGGGrrr"/>
<phase durati " state="YYYrTLIYYYEEL"/>
<phase durati 1" state="rrrGGGGrrrGGG"/> $ Intervalos

<phase duratiogn="6" state="TrTYYYYLLLYYY"/>
</tlLlogic>

</additional> puracdes das fases

Figura 8 - Estrutura codigo de cada
semaforo.

Figura 9 - Representacdo de dois seméforos
do mapa de Rio Grande.

4 Analise dos resultados

Para este estudo de caso foram realizadas
cem (100) simulagbes para cada valor de
mutacdo (10, 20, 30, 40 e 50),
automaticamente, e em cada simulacdo o
SUMO realiza 100 passos de tempo (ciclos),
onde os veiculos passam pelas principais
ruas do centro da cidade de Rio Grande/RS.
Os resultados obtidos neste estudo,
considerando o comportamento do algoritmo
genético, foram definidos com diferentes
valores de mutacdo (taxas) para executar as
simulagdes:

e 100 simulacdes com taxa de mutacéao
10;

e 100 simulagdes com taxa de mutacéo
20;

e 100 simulacdes com taxa de mutacéao
30;

e 100 simulagdes com taxa de mutacéo
40;

e 100 simulagdes com taxa de mutacéo
50.

Com as taxas de mutagdo citadas acima,
verificou-se os tempos de semaforo e o0s
valores totais de poluicdo (soma dos
poluentes: CO, CO2, HC, NOx e PMX)
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emitido por cada veiculo da simulacéo.
As simulagOes foram realizadas de forma

automatizada para este processo, e a
configuracdo dos seméaforos de cada
simulacdo, corresponde aos  arquivos

gerados pela ferramenta SUMO. Todos o0s
arquivos gerados pelo simulador fornecem
as configuracbes de entrada para o AG.
Além disso, a execucdo de cada tempo de
geracdo (100 ciclos no Sumo) demanda
certo tempo de processamento (entre 11 e 16
minutos cada).

As Figuras 10 e 11 mostram os dados
gerados a partir das simulagcdes, com o
namero de geracOes, as taxas de mutacao
aplicada e a quantidade de poluicdo.
Observa-se que em todas as taxas de
mutagao entre a geracdo 45 ¢ 49, ha “picos”
nos valores das poluicGes, entretanto a partir
destas geracdes esses valores de poluicdo
estabilizam.

Nas Figuras 12, 13 e 14 observa-se que as
simulagbes  nao  atingiram  “picos”
significativos como nas  simulacdes
anteriores, os valores de poluicdo para cada
uma das taxas de mutacdo 30, 40 e 50,
foram obtidos valores totais de poluicdo
aproximados, e que simulacdes de taxas de
mutacdo de 40 e 10 possuem a mesma
quantidade total de poluicdo, que representa
as taxas mais baixas de acordo com o0s
testes.

A Tabela 2 representa, para cada um dos dez
(10) seméforos, respectivos tempos em cada
taxa de mutacdo (10, 20, 30, 40 e 50) e, por
ultimo, A Tabela 3 resume os valores de
poluicdo total em cada simulacdo com taxas
de mutacédo correspondentes.

Nimero de geragdes
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Figura 10 - Total de poluicdo - Mutagédo 10 Figura 14 - Total de poluicdo — Mutacao 50
e 100 geragOes e 100 geracOes

AR i — : A Tabela 2 representa, os tempos para cada
um dos dez (10) seméforos e as respectivas
taxas de mutacéo (10, 20, 30, 40 e 50) e, por
ultimo, a Tabela 3 resume os valores de
poluicdo total em cada simulagdo com taxas
de mutacéo correspondentes.

Poluigdo

"o MmN AR :.“: RERe ;:~ REBBRREL395 Tabela 2 - Tempos de cada semaforo (10)
Nissiern de peraches para cada taxa de mutacdo

Figura 11 - Total de polui¢do — Mutacao 20 Muto | Mutzo | Mutzo | Mutdo | Mutso

e 100 gerac0es Semaforos
(segundos)
S — S0 29 26 28 29 29
| s1 29 26 28 29 26
. r.--=" S2 29 26 28 29 26
£ | s3 29 26 28 29 26
g ; S4 29 26 28 29 26
S5 29 26 28 29 26
S6 29 26 28 26 26
i S7 29 26 28 26 28
MM ONNRNARATL2RREBBORELERS S8 26 26 28 26 28
Numero de geragdes S9 26 28 28 26 28
Figura 12 - Total de poluicdo - Mutacao 30
e 100 geracOes Tabela 3 - Poluicdo total para cada
simulagdo com as respectivas taxas de
3900000 muta(;é.o
s Total de

Poluicéo (g/s)

Poluigdo

Simulagdo 1 — 100 geracdes 3.862.363
com mutacéo 10

Simulacdo 2 — 100 geracdes 3.922.451
com mutagéo 20

HnomMN DM S ng 0SS dn

Numero de geragdes

Figura 13 - Total de polui¢do — Mutagéo 40 Simulagdo 2 — 100 geragdes 3.922.451
e 100 geracOes com mutacdo 30

2000000 Simulagdo 4 — 100 geracdes 3.862.363
3900000 com muta(;é.o 40

g Simulagdo 5 — 100 geragdes 3.922.451
S com mutagéo 50

3400000 Desta forma, conclui-se que, com a

e ———— automac&o do processo, e um maior nimero
Nimero de geragdes de simulacbes, o AG pode estabilizar
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mostrando que pode ser considerada uma
boa heuristica para este estudo de caso.
Considerando-se uma simulacdo, com
execucgdo de 100 ciclos no SUMO, obtém-se
um total de 281.322 g/s na soma dos
poluentes. Ao multiplicar-se este valor por
100 (geracdo considerada neste estudo) o
valor obtido corresponde a 28.092.219 gfs.
Entdo, comparando-se estes dados com a
maior quantidade de poluicdo gerada pela
reorganizacdo de semaforos e heuristicas
AG, constatou-se  uma  diminuicdo
consideravel da poluicdo para este estudo de
caso.

5 Consideracdes finais

O objetivo deste trabalho foi o
desenvolvimento de um algoritmo genético
para auxiliar no gerenciamento de
seméaforos, através da reorganizacdo dos
mesmos, visando minimizar a dispersao de
poluentes no centro da cidade de Rio Grande
/ RS, utilizando o simulador SUMO.

O Algoritmo Genético (AG) implementado
possui operagdes de mutacdo e selecdo para
escolher os melhores individuos, os dados
gerados por essas operagbes geram 0S
melhores tempos de semaforos. Para este
estudo, os melhores individuos (tempos de
semaforos) sdo considerados aqueles que
ttm os menores valores de funcdo de
adaptacdo (fitness), e esta funcéo € calculada
a partir do somatério dos poluentes emitidos
por cada veiculo na simulacdo. Desta forma,
buscou-se uma reducdo da poluicdo na area
de estudo, visando automatizar o0 processo
com custo computacional razoavel.

A proposta apresentada neste trabalho, foi
inspirada pelo trabalho de (TURKY, 2009),
onde os autores implementaram um AG para
gerenciar 1 (um) semaforo, considerado um
cenario hipotético. No entanto, neste estudo,
utilizou-se dez (10) semaforos em uma
situacdo real (o centro da cidade de Rio
Grande/RS). Além disso, utilizou-se o
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simulador de trafego com base em sistemas
multiagentes, SUMO, que é uma referéncia
para simulacdes nesta area.

O sistema de entrada de dados no algoritmo,
executa um numero satisfatério de geracGes
para o0 calculo de fitness, resultando na
reducdo da poluicdo na éarea do estudo.
Neste caso, foram definidos um conjunto de
cem (100) geracdes e cem (100) ciclos de
tempo (timestep) no SUMO.

Acredita-se que a utilizacdo do AG, mesmo
com os resultados preliminares relatados, €
muito promissora. Afirma-se isso pois, a
computacdo de todos os tempos de
semaforos possiveis é bastante grande e que
os tempos de seméaforos sdo inter-
relacionados. Desta forma, a utilizacdo dessa
heuristica possibilita uma reducdo no escopo
de busca de solugbes possiveis. Sendo
assim, pode-se obter boas solu¢Ges em um
tempo computacional razoavel, mas podem
haver situacGes onde a heuristica permanece
em um minimo local, ndo tendo-se a solugdo
6tima. Este comportamento  deveu-se
possivelmente a utilizacdo do operador de
mutacdo, 0 que pode ter reduzido a
variabilidade dos candidatos a solucdo.
Existem na literatura, diferentes heuristicas
que podem ser utilizadas neste contexto,
como redes neurais e outros tipos de
algoritmos evolutivos. No entanto, devido as
caracteristicas do AG  mencionado
anteriormente mostram que os resultados da
presente abordagem séo satisfatorios.

A partir dos resultados obtidos com esse
estudo pretende-se, como trabalho futuro,
realizar  simulagcbes alterando  outros
pardmetros do AG durante as simulaces,
como a quantidade de cada ciclo de
simulacdo ou examinar cada um dos niveis
de poluicdo dos componentes (SO2, CO e
NO2) e comparar estes valores com
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resolucio CONAMA (Conselho Nacional do
Meio Ambiente).
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