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Resumo

O problema de controle de tráfego em vias urbanas é um problema complexo e desafiante. O autor apresenta neste trabalho um estudo abrangente da terminologia padrão de trânsito, cobrindo uma completa parametrização do problema de configurar semáforos em intersecções isoladas, detalhando o método clássico de Webster de regulagem de tráfego: determinação de tempos de verde e tempo de ciclo ótimo das intersecções. É apresentado também o conjunto de critérios de desempenho de intersecções dado por Webster. O autor então propõe uma nova abordagem baseada em Algoritmos Genéticos, onde serão alocados os tempos de verde e de ciclo ótimo de intersecções isoladas através da otimização dos seguintes critérios de desempenho: atraso médio, grau de saturação, percentagem de veículos detidos e tamanho médio de fila para intersecção como um todo.

Palavras-chaves: otimização, engenharia de tráfego, regulagem de tráfego, algoritmos genéticos.
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1. Introdução
1.1. Motivação

O controle de trânsito em vias urbanas é hoje um dos principais problemas das grandes cidades, dado o crescimento não controlado das mesmas, do número de vias, semáforos e de veículos. Conjuntamente aos engarrafamentos o problema do controle de trânsito traz muitas outras conseqüências, como: elevados tempos de espera, aumentos nas taxas de emissão de poluentes e índices de acidentes, bem como altos custos sociais e econômicos.
A tarefa de regulagem de trânsito tem demandado a atenção de diversos setores e profissionais da sociedade, desde governantes, planejadores de cidades e engenheiros civis e de trânsito, economistas, entre outros. Sendo assim, a grande preocupação em obter uma solução efetiva para o problema do trânsito nas grandes cidades é dar à sociedade um acréscimo em seu nível de qualidade de vida, bem como minimizar os altos custos sociais, humanos e econômicos decorrentes.
Tecnicamente, o problema de controle de trânsito em vias urbanas é um problema complexo e desafiante, com alto grau de aleatoriedade e incerteza, o que torna bastante difícil dar ao mesmo uma solução ótima utilizando-se de métodos clássicos de otimização e análise. Os padrões de comportamento do trânsito nas grandes cidades são bastante flutuantes (mesmo no horizonte de um dia) e sofre influência de vários fatores externos, tais como: condições climáticas, leis de trânsito, mudanças físicas locais como uma nova escola ou shopping, acidentes, feriados, férias, padrões culturais, e assim por diante. 
Do ponto de vista da abordagem técnica escolhida para o controle, a tarefa de regulagem de trânsito pode ser realizada de várias formas: off-line ou pré-atuada, semi-atuada e on-line ou adaptativa. No primeiro caso, todos os planos de tráfego (configuração completa dos tempos de sinais e fases nas aproximações sinalizadas) dos semáforos são pré-configurados, tendo como base dados históricos, médios e típicos dos fluxos nas intersecções ou cruzamentos. No segundo, dados são colhidos por sensores, todavia a atuação é ainda realizada off-line, de acordo com alguma estratégia pré-estabelecida por engenheiros de tráfego e órgãos de trânsito. Dada a complexidade da tarefa, bem como a baixa performance das outras estratégias surgiu uma abordagem inovadora, correspondente à terceira opção. Nesta o padrão de comportamento de trânsito é monitorado em tempo-real num horizonte de tempo da escala de minutos; é então feita uma estimativa do padrão atual do trânsito e em função dessa estimativa faz-se uma atuação on-line dos semáforos, modificando os planos de tráfego, afim de melhor atender às demandas atuais.
A abordagem adaptativa é a que melhor se enquadra na dinâmica sistêmica do problema de regulagem ótima de tráfego, todavia não há fórmulas ou métricas completamente aceitas para esta tarefa, estando dessa forma o problema em aberto. De tal modo, possibilitando novas e criativas abordagens, as quais podem estar na vanguarda e estado-da-arte das ciências. Novos métodos e técnicas advindas da Inteligência Artificial, como Redes Neurais, Sistemas Adaptativos, Algoritmos Genéticos e Computação Evolucionária podem trazer novas luzes e perspectivas, dando ao problema potenciais soluções. Dentro dessas novas abordagens há algumas de relevância, tais como: os sistemas de monitoramento e controle de trânsito SCATS e SCOOT, vide referências em capítulo 5 (Sistemas Adaptativos), The Cabal Model (Algoritmos Genéticos e Computação Evolucionária), entre outros.
1.2. Objetivos

O presente trabalho se propõe a conceber uma solução computacional robusta e adaptativa ao problema de controle de trânsito em vias urbanas. Para tanto o autor fez um estudo dos métodos e ferramentas correntes e propõe um método de solução para regulagem de semáforos isolados baseado em Computação Evolucionária, mas especificamente Algoritmos Genéticos. 
     Como escopo inicial o autor propõe modelar e implementar um Modelo Orientado a Objetos para o problema de:

· configurar intersecções sinalizadas isoladas: sequência das cores e tempos dos sinais de uma dada intersecção;
· otimizar os parâmetros de trânsito, tais como: atraso médio, tamanho de fila, percentagem de veículos detido, grau de saturação (aproveitamento do tempo de verde).

O autor terá como modelo de intersecção (ou cruzamento) aquelas que possuírem duas, três ou quatro fases, ou seja, duas, três ou quatro aproximações sinalizadas.

Como resultados esperados, o autor pressupõe:

· um estudo completo e detalhado do domínio de trânsito, resultando numa terminologia padrão (baseada no método de Webster)de conceitos e restrições do problema, numa completa parametrização do problema, incluindo critérios de performance das intersecções. Este estudo então servirá de guia no projeto do modelo do Algoritmo Genético proposto.
· um modelo UML consistente da solução computacional proposta para configuração e otimização dos parâmetros de trânsito de intersecções isoladas;  

· o modelo especificado será baseado em um Algoritmo Genético;


Os artefatos deste trabalho serão utilizados numa fase posterior de prototipação, para implementação em C++ da solução computacional proposta, para validação e evolução do modelo. O que poderá resultar numa ferramenta de estudo de estudantes de fenômenos de transporte e de engenharia de tráfego.
1.3. Estrutura do Documento

O presente trabalho apresenta a seguinte estrutura:
· Capítulo 1: onde são apresentados uma introdução e os objetivos, além de apresentar uma introdução a algoritmos genéticos e ao problema de otimização de trafego.
· Capítulo 2: onde é feita toda uma explanação sobre a engenharia de tráfego, com toda a terminologia, metodologia e parametrização da tarefa de regulagem de tráfego.
· Capítulo 3: onde é apresentada a solução computacional baseada em algoritmos genéticos proposta pelo autor, incluindo uma completa especificação, modelagem e estratégias de implementação.
· Capítulo 4: onde são apresentadas a conclusão, bem como os trabalhos futuros.
· Capítulo 5: referências. 
1.4. Algoritmos Genéticos
Algoritmos Genéticos são uma classe de métodos de representação e solução de problemas de uma área da Inteligência Artificial, a qual hoje se denota por Computação Evolucionária. Computação Evolucionária é uma área de pesquisa que busca conceber e desenvolver métodos para solucionar problemas inspirando-se nos conceitos e mecanismos da Evolução Natural e da Genética. Esta inspiração advém do sucesso dos mecanismos naturais frente à adversidade ou hostilidade dos habitats das espécies, bem como do fato desses mecanismos originarem ao longo de gerações indivíduos cada vez mais aptos e adaptados às novas condições ambientais. Ou seja, a natureza resolve bem os seus problemas!
A metáfora da evolução como uma abstração para representação de problemas não é nova, e surpreendentemente é anterior aos computadores enquanto máquinas resolvedoras de problemas (problem-solver machines). Já em 1948, Alan Turing havia proposto o conceito de “genetical or evolutionary search” e Bremerman em meados de 1962 havia executado um conjunto de experimentos computacionais em otimização (“optimization through evolution and recombination”). Durante os anos de 1960 pelo menos três diferentes abordagens da idéia essencial da Computação Evolutionary Computing (Computação Evolucionária) eram desenvolvidas em diferentes partes do mundo. Nos EUA, Fogel, Owens e Walsh introduziram o conceito de Evolutionary Programming (Programação Evolocionária), enquanto Holland desenvolvia o método que nomeou de Genetic Algorithm (Algoritmo Genético). Ao mesmo tempo na Alemanha, Rechenberg e Schwefel inventavam as Evolution Strategies (Estratégias Evolucionárias). Mais recentemente nos anos de 1990, Koza concebeu o que se convencionou de chamar por Genetic Programming (Programação Genética). Após todos esses anos de desenvolvimento paralelo desses diferentes sabores ou dialetos, surgiu uma terminologia contemporânea de classificação de tais métodos inspirados na Evolução Natural, a qual unifica essas visões, denotando esse campo de pesquisa da IA como Computação Evoloucionária (Evolutionary Computing). Assim, os métodos Evolutionary Programming, Genetic Algorithm, Evolution Strategies e Genetic Programming são todos classificados como métodos da Computação Evolucionária e seus algoritmos denotados por Algoritmos Evolucionários (Evolutionary Algorithms). 

Desse ponto em diante o autor pretende deixar claro o foco em AG´s. Lembrando, no entanto, que um AG nada mais é que um algoritmo evolucionário e que, portanto, segue essencialmente a mesma filosofia de qualquer dos outros dialetos citados acima. Ou seja, um AG apresenta o seguinte mecanismo geral de funcionamento: Dada uma população de indivíduos (ou potenciais soluções de um dado problema), o ambiente (condições do problema) exerce uma pressão sobre os mesmos causando uma seleção natural, a qual causa uma melhora na aptidão (fitness ou qualidade das potenciais soluções). Os indivíduos mais aptos (maior fitness ou potenciais soluções com maior qualidade) gerarão através dos mecanismos de variação(recombinação ou recombination e mutação ou mutation) uma nova prole (offspring ou novas potenciais soluções). A pressão do ambiente e fatores de interação e competitividade então causam a seleção dos sobreviventes, os quais terão a chance de entrarem na nova geração a fim de alcançar o objetivo de serem pais (parents) e transmitirem suas características (código genético) e comportamento(fenótipo) para as próximas gerações.

A explanação acima apresenta a possibilidade de reconhecermos os componentes essenciais de um algoritmo evolucionário, bem como de um AG. Além de explicitar seu método de execução, o qual é baseado não apenas em uma única solução, como nos métodos clássicos de solução de problemas, mas em populações de soluções. Algumas características de um AG devem agora ser apresentadas, afim de que o leitor possa entender os detalhes que fazem de um algoritmo evolucionário uma ótima ferramenta de solução de problemas:

· Algoritmos Evolucionários, e, portanto AG´s são Métodos de Busca Estocásticos ou Probabilísticos, o que permite a fuga de mínimos e máximos locais no espaço de soluções.

· Algoritmos Evolucionários, e, portanto AG´s são métodos baseados em populações de soluções (population based).
· Algoritmos Evolucionários, e, portanto AG´s apresentam um meio de estimar a aptidão de indivíduos ou potencias soluções.
· Algoritmos Evolucionários, e, portanto AG´s são métodos adaptativos (adaptive methods).
· Algoritmos Evolucionários, e, portanto AG´s apresentam Mecanismos de Variação, os quais geram diversidade e facilitam a manipulação de ruído e incompletude.
· Algoritmos Evolucionários, e, portanto AG´s apresentam Mecanismos de Seleção, os quais permitem potenciais saltos de qualidade (ou aptidão) e a geração de soluções cada vez melhores, baseadas no mix de características de boas soluções.
1.5. Componentes de um AG

Abaixo na Figura 1.1 é apresentado um fluxograma simplificado do esquema geral de funcionamento de um AG Canônico, bem como explicita seus componentes essenciais:
· Indivíduos (individual) ou Cromossomo: Todo AG ou Algoritmo Evolucionário possui uma representação ou definição das potencias soluções de um dado problema. O mesmo que genótipo.
· Gene (locci): o qual representa uma possível variável ou restrição do problema, dentro de sua representação ou genótipo.

· População (population): Conjunto de indivíduos ou soluções de uma mesma geração.

· Geração: Todo AG ou Algoritmo Evolucionário opera a cada passo sobre uma nova população de potenciais soluções, ou seja, sobre uma geração. Em termos computacionais as gerações podem representar o número de ciclos até a solução convergir para um estado de ótimo global ou sub-ótimo, ou até satisfazer um critério de performance do problema.
· Inicialização: Todo AG ou Algoritmo Evolucionário é inicializado, gerando uma primeira geração ou população de indivíduos. Em geral a primeira população é gerada aleatoriamente, mas é possível a utilização de alguma heurística (problem-specifics heuristics) que permita gerar um primeira população com indivíduos com boa aptidão, ou bem posicionados na superfície de busca – superfície onde se encontram as potenciais soluções do problema.
· Função de Aptidão (fitness): Todo AG ou Algoritmo Evolucionário apresenta um mecanismo de estimativa da qualidade dos indivíduos ou soluções, representando o grau de aptidão (fitness) às condições do ambiente (ou condições do problema). Em termos computacionais representa uma função ou procedimento que atribui um valor ao genótipo (representação) de cada indivíduo ou solução do problema.       
· Pais (parents): São os indivíduos selecionados como aptos numa da geração para transmitirem suas características para uma nova prole (offspring).
· Mecanismo de Seleção de Pais: Todo AG ou Algoritmo Evolucionário apresenta um mecanismo de seleção de indivíduos aptos a serem pais. De uma maneira geral a seleção dos indivíduos é feita em função direta de seu grau de aptidão ou fitness. Esse mecanismo garante que indivíduos mais adaptados ou melhores soluções tenha maior chance (probabilidade) de transmitirem suas características.
· Filhos (offspring): São a nova prole ou os novos indivíduos gerados pelos pais. Estes indivíduos são gerados a partir de operações realizadas sobre os pais.
· Operadores de Variação: Todo AG ou Algoritmo Evolucionário apresenta um conjunto de operadores de variação, os quais são responsáveis por gerar novos indivíduos mixando ou modificando o genótipo dos indivíduos selecionados como pais. Assim eles são capazes de gerar diversidade e permitir saltos de qualidade na busca, bem como permite lidar com fatores como ótimos locais e incerteza. Os seguintes operadores são os mais comuns em AG´s e Algoritmos Evolucionários:
· Mecanismo de Recombinação ou croosing-over: Tal operador opera sobre indivíduos de forma estocástica fazendo a combinação de partes de duas ou mais potenciais soluções de uma dada população. Sendo as mesmas selecionadas randomicamente de acordo com uma dada taxa, gerando um novo indivíduo ou solução, a qual terá um mix a carga genética de ambos. Ou seja, suas características.

· Mecanismo de Mutação: Tal operador opera sobre os genes dos indivíduos da população. E possui uma taxa ou probabilidade de randomicamente afetar localmente um conjunto de indivíduos ou potenciais soluções, bem como uma dada probabilidade de um indivíduo selecionado sofrer mutação em um dado gene ou variável.

· Mecanismo de Seleção de Sobreviventes (replacement): Todo AG ou Algoritmo Evolucionário apresenta um mecanismo de seleção de sobreviventes. Tal mecanismo é responsável por selecionar os indivíduos que terão a chance de passar à geração seguinte. É bastante semelhante ao mecanismo de seleção de pais, todavia, em termos computacionais ele opera de forma determinística e não estocástica. Todavia, embora em geral crie um rank dos indivíduos e selecione sempre uma dada quantidade (tamanho da população, em geral), pode-se também utilizar fatores como idade (age), entropia, etc.
· Critério de Finalização: Todo AG ou Algoritmo Evolucionário apresenta um critério de término ou de parada. Quando o problema em questão possui um ótimo global conhecido, este é em geral utilizado com um dos critérios. No entanto, como um AG é uma máquina não-determinística ou estocástica, não há garantias de que o algoritmo convergirá para o ótimo. Assim, há uma gama de critérios de satisfação possíveis, tais como:
· Número de geração ou ciclos: ou seja, ao atingir um número de ciclos ou gerações pré-determinado ou AG para e retorna a melhor solução corrente, ou as k melhores soluções.
· Diversidade ou entropia: a diversidade das populações não muda muito por g gerações. Ou seja, o fitness dos indivíduos não variam muito, caindo sempre dentro de uma faixa que torna irrelevante a busca por melhores soluções.
· Melhor fitness na vizinhança do ótimo: Um bom critério de parada, quando o ótimo é conhecido, é medir a “temperatura” da melhor solução frente ao ótimo. Assim, se a melhor solução alcança o ótimo com uma precisão de µ >= 0, então o AG satisfaz o critério de parada.
1.6. Fluxograma de um AG


Abaixo, apresentamos duas formas simples de visualizar o funcionamento de um AG canônico em um nível de abstração (framework) independente de problema (problem-independe). Tal nível de abstração coloca os Algoritmos Evolucionários, tais como um AG, num nível acima da maioria dos métodos clássicos e analíticos de solução de problemas. A primeira mostrada apresentada na Figura 1.1 abaixo, apresenta um fluxograma que ressalta os passos essenciais de um AG, enquanto o segundo na Figura 1.2 apresenta em pseudocódigo as mesmas etapas numa linguagem intermediária entre a linguagem natural e as rotinas de execução de uma linguagem de programação. Porém, o leitor pode notar que ambos as formas de representação explicitam os componentes e passos principais do algoritmo:
· O AG é inicializado, gerando uma população inicial.

· A cada geração, incluindo a população inicial:

· O fitness de cada indivíduo e avaliado.

· Um conjunto de pais é estocasticamente selecionado de acordo com o fitness e com a estratégia de evolução definida para o AG.
· Através dos operadores de variação, recombinação e mutação novos indivíduos são gerados.

· Uma nova população é selecionada deterministicamente para a próxima geração, de acordo com um rank baseado no fitness ou na idade dos indivíduos, dependendo da estratégia de evolução definida para o AG.

· Cada um dos passos acima é executado até que o critério de finalização (como definido na seção 1.5), então o AG finaliza com o melhor indivíduo ou com os k melhores indivíduos.
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Figura 1.1: Algoritmo Genético: Esquema Geral.
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1.4 Algoritmos Genéticos e Otimização

1.5 Engenharia de Tráfego

Figura 1.2: Algoritmo Genético: Pseudocódigo.
Um detalhamento das estratégias de inicialização, critério de finalização, representação de indivíduos, seleção de fitness, seleção de operadores de variação, seleção dos mecanismos de seleção de pais e sobreviventes, estratégias de evolução, ou seja, o Projeto ou Modelo de um AG será dada em mais detalhes nas seções do capítulo 3.
1.7. AG Canônico - um exemplo
Esta seção visa a esclarecer o projeto dos componentes de um AG, bem como esclarecer as decisões de projeto a serem tomadas quando da fase de Projeto ou criação de um Modelo de AG num problema simples do mundo real. Assim nessa seção discutimos um projeto simples de AG canônico:
· Contexto do problema: Neste exemplo abordaremos um problema descrito por Goldberg e citado por Eiben (vide referências em capítulo 5) simples o suficiente para deixar o leitor a par dos principais aspectos do projeto de um AG. O problema consiste em maximizar os valores da função f(x) = x2 para todo x є N e x є [0,31].
· Representação: Há várias possíveis representações para indivíduos de um AG. E os vários dialetos dos Algoritmos Evolucionários utilizam várias possibilidades, como uma cadeia (string) de bit´s (binary representations), uma cadeia inteiros (integer representations), uma cedia de números reais (real-valued ou float-point representations).Existem ainda estruturas mais sofisticadas, como árvores de decisão, máquinas de estado, etc. Para o nosso problema exemplo é suficiente representarmos cada indivíduo ou potencial solução como uma cadeia de 5 bits, como abaixo:


     Genótipo:



Fenótipo: X = 13
· População: Uma população nada mais é do que um conjunto de indivíduos, tal qual descrito acima. A população inicial, gerada aleatoriamente, é mostrada na Figura 1.3 abaixo, e tem tamanho 4.

[image: image2]
Figura 1.3 :  AG: População Inicial.
· Avaliação do fitness: Como estimar o fitness é uma das decisões muito dependentes do problema em mãos. Neste caso em particular nós já temos uma função candidata f(x) = x2.
· Seleção de pais: A seleção de pais é feita estocasticamente proporcional ao fitness do indivíduo (fitness proportional). Assim: 
· p(xi) = f(xi)/ ∑ f(xi).
· Operador de recombinação: O operador de recombinação é um operador n-ário, ou seja, num AG ou algoritmo evolucionário ele pode operar sobre n indivíduos. Em nosso exemplo escolheremos um operador binário, ou seja, ele operará sobre dois pais (selecionados como acima) para gerar um novo indivíduo. É predefinida Há várias formas de mixar indivíduos, cruzamento de 1-ponto (one-point crossover), cruzamento de n-pontos (n-points crossover), entre outros. Neste exemplo, selecionamos o primeiro tipo, e exemplificamos abaixo:

[image: image3]
Figura 1.4: AG: crossover de 1-ponto.
· Operador de mutação: O operador de mutação é um operador unário, ou seja, ele opera sobre um indivíduo ou potencial solução por vez. Em geral é estimada ou pré-definida uma taxa ou probabilidade de mutação pm (mutation rate) sobre todos os genes de uma população. No nosso exemplo temos 4 * 5 genes e pm = 1/(4*5). É então selecionada uma sequência de números aleatórios k є [0,1], caso o número seja menor que pm o gene correspondente sofre alteração, neste caso o bit da posição do gene referente é “flipado”, ou seja, é negado, como mostrado abaixo (Figura 1.5) para os genes 2 e 5 do indivíduo.
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Figura 1.5: AG: Mutação do tipo bit-flip.

As figuras Figura 1.3, Figura 1.4, Figura 1.5, Figura 1.6, Figura 1.7 mostram a operação do AG canônico para o problema descrito acima. A Figura 1.3 mostra a população aleatória inicial, o genótipo (representação) de cada indivíduo, o seu fenótipo x, o fitness f(x) de cada indivíduo, a probabilidade p(x) de cada indivíduo de ser selecionado como pai, e o número esperado de copias de cada indivíduo.

A Figura 1.6 abaixo mostra a população do cruzamento, selecionada pelo mecanismo de seleção de pais, o ponto de recombinação, e a população após o cruzamento, com seu novo genótipo, fenótipo x e o fitness f(x) de cada indivíduo da nova prole (offspring).
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Figura 1.6: AG:Exemplo Maximizar f(x) = x2.


A 
Figura 1.7 abaixo, mostra a população antes e após sofrer mutação, com o fenótipo x e o fitness f(x) de cada um dos indivíduos gerados.
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Figura 1.7: AG: Exemplo Maximizar f(x) = x2.

Avaliando apenas um ciclo do AG canônico para este problema, percebemos o seguinte progresso: o fitness médio cresceu de 293 para 588.5 e o melhor fitness de 576 para 729. Esta pequena exposição do mecanismo de solução de um AG tem o intuito de apresentar ao leitor uma primeira aproximação com um método de solução adaptativo, estocástico e baseado em população de soluções. 
1.8. Algoritmos Genéticos e Otimização
É fato de ordem mundial o grande crescimento do tamanho e complexidade dos problemas a serem resolvidos utilizando-se de métodos computacionais. Há uma grande classe de problemas de diversas áreas do conhecimento humano que demandam soluções em tempo hábil para serem executadas no mundo real. Nesta classe de problemas se encontram os chamados problemas de otimização combinatorial, os quais englobam problemas de relevo em áreas como: logística, engenharia de processos, alocação de recursos industriais, engenharia de tráfego, automação, e assim por diante.

Como fora esclarecido na introdução deste trabalho, nosso problema é do domínio da engenharia de tráfego: regulagem de intersecções isoladas, otimizando parâmetros de fluxo, tamanho de fila e utilização do tempo de verde. Logo, nosso problema nada mais é do que um problema de otimização.
A priori desejamos definir formalmente o termo otimização global (global otimization):
· Dado um problema P e um conjunto S finito de possíveis soluções, chamamos de otimização global o processo de encontrar um solução s* є S/ s ≠ s* → f(s)<= f(s*), para maximização, e s* є S/ s ≠ s* → f(s)>= f(s*), para minimização.


Para a maioria dos problemas existem algoritmos determinísticos clássicos de otimização capazes de encontrar um ótimo global, todavia a complexidade computacional cresce exponencialmente com o número de variáveis consideradas (explosão combinatorial). Ou seja, o tempo de execução do algoritmo é exponencial, tornando o problema intratável. Tais problemas são classificados com problemas NP ou não deterministicamente polinomiais. 

Um problema NP bastante conhecido é o problema do caixeiro viajante, no qual dadas k cidades com distâncias simétricas entre as mesmas, o problema consiste em encontrar o caminho com a menor distância percorrida para um caixeiro viajante que passe uma vez em cada uma das k cidades. Para este problema o número de possíveis caminhos é de: k!/2 ou k*(k-1)*(k-2)...*(3), o qual é exponencial em k.

Tendo em vista o explanado acima, uma abordagem possível para solução de problemas de otimização é a utilização de Algoritmos Genéticos (AG´s), pois o mesmo apresenta ferramentais poderosos para enfrentar problemas complexos e/ou de difícil modelagem analítica. Um AG assim como todo algoritmo evolucionário apresenta um mecanismo de busca no espaço de soluções do problema, e por ser uma máquina não-determinística o mesmo apresenta um conjunto de operadores de variação estocásticos, os quais operam sobre uma população de soluções, permitindo ao algoritmo uma varredura, em paralelo, ampla do espaço de busca de soluções, possibilitando a fuga de máximos e mínimos locais e aumentando as chances de convergência rápida para um ótimo global. Todo AG inclui também conhecimento do domínio do problema através de um mecanismo de estimativa do grau de qualidade (fitness) de cada solução gerada, o que conjuntamente com os mecanismos de seleção (de pais e de sobreviventes) permite ao AG uma busca inteligente ou informada (busca heurística) no espaço de soluções S.

Desta feita, o autor se propõe a projetar um Modelo Computacional de um AG para a tarefa de otimização no contexto do problema proposto. Isto, devido aos AG´s apresentarem qualidades intrínsecas de adaptabilidade, robustez a ruídos e incerteza, bem como sua capacidade de trabalhar com populações de potenciais soluções e de utilizar-se de mecanismos de aprendizagem para abstrair detalhes complexos de serem apreendidos em um Modelo Analítico.
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Figura 1.8: AG: Visão de Algoritmos Evolucionários frente a problemas gerais.
2. Engenharia de Tráfego


Nesta seção o autor pretende explanar ao leitor sobre o domínio de aplicação do problema abordado neste trabalho, detalhando todos os conceitos e princípios básicos referentes ao domínio de monitoramento e controle de tráfego de intersecções ou cruzamentos em vias urbanas. Para tanto é feito um levantamento de toda uma terminologia da área de engenharia de tráfego, desde suas definições básicas, metodologias e estratégias de monitoramento e controle até uma completa parametrização do problema proposto: regulagem de tráfego em vias urbanas, incluindo estimativas de performance referentes às configurações de trânsito elaboradas pelo método de regulagem padrão a ser discutido nas próximas seções.
2.1. Conceitos e Princípios Básicos


Nesta seção abordaremos todos os conceitos e princípios básicos do domínio de trânsito, bem como de sua atividades e estratégias principais. 
Alguns termos e conceitos são comuns e intuitivos a todo cidadão, todavia por uma questão de padronização de conceitos o autor pretende conceituar cada elemento do trânsito segundo a terminologia e literatura correntes.


O meio físico de circulação de veículos e pedestres de uma cidade é chamado de rua ou avenida, ou tecnicamente via urbana. Em geral num cruzamento entre duas ou mais vias (intersecção) existem um conjunto de movimentos que não podem ser realizados de maneira simultânea, pois são considerados movimentos conflitantes. Em vias que apresentam baixos volumes de tráfego (baixa demanda) é comum a fácil resolução dos conflitos pelos próprios motoristas, através de uma regra implícita de conduta: “o primeiro a entrar é o primeiro a atravessar” (vide referência manual denatran em capítulo 5). Todavia, o aumento do número de veículos aumenta a solicitação de cada via, e esta regra simples torna-se inviável, necessitando a criação de regras explícitas de prioridade. Tornando-se, portanto, necessário o estabelecimento de normas de controle para o direito de passagem, a fim de se reduzir os riscos de acidentes entre veículos como entre pedestres e veículos, bem como melhorar as condições de fluxo do cruzamento. 


Da conjuntura acima citada nasceu o procedimento geral, aceito mundialmente, de ordenar seqüencial e ciclicamente a passagem nas vias de um cruzamento ou intersecção. Esta ordenação consiste em conceder um período específico de tempo para o direito de passagem a uma dada corrente de tráfego. Período este no qual não é permitido o movimento de veículos de correntes de tráfego conflitantes.



Abaixo mostramos um esboço esquemático de uma intersecção, a fim de esclarecer a unidade central de nosso trabalho, que é um cruzamento de vias urbanas. No esquema vemos o cruzamento físico de vias urbanas compondo a intersecção e aproveitamos para conceituar uma aproximação. Numa intersecção sinalizada, como na mostrada abaixo, cada via possui uma corrente de tráfego à qual é dado ciclicamente o direito de passagem. À região onde os veículos esperam pela concessão de passagem é dado o nome de aproximação sinalizada. No esboço abaixo cada aproximação está representada por retângulo com uma barra cinza e uma seta representando o sentido do fluxo. Na aproximação em perpendicular existe a passagem de pedestre, não mostrada no esboço. Agora que citamos a unidade central de nosso trabalho, seguimos com os demais conceitos da engenharia de tráfego.
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Figura 2.1: Engenharia de Tráfego: Intersecção ou Cruzamento.

Semáforo: Um semáforo é um dispositivo de controle de tráfego que, através de indicações luminosas transmitidas para motoristas e pedestres, é responsável por alternar cíclica e seqüencialmente o direito de passagem de veículos e/ou pedestres em intersecções de duas ou mais vias. Compõe-se de focos de luz, em geral de cor vermelha, amarela e verde, afixados em grupo ao lado da aproximação ou suspensos sobre ela, através de elementos de sustentação. Existem semáforos veiculares e de pedestres, porém em nossa explanação abordaremos apenas os primeiros. As cores nos semáforos têm a seguinte significação geral: vermelho significando a não concessão de passagem à corrente de tráfego, amarelo significando atenção, ou seja, um período intermediário entre bloqueio e desbloqueio, para que não haja uma interrupção brusca do movimento, e verde significando a concessão do direito de passagem à corrente de tráfego na aproximação.
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Figura 2.2: Engenharia de Tráfego: Semáforo.

Em geral a sequência de indicação de cores de um semáforo é verde, amarelo e vermelho e novamente verde. Há a aplicação completa de uma sequência de sinalização de uma aproximação denominamos fase. A cada uma das cores da sequência é dado um período de tempo, em segundos, denominado estagio ou intervalo, e durante cada período as indicações luminosas da intersecção como um todo não mudam de aspecto, e uma ou mais correntes de tráfego recebem e/ou pedestres recebem direito de passagem. Ao tempo total, em segundos, para a completa sequência de sinalização de uma intersecção é dado o nome de ciclo. 

O tempo decorrido entre o fim do verde de uma fase, que está perdendo o direito de passagem, e o início de uma outra que está ganhando é denominado período entre verdes. No Brasil, o mesmo é em geral igual ao tempo de amarelo. Como em geral o tempo de amarelo é considerado apenas por questões de se segurança, é comum considerar o tempo de verde mais amarelo como um único estágio no ciclo.


Como o leitor deve perceber o conceito de fase é crucial para o perfeito funcionamento do controle de tráfego em uma dada intersecção, posto que cada fase é responsável pelo controle de fluxo em um conjunto de aproximações. Ou seja, as fases gerenciam o controle dos movimentos permitidos e conflitantes dentro de um mesmo intervalo do ciclo de uma dada intersecção sinalizada. 



Dentro das atividades da engenharia de tráfego há uma considerada bastante complexa que é a de projetar uma intersecção, definindo para a mesma seu conjunto de fases, e dentro de cada uma delas quais movimentos serão permitidos e quais serão conflitantes. Não há ainda dentro das metodologias de projeto de intersecções um método completamente aceito para a definição de fases, seu número e sequência, pois tal atividade exige um julgamento profissional muito mais apurado do que a definição dos tempos de cada estágio dentro de uma fase, uma vez que a alocação dos tempos e definição dos ciclos é dependente do projeto preliminar do conjunto de fases da intersecção. O número de fases de uma intersecção depende basicamente do número de aproximações sinalizadas, dos volumes de conversão (à direita e à esquerda) e dos movimentos conflitantes. Por uma questão de escopo do trabalho, nossa discussão não abordara o projeto de plano de fases (sequência e número de fases) para intersecções. Na prática, em geral, as intersecções são comumente projetadas com duas fases.

Há algumas considerações sobre o tempo concedido aos estágios de uma fase que são de grande importância para o presente trabalho. Por exemplo, o tempo de verde de uma dada fase não deve ser inferior a 15 segundos, para perfeita segurança da travessia dos pedestres. Existem critérios para seleção de estágios que servem de guia para sua definição:
· O número de estágio deve ser o menor possível, a fim de se reduzir ao mínimo o tempo perdido em cada ciclo.
· O número de movimentos não conflitantes, que possam ocorrer em cada estágio, deve ser maximizado.

· A ordem dos estágios deve ser observada, quando houver mais de dois estágios, pois essa decisão é crucial para o rendimento e segurança da intersecção como um todo.

Em seguida, descrevemos alguns conceitos importantes para o projeto e controle de intersecções sinalizadas, e mostramos alguns esquemas que facilitam um entendimento claro dos mesmos.


Para o perfeito entendimento do controle de permissão de passagem realizado pelos semáforos de uma dada intersecção, são utilizados alguns diagramas, tais como:
· diagrama de estágios: O diagrama de estágios é uma representação esquemática da sequência de movimentos permitidos e proibidos para cada intervalo do ciclo. No esquema abaixo é considerada uma intersecção com dupla mão de direção, como mostrado na Figura 2.3.


[image: image10]
Figura 2.3: Engenharia de Tráfego: Intersecção – 4 aproximações.

O diagrama de estágio abaixo (Figura 2.4) pressupõe, para a intersecção acima, uma configuração de dois estágios e duas fases. Num total de 12 movimentos possíveis, dois grupos focais (semáforos) estão associados a cada fase. Na representação abaixo as setas representam os movimentos permitidos em cada estágio e as setas com traço representam os movimentos não permitidos (conflitantes), e as setas curvas as conversões permitidas.

[image: image11]
Figura 2.4: Engenharia de Tráfego: diagrama de estágios.
· diagrama de tempos: O diagrama de tempos (Figura 2.5) é uma representação esquemática, a qual associa os instantes de mudança dos estágios com a sequência de cores e suas respectivas fases. De um modo geral esse diagrama associa, ainda que de forma estática, os principais conceitos referentes a uma intersecção sinalizada: o tempo total ou ciclo, que deve ser comum a todas as fases da intersecção, a sequência de sinalização de cada fase, bem como intervalos ou estágios, mostrando assim visualmente uma fotografia do controle de permissão de passagem numa intersecção.
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Figura 2.5: Engenharia de Tráfego: diagrama de tempos.

Do acima exposto, fica claro que para uma intersecção com duas vias, quatro aproximações e duas fases existem 4 intervalos de tempo onde uma dada situação semafórica fica inalterada. Assim, no primeiro intervalo o semáforo (grupo focal) associado à fase 1 sinaliza verde e o associado à fase 2 sinaliza vermelho, e no terceiro intervalo o semáforo associado à fase 1 sinaliza vermelho enquanto o semáforo associado à fase 2 sinaliza verde. Os intervalos 2 e 4 representam períodos entreverdes (tempos de amarelo), e não são em geral considerados estágios. Assim, para esse exemplo é comum classificar a intersecção com 2 por 2, ou 2 fases e 2 estágios.


Por fim definiremos a artefato principal de controle de uma intersecção: chamamos de plano de tráfego ou programação semafórica há uma configuração completa de um sinal ou intersecção, constituído pelos seguintes parâmetros tempo de ciclo, duração e instantes de início de cada estágio.
2.2. Operação e Estratégias de Controle de Intersecções

Como fora acima visto, a sequência de sinalização dos estágios estabelece uma distribuição alternada do direito de passagem para os veículos em um dado cruzamento. A autorização dos movimentos é feita através de indicações luminosas (cores) dos grupos focais do semáforo, que, por sua vez devem receber comandos para comutação das lâmpadas. Tal é então executado por um dispositivo chamado controlador de tráfego.


Um controlador de tráfego é um equipamento que comanda o semáforo através do envio de pulsos elétricos para comutação das luzes dos focos. A determinação dos instantes em que os pulsos devem ser enviados pode ser realizada de duas maneiras:

· Manual: Os comandos de verde/amarelo/vermelho são acionados de forma manual por um profissional do trânsito. Neste tipo de operação, a duração dos estágios segue critérios pessoais de julgamento da situação de tráfego e, normalmente, nem o ciclo nem o tempo de verde são constantes ao longo do tempo.

· Automática: O tempo total de ciclo, duração de estágios e instantes de mudança dos estágios são definidos pelo controlador, através de programação interna, que pode ser tanto simples como sofisticada.

2.2.1. Estratégia de Operação


O controlador de tráfego, juntamente com o semáforo, é o meio pelo qual se efetua o controle dos movimentos veiculares numa malha viária. O tipo de controle implementado é função da estratégia de operação adotada para o local. Citaremos três estratégias para políticas de controle:

· Controle isolado do cruzamento: o controle dos movimentos de tráfego baseia-se apenas nos volumes de veículos existentes no cruzamento, não sendo consideradas as eventuais influências exercidas pelas intersecções sinalizadas adjacentes.
· Controle arterial de cruzamentos (rede aberta): este tipo de controle preocupa-se em operar os semáforos de uma via principal (corredor) de forma a dar continuidade de movimentos entre intersecções adjacentes. Este tipo de controle é também chamado sistema progressivo ou onda verde.

· Controle de cruzamentos em área (rede fechada): neste tipo de controle, são consideradas todas as intersecções sinalizadas de uma determinada malha ou região viária. Ou seja, cada interseção na vizinhança é considerada para o estabelecimento dos planos de tráfego.


Aqui vale salientar que, independentemente da política de controle adotada, existem (quanto aos tempos) dois tipos básicos de controladores:

· Controladores de tempo fixo: nestes o tempo de ciclo é constante, e a duração dos estágios, bem como seus instantes de mudança são fixos em relação ao ciclo. Assim para uma dada intersecções são dados sempre o mesmo tempo de verde, amarelo e vermelho a cada corrente de tráfego, independentemente da variação do volume de veículos que chegam nas proximidades da intersecção. A duração dos estágios é calculada em função das características e volumes médios do tráfego em cada intersecção.

· Controladores por demanda de tráfego: Estes são providos de detectores que podem perceber a demanda atual de veículos numa corrente de tráfego, além de possuírem uma lógica interna de decisão baseada em parâmetros de performance da intersecção. Sua finalidade é conceder o tempo de verde a cada corrente de tráfego (fase) de acordo com sua demanda atual, ajustando-se dinamicamente às flutuações de tráfego que possam ocorrem num cruzamento.


Para o controle automático, correspondente aos chamados sistemas responsivos ou adaptativos, o controlador é chamado de controlador atuado e tem um princípio de atuação que se baseia na variação de tempo de verde associada a um determinado estágio, entre um valor mínimo e um valor máximo, ambos programáveis. O tempo de verde é então estabelecido dentro desse intervalo em função das solicitações de demanda percebidas pelos detectores instalados na intersecção. O mínimo período de verde corresponde a ao tempo de passagem segura de um veículo, ou de pedestres.


A partir desta duração mínima são acrescentadas extensões de verde, acionadas pela detecção de veículos na faixa de tráfego com direito de passagem. O limite de duração de tempo de verde concedido será dado pelo máximo estabelecido para o estágio em questão.
2.3. Regulagem de Tráfego - Parametrização

Esta seção visa elucidar a atividade de regulagem dos semáforos, estabelecendo critérios, bem como estabelecer a partir de características do tráfego uma parametrização do problema. 

A atividade regulagem do tráfego visa controlar, em geral, a segurança e o fluxo das correntes de tráfego. Em linhas gerais, regular um semáforo é:

· Determinar o tempo de ciclo ótimo da intersecção;

· Calcular os tempos de verdes necessários para cada fase, em função do ciclo ótimo;

· Calcular as defasagens entre os semáforos adjacentes, se necessário.

Mais formalmente pode-se definir regulagem de semáforo como sendo a atividade de desenvolver planos de tráfego (vide seção 2.1) visando o atendimento de certos critérios de performance do tráfego, tais como: minimização do tempo médio de espera por veículo, minimização do tamanho médio de fila e tempo médio efetivo de verde.

Nesta seção abordaremos as técnicas de cálculo para determinação dos parâmetros de um plano de tráfego, para operação de intersecções em tempo fixo e no modo isolado, como descrito na seção acima.

Dentre os vários métodos de cálculos desenvolvidos para    estabelecimento de configurações de semáforos ou planos de tráfego destaca-se o Método de Webster como técnica padrão, o qual fora apresentado originalmente no livro Traffic Signals, de Webster. O método de Webster tem uma série de características que o tornam candidato: é um método completo e detalhado, que possibilita a determinação dos tempos de verde e tamanho de ciclo de intersecções em modo isolado, causando o menor atraso possível por intersecção. Em outras palavras, o método de Webster buscar calcular os parâmetros ótimos de trânsito, de forma a otimizar o atendimento à demanda (fluxo) de tráfego das aproximações. 
Além do que o Método de Webster concede uma terminologia padrão e uma completa parametrização do problema de otimização de tráfego em vias urbanas, abordando praticamente todos os fatores que interferem na performance de uma intersecção, apresentando também um conjunto de cálculos complementares. Tais cálculos permitem uma visão mais abrangente e uma avaliação mais precisa e criteriosa das condições encontradas, através de observação de parâmetros de controle, tais como: a reserva de capacidade, grau de saturação, atraso médio total por veículo em cada aproximação, tamanho fila média, porcentagem de veículos detidos, etc. Assim, o método de Webster concede um modelo padrão de cálculo de planos de tráfego e um conjunto de estimativas de performance para avaliação da qualidade dos planos gerados. 

Pelas razões acima citadas, tal método foi escolhido como modelo de comparação básico para validação do modelo a ser proposto neste trabalho na capítulo 3, bem como para servir de base para elaboração da função de fitness do AG, através do estudo das estimativas de performance proposta por Webster. Em etapas futuras o autor pretende implementar protótipos computacionais de ambos os modelos para comparação de resultados e evolução de seus estudos.   
Abaixo, o autor objetiva estabelecer a terminologia padrão de trânsito proposta por Webster, enunciando cada um dos conceitos necessários à atividade de elaboração de planos de tráfego para intersecções isoladas.
Ao se estudar o problema de controle de tráfego de intersecções, é necessária uma análise detalhada das características de uma dada intersecção, observando fatores tais como capacidade de suas aproximações, geometria, localização, dentre outros fatores que interferem direta ou indiretamente no atendimento às solicitações de demanda da intersecção como um todo. 

A capacidade de uma aproximação sinalizada é definida como sendo o número máximo de veículos capazes de atravessar uma intersecção em um dado período de tempo. Todavia este parâmetro é desprovido de valor comparativo, pois esse conceito considera que a taxa de escoamento de veículos é igual ao fluxo de saturação, a ser definida logo abaixo. E na prática a capacidade de atendimento de uma aproximação interrompida por um semáforo é função do tempo de verde alocado e do fluxo de saturação da aproximação.

O fluxo de saturação de uma intersecção é definido como sendo o fluxo que seria obtido se houvesse uma fila de veículos na aproximação e a ela fossem dados 100% de tempo de verde do cruzamento (escoamento ininterrupto). Em geral o fluxo de saturação é expresso em unidades de veículos/hora de tempo de verde ou veículos/htv. O fluxo de saturação é melhor entendido a partir do gráfico abaixo (Figura 2.6), o qual mostra a variação temporal da taxa de escoamento da fila de veículos em períodos de verdes totalmente saturados.

Um aspecto de interesse a ser descrito neste ponto é o aproveitamento do tempo de verde de uma dada fase. Ocorre que no início, começo de tempo de verde, como mostrado na Figura 2.6 há uma perda ou atraso inicial, devido ao tempo que o motorista leva para atingir a velocidade normal de operação. Nesta etapa a taxa de escoamento de veículos é baixa. E à medida que o tempo passa essa taxa vai aumentando, e após alguns segundos atingi-se um valor máximo, razoavelmente constante, chamado fluxo de saturação. Após isso, durante o termino do fluxo de verde e início do amarelo, o fluxo ainda continua máximo por alguns segundos, e então começa a decair, até atingir o valor zero. 
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Figura 2.6: Engenharia de Tráfego: Taxa de escoamento de fila em tempos de verdes totalmente saturados.

Como descrito acima fica evidente que o tempo de verde oferecido não é completamente utilizado, devido à perda inicial e o ganho final. Assim faz-se necessários dois novos parâmetros de tempo: o tempo de verde efetivo e o tempo perdido.

O tempo de verde efetivo é o período do tempo de verde no qual ocorre o fluxo máximo de veículos (fluxo de saturação). Este tempo é o tempo realmente aproveitado pela fase a qual foi alocado o tempo de verde na aproximação. Vide Figura 2.6.

O tempo perdido ou tempo morto é o tempo que se perde devido às reações dos motoristas no início e no fim do tempo de verde de uma dada fase, e durante o qual não há fluxo. 

Através do estudo do comportamento do tráfego real nas intersecções, fica clara a necessidade de vincularmos a capacidade de atendimento de uma aproximação ao fluxo de saturação e ao tempo de verde alocado. 

Estabeleçamos então uma notação para os parâmetros necessários à parametrização do problema de tráfego em intersecções isoladas:

g: tempo de verde normal

ta: tempo de amarelo

gef: tempo de verde efetivo

C: tempo ou tamanho de ciclo

I: tempo perdido

S: fluxo de saturação

Cp: capacidade

Assim, teremos:

tempo de verde efetivo: gef = (g + ta) – I(segundos) (eq 2.0)
capacidade: Cp = S.(gef / C) (veículos/hora) (eq 2.1)

Como visto na seção acima o dimensionamento dos tempos de verde de um cruzamento depende basicamente do conhecimento dos fluxos de saturação de suas aproximações e do tempo perdido no início e no fim do período de cada fase.


Na impossibilidade de levantamento desses valores, feito por medida direta nas aproximações, é sugerido estimar tais valores através de fórmulas deduzidas do estudo de várias intersecções. Vide Método de Webster em próxima seção.


O fluxo de saturação de uma aproximação depende de vários fatores: geometria da intersecção (principalmente largura), número de veículos que fazem conversão à esquerda e à direita, declividade da via e localização.


Para aproximações padrões (sem veículos estacionados, nem movimentos de conversão à esquerda e com até 10% de conversão à direita), o fluxo de saturação pode ser estimado por:

S = 525 * L (eq 2.3), onde L é a largura da aproximação. Todavia, em termos práticos, muitas intersecções não se encaixam nestas condições. Quando isso acontece o método de Webster prevê dois fatores de correção, um para influência da declividade e outro para influência da localização da intersecção. 


Logo: Scorrigido = Spadrao * floc * fdecl (veículos/htv) (eq 2.4). Os fatores floc , fdecl são calculados em função de valores tabelados, de acordo com as condições da intersecção. 
Como já fora citado acima o tempo de verde não é totalmente aproveitado devido às reações dos motoristas durante o início de verde e início de amarelo. O tempo perdido é então definido como sendo a diferença entre o tempo de verde efetivo e a soma dos tempos de verde e amarelo. 

Sendo assim para uma dada fase:

I = (g + ta) – gef (eq 2.5) (segundos), onde g, ta, e gef definidos como na seção acima.

Recomenda-se determinar o tempo perdido total por ciclo de casa fase através de histogramas aferidos localmente. Todavia, na impossibilidade desse levantamento pode-se adotá-lo como numericamente igual à soma dos tempos de amarelo das fases envolvidas. Esta adoção não fora recomendada diretamente por Webster. O tempo perdido total da intersecção é definido como sendo o somatório dos tempos perdidos em cada fase da intersecção.

2.4. Regulagem de Tráfego - Método de Webster

Esta seção aborda a atividade de elaboração de planos de tráfego para intersecções isoladas. Para tanto é adotado o clássico Método de Webster como método padrão de regulagem. Toda a teoria deste método está fundamentada no fato de que os tempos de verdes das aproximações devem ser divididos proporcionalmente à relação: demanda / fluxo de saturação, valor esse chamado de taxa de ocupação. Ou seja, o tempo de verde é alocada de acordo a solicitação de atendimento das aproximações. Logo quanto maior demanda das aproximações de uma dada fase, maior o tempo de verde a ser alocado para mesma. 


O método de Webster prevê que a determinação do tempo ou tamanho de ciclo deve ser feita de maneira a causar o menor atraso possível para a intersecção como um todo. Dessa for o método de Webster busca otimizar (minimizar) o parâmetro de atraso das aproximações, para determinar um tempo de ciclo ótimo e alocar os tempos de verdes dentro desse critério de performance. 

Do descrito acima fica claro que este método é um método de otimização do fluxo de uma intersecção isolada.

A partir deste ponto o autor apresentará os parâmetros do método e suas definições, para logo após enumerar um algoritmo com todo o passo a passo do método de cálculo de Webster para configuração de planos de tráfego.

Como discutido no tópico anterior, a capacidade de atendimento de uma aproximação interrompida depende de seu fluxo de saturação. Uma medida da solicitação de uma aproximação é a chamada taxa de ocupação. A taxa de ocupação y de uma dada aproximação ou corrente de tráfego é definida como sendo a relação entre a demanda de tráfego e o fluxo de saturação, ou seja:

Yi = (qi / Si) (eq 2.6), onde:

Yi : é a taxa de  ocupação da aproximação i.

qi : demanda (fluxo horário) da aproximação i, dada em veículos/h.

Si : fluxo de saturação da aproximação i, dado em veículos/htv.


A taxa de ocupação é uma medida absoluta da solicitação de tráfego numa aproximação. Um outro conceito está intimamente relacionada à taxa de ocupação: o grau de saturação. 


O grau de saturação de uma aproximação é definido como sendo a relação entre a demanda de tráfego e capacidade de atendimento de uma aproximação.

Logo, teremos:
Xi = (qi / Cpi) (eq 2.7)
Xi = [qi / Si * (gefi / C)] (eq 2.8)
Xi = Yi * (C/ gefi) (eq 2.9 - padrão), onde Xi é o grau de saturação, e qi, Cpi, Si, gefi, C, Yi como definido antes.

O grau de saturação é um coeficiente que indica, dentro das condições reais de operação da intersecção, o quanto a demanda está próxima da capacidade horária de escoamento. Ao se alterar a proporção de verde alocado para a aproximação, o grau de saturação será diretamente modificado. Sendo assim, o grau de saturação é uma medida relativa da taxa de ocupação da aproximação. Abaixo, exemplificamos os conceitos de taxa de ocupação e grau de saturação.
Seja uma aproximação sinalizada com volume horário de 1800 veículos/h, fluxo de saturação de 3600 veículos/htv e tempo de ciclo de 40 segundos. Calcular e avaliar a taxa de ocupação e o grau de saturação para as seguintes condições:
Y = (q / S) = (1800/3600) = 0.5 (taxa de ocupação)
· verde efetivo igual a 24 segundos:

  (gefi / C) = (24/40) = 0.6 (% verde de 60)

  X = Y * (C / gefi) = (0.5 / 0.6) = 0.83
· verde efetivo igual a 20 segundos:


 (gefi / C) = (20/40) = 0.5 (% verde de 60)


  X = Y * (C / gefi) = (0.5 / 0.5) = 1.0
· verde efetivo igual a 16 segundos:


  (gefi / C) = (16/40) = 0.4 (% verde de 60)


  X = Y * (C / gefi) = (0.5 / 0.4) = 1.25


A taxa de ocupação Y é de 0.5, isso corresponde a dizer que que a solicitação atual (q) da aproximação é a metade da capacidade potencial máxima de atendimento. Para o primeiro caso com (gefi / C) de 0.6 a capacidade máxima de atendimento reduz-se de 40% e a taxa de ocupação relativa ou grau de saturação é de 0.83. No segundo caso encontramos uma situação limite, onde a solicitação da aproximação é exatamente igual à capacidade máxima de atendimento, pois o grau de saturação X é de 1.0. Assim, nota-se que neste caso o tempo de verde alocado é o mínimo possível. Posto que, quando ocorre de o grau de saturação ser superior a 1.0, significa que a solicitação é maior que a capacidade de atendimento da aproximação, o que significaria formação de fila, gerando um congestionamento, pelos veículos que chegam e não são atendidos. E é o que ocorre no terceiro caso, pois apesar de a taxa de ocupação Y ser de 0.5 (metade da capacidade) o grau de saturação é X de 1.25, significando que a demanda é superior à capacidade da aproximação: tempo de verde alocado insuficiente e a aproximação se encontra congestionada.
2.4.1. Método de Webster – Tempo de Ciclo Mínimo:


Numa aproximação ou corrente de tráfego, os veículos somente são liberados durante o período de verde da fase associada ao seu movimento. Logo, para que não haja fila acumulada de um ciclo pra outro, é necessário que todos os veículos que chegam ao longo de todo o ciclo sejam escoados durante o período de verde. Ou seja:

Si * gefi >= qi * C (eq 2.10), onde Si ,gefi e qi como já definido antes.

Na condição limite, igualdade, o tempo de verde efetivo é mínimo, sendo apenas suficiente para escoar exatamente a demanda ocorrida no ciclo:

gefimínimo  = Yi * C (eq 2.11), onde C e Yi já definido antes.

Durante o período de verde, de qualquer fase do cruzamento, de uma maneira geral é bastante comum ter movimento em duas ou mais aproximações; sendo assim, neste caso, o tempo de verde mínimo é calculado em função taxa de ocupação crítica, que é aquela que apresenta o maior valor para Y.

Pode-se facilmente demonstrar que
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min] + Tp (eq 2.12), onde (gefi)min são os tempos de verde mínimos de cada fase e Tp é o tempo de perda total dá intersecção. 
O tempo perdido é definido da seguinte forma abaixo, onde I é o tempo perdido por fase e tai o tempo de amarelo:
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(eq 2.13)
Em geral, o tempo perdido por fase se não puder ser inferido em campo, alguns autores indicam o uso do tempo perdido por fase de 2 a 3 segundos ou usar o tempo perdido total como a soma dos tempos de amarelo. Assim, o tempo de ciclo pode ser calculado como: Cmin = [Tp / (1 - Y)] (eq 2.14), onde Y = ∑ (Ycritica(i)) (eq 2.15), é o somatório das taxas de ocupação crítica de cada fase do cruzamento.

2.4.2. Método de Webster – Tempo de Ciclo Ótimo:

Na seção anterior foi definido o método de cálculo do tempo de ciclo mínimo para uma dada intersecção. Nela fazíamos a admissão implícita de que os valores de demanda (fluxo de chegada) e de atendimento (fluxo de escoamento) são constantes para uma dada configuração. Isso equivale a dizer que as taxas são uniformes, e que durante os ciclos elas não se alteram. Todavia, na prática isso não ocorre, havendo na verdade uma configuração de taxas aleatórias, existindo, portanto uma variação dos fluxos de chegada e escoamento no tempo. 



Se por acaso o número de veículos que chegam no cruzamento exceder a capacidade máxima de escoamento (grau de saturação maior que 1), origina-se uma fila excedente, chamada de fila aleatória, na qual os veículos se acumulam e retardam, pois só poderão escoar no próximo ciclo. 


O tempo de retardamento causado pela fila excedente, devido às variações aleatórias, é denominado atraso aleatório. Há então a necessidade de folga no tamanho do ciclo, afim de evitar situações de congestionamento devido ao crescimento da fila.


Pela Teoria das Filas pode-se demonstrar que o comprimento da fila excedente, bem como seu atraso aleatório são inversamente proporcionais à folga existente no tempo de ciclo.


Das considerações feitas acima fica claro que operar uma intersecção com ciclo mínimo é uma estratégia de controle nada razoável, já que se prevê a formação de filas excedentes e possibilidade de congestionamento e aumento do comprimento de fila. Do explanado acima fica claro ao leitor que uma solução a priori seria estender o tamanho do ciclo para acomodar as flutuações. Entretanto isso tem um limite, pois se pode demonstrar que a partir de um certo valor a folga passa a ter uma influência irrisória e o atraso aleatório mantém-se em torno de um valor constante, e também que se aumentando o tamanho do ciclo aumenta-se o período de vermelho, o que pode acarretar um aumento no atraso uniforme referente ao tempo de espera dos veículos durante o período de vermelho da aproximação. Na prática propõe-se um limite ao tamanho de ciclo de um valor máximo de 120 segundos.

Uma estratégia mais elaborada é determinar um valor ótimo para o tamanho de ciclo, de forma a permitir as melhores taxas de escoamento, grau de segurança e minimizar o atraso total por ciclo. Webster a partir de uma série estudos e simulações computacionais do comportamento do fluxo de tráfego e da relação entre atraso médio e tamanho de ciclo para intersecções sinalizadas isoladas, e obteve uma fórmula para o cálculo do tamanho de ciclo ótimo de uma dada intersecção que é função apenas do tempo de perda total (Tp) e do somatório das taxas de ocupação críticas (Y):

Assim, tempo de ciclo ótimo: Co = (1.5 * Tp + 5)/(1 – Y)(eq 2.16). Em seus experimentos Webster constatou que os resultados obtidos pelo uso de fórmula é uma aproximação quase ideal quando comparadas com os dados de simulação.
2.4.2 Método de Webster – Alocação dos tempos de verde

A partir de suas simulações sobre a relação do atraso médio total por veículos o tempo de ciclo, Webster concluiu que o atraso total seria mínimo se o tempo total de verde efetivo no ciclo ótimo fosse distribuído proporcionalmente às taxas de ocupação crítica(Yicritica) de cada fase. Assim, a partir deste conceito de proporcionalidade entre as fases de uma dada intersecção, pode-se estabelecer uma equação geral para calcular o tempo efetivo de verde de cada fase: 


gief  = (Yicritica / Y) * (Co – Tp) (eq 2.17), onde gief , Yicritica , Y , Co e Tp como já fora definido nas seções anteriores.


De acordo com essa equação o tempo de verde efetivo total da intersecção (Co – Tp) é então distribuído proporcionalmente entre as fases, na razão com que suas taxas críticas de ocupações estão para taxa de ocupação total da intersecção.

De tal modo, tendo-se os tempos de verde efetivo de cada fase, pode-se determinar os tempos reais de verde, os quais serão implantados no controlador. 

gi  = gief + Ii – tai (eq 2.18), onde: 

gi: tempo de verde real da fase i.

gief: tempo de verde efetivo da fase i.

Ii: tempo perdido na fase i.

tai: tempo de amarelo da fase i.

2.4.3. Método de Webster – Algoritmo

Nesta seção abordamos um algoritmo para elaboração de um plano de tráfego, para intersecções isoladas e em modo de tempo fixo, baseando-se no Método de Webster:
1. P 01: para cada aproximação determinar o fluxo de saturação Si. O fluxo de saturação pode ser determinado por histogramas e medidas de campo ou pode ser estimado segundo equação 2.4.
2. P 02: determinar a demanda horária qi das aproximações sinalizadas. Pode-se utilizar aqui valores médios de dados característicos e históricos das aproximações.
3. P 03: determinação do número de fases. Apenas no caso de projeto de intersecções. Não necessário no caso geral, de regulagem de tráfego para intersecções. Existentes.
4. P 04: para cada aproximação, calcular as taxas de ocupação Yi, e para cada fase determinar as taxas de ocupação críticas Yicritica.
5. P 05: calcular o valor Y para o somatório das taxas de ocupações críticas das fases  do cruzamento.

6. P 06: Determinar o tempo perdido para cada fase. Caso não seja possível seu levantamento, adota-se igual ao tempo de amarelo. Calcular o tempo total perdido Tp durante um ciclo.
7. P 07: calcular o tempo de ciclo ótimo Co, usando a equação 2.16.

8. P 08: para cada fase calcular o tempo de verde efetivo gief a ser alocado, pela equação 2.17.

9. P 09: para cada fase determinar os tempos de verde reais gi para implantação no controlador, através da equação 2.18.

O procedimento acima é um procedimento prático para a tarefa de regulagem de tráfego de intersecções isoladas em modo de tempo fixo, e deve ser em futuro próximo implementado em uma solução computacional para servir de base à continuidade das pesquisas do autor na área de otimização de tráfego em vias urbanas, bem como servirá de modelo de comparação para a validação do modelo proposto nesse trabalho.
2.4.4. Método de Webster – Estimativas de Performance


Como fora afirmado neste capítulo, o método de Webster é um método padrão completo para atividade de configuração de semáforos em intersecções isoladas. Além disso, o método provê um conjunto de cálculos complementares, os quais são equações úteis para análise do desempenho potencial da intersecção sinalizada, quando da implementação do plano. Tais equações servem de base para a tomada de decisão do engenheiro de tráfego, dando lhe uma estimativa da qualidade do plano elaborado quanto aos critérios de performance a serem satisfeitos. A seguir são enumerados os principais critérios úteis pra verificação da qualidade ou desempenho de um plano: 


· Atraso Médio por Veículo: A partir de uma série de pesquisas e estudos de simulação Webster deduziu uma equação para o cálculo do atraso total por veículo numa aproximação:                                              di = C*(1 – λi)2 / 2*(1 – λi*Xi) + [(Xi2/2*qi*(1 – Xi)] – [0.65*(C / qi2 )1/3 * Xi (2 + 5*λi)] (eq 2.19)

     , onde:



di: atraso médio por veículo em segundos numa dada 


aproximação.


C: tempo de ciclo em segundos.


λi: (gefi / C) relação entre o tempo de verde efetivo e 

o tempo de ciclo.


Xi: grau de saturação da aproximação, como já fora 


definido.



qi: demanda em veículos/segundos.


Os dois primeiros termos da equação referem-se a atraso 
uniforme e atraso aleatório, respectivamente. O terceiro 
terma representa um fator de correção, e corresponde de 5 a 
10% do valor do atraso total.

· Comprimento da Fila Média: Esta estimativa é de grande importância, devido à correlação de desempenho de intersecções adjacentes. Assim, é de grande relevância obter-se uma estimativa da extensão da fila excedente por ciclo. Este parâmetro é calculo como o sendo o valor entre: Ni = qi * (ri/2 + di) (eq 2.20) e Ni = qi * ri (eq 2.21). Onde: qi é a demanda, r tempo de vermelho efetivo e di é o atraso médio por veículo da aproximação i. 
· Proporção de Veículos Detidos: Este parâmetro estima para uma dada aproximação a porcentagem de veículos detidos, ou seja, a porcentagem de veículos que para na aproximação pelo menos uma vez. A equação:


pi = (1 - λi)/(1 + λi) (eq 2.22), onde λi = (gefi / C): relação 
entre o tempo de verde efetivo e o tempo de ciclo. 
· Grau de Saturação: ou taxa de ocupação relativa de uma dada aproximação i. Esse parâmetro já fora apresentado ao leitor antes seção 2.3, e tem grande importância no desempenho de uma aproximação sinalizada, sendo um excelente indicador da qualidade do atendimento desta. A mesma releva o quanto a demanda ou solicitação está próxima ou acima da capacidade de atendimento da aproximação em função do tempo de verde alocado. A equação: Xi = Yi * (C/ gefi) (eq 2.23), como já definida em (eq 2.9). Para Xi < 1 a aproximação opera com folga, tempo de verde mais que suficiente; para Xi = 1, a aproximação opera com no limite de sua capacidade de atendimento (igual à solicitação atual), tempo de verde mínimo; para Xi > 1, a aproximação opera acima do limite de sua capacidade de atendimento, não sustentando flutuações de demanda e provocando congestionamento e formação de fila excedente. 

Esta seção define um conjunto de métricas para avaliação do desempenho de um plano de tráfego, ou seja, de uma total configuração de um semáforo para uma intersecção urbana em modo isolado. Tais métricas são bastante úteis para o projeto do modelo proposto do nosso Algoritmo Genético, pois podem inserir o requerido conhecimento para que o AG possa fazer uma busca heurística ou inteligente no espaço das potenciais soluções. Esse conhecimento do domínio será incluído no AG através do projeto de uma função de fitness que possa estimar a qualidade das soluções geradas através de uma possível ponderação destas estimativas, como especificado na seção 3.7.
3. Algoritmo Genético - Solução proposta


Nesta seção abordaremos a solução proposta pelo autor para a tarefa de regulagem de tráfego, ou seja, para a elaboração de planos de tráfego, como definido no capítulo anterior. O autor então discute uma solução computacional que configure completamente os parâmetros de controle de semáforos em intersecções isoladas. 

A abordagem do autor é tem como referencial teórico os conceitos de otimização combinatorial global e Algoritmos Genéticos, como explanado na seção 1.8. O artefato a ser concebido é um modelo de AG, através de um processo de projeto. Esta etapa de projeto prevê a definição de todos os componentes de um AG para execução da tarefa proposta, bem como a seleção das estratégias de evolução. O modelo computacional final resultante, o qual servira de template para uma futura implementação da solução proposta, será um modelo Orientado a Objetos. 
Serão definidos para o AG:
· estratégia de inicialização.
· representação de potenciais soluções.
· modelo de população.
· mecanismo de seleção de pais e sobreviventes.
· operadores de variação.
· fitness
· critério de parada.

3.1. Tarefa


O modelo AG proposto deve realizar a tarefa de configurar uma intersecção isolada, determinando o seu tempo de ciclo e os tempos de verde a serem alocados para as fases, otimizando alguns critérios de performance (vide seção 2.4.4), tais como atraso médio total por veículo, tamanho média da fila, proporção de veículos detidos e grau de saturação, para a intersecção como um todo.    
3.2. Incialização


Há muitas maneiras de inicializar um AG, gerando a primeira população, ou seja, pra cada indivíduo seus tempos de verde de cada fase são aleatoriamente alocados, dentro da faixa permitida, e o seu tempo de ciclo é computado. 


Em geral, embora seja possível usar alguma heurística pra iniciar com uma população com indivíduos com fitness elevado, a estratégia padrão é a geração aleatória dos indivíduos da primeira população. O autor pretende na fase inicial de prototipação do AG, dentro dos trabalhos futuros, inicialmente implementar esta estratégia padrão, devido à facilidade de implementação e à inerente dificuldade de selecionar uma boa heurística para o problema de otimização de tráfego.
3.3. Representação de Potenciais Soluções

Como definido nos capítulos anteriores, no contexto do problema proposto, cada potencial solução s є S (espaço de soluções) representa um semáforo completamente configurado, com seus tempo de ciclo e tempos de verde por fase determinados. Já no contexto do AG cada potencial solução s recebe uma representação adequada para perfeita execução dos operadores de busca do AG. De tal forma, essa representação é um mapeamento das condições do problema em um código chamado de genótipo, sendo então cada potencial solução mapeada em um indivíduo ou cromossomo, e cada parâmetro ou restrição do problema é mapeado em um gene.

Há diversas possíveis representações para um indivíduo no contexto de AG´s e da Computação Evolucionária, desde representações de simples strings (cadeias) de bits (binary representations), seqüências de inteiros (integer representations) e de números reais (float-points representations), até representações mais sofisticadas como máquinas de estados, grafos e outras estruturas de dados. 


A seleção da representação dos indivíduos no projeto de um AG   é problema dependente (problem-dependent) , sendo assim uma decisão de projeto de crítica importância, e tem grande impacto sobre a complexidade da implementação, bem como da performance dos operadores de variação. 

No contexto de tráfego, os tempos de sinais sempre assumem valores temporais da ordem de segundos, o que nos levaria a selecionar a representação do indivíduo como uma sequência (verde, amarelo, vermelho) de inteiros para cada fase. No entanto, por comodidade de representação computacional e manipulação matemática, escolheremos a representação de números reais para cada parâmetro do indivíduo, sendo esses valores truncados ao fim da execução do AG. A seguir utilizamos um esquema visual para facilitar o entendimento da representação de um indivíduo e uma representação orientada a objetos utilizando a linguagem Unified Modelling Language (UML) de um indivíduo.
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Figura 3.1: Solução proposta: Representação de um Indivíduo: 2 fases.
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Figura 3.2: Modelo UML Representação de um Indivíduo.


De ambos os esquemas acima vemos que um indivíduo, o qual representa um semáforo, apresenta uma lista de fases e uma lista de aproximações. Na Figura 3.1, tg representa o tempo de verde ou green time, ty o tempo de amarelo ou yellow time, tr o tempo de vermelho ou red time para cada fase e tc o tempo de ciclo ou cycle time da intersecção. Esse modelo OO (Orientado a Objetos) apresenta as entidades já definidas na terminologia e na parametrização de trânsito dada no capítulo 2. Um indivíduo (intersecção ou sinal), representado pela entidade Individual, então apresenta idade um índice (id), sua idade (age), seu fitness, sua posição dentro da população (rank) o tempo de ciclo (cycleTime), o tempo de atraso médio total (delay), o tamanho de fila média total (queue), o grau de saturação total (saturationGreed), a percentagem total de veículos detidos (percentVehiclesBlocked), o suas fases (phases) e suas aproximações (aproximations).

A entidade ou classe (terminologia OO) Phase no diagrama de classes acima representa uma fase da intersecção ou indivíduo, e a mesma apresenta os parâmetros de interesse de uma fase dentro do contexto definido nos capítulos anteriores: um índice de identificação (id), tempo de verde (green) a ser calculado pelo AG, tempo de amarelo constante de 3 segundos (yellow), tempo de vermelho constante de 1 segundo, tempo perdido (lostTime), o qual em geral é igual a seu tempo de amarelo e a taxa de ocupação crítica (criticOcupation).

Uma aproximação é representada no modelo pela entidade Aproximation, e a mesma apresenta todos os parâmetros de interesse de uma aproximação sinalizada, descritos no capítulo 2: id, largura (width), localização (local), declive (inclination), demanda ou solicitação (demand), fluxo de saturação (saturation), taxa de ocupação (ocupation), grau de saturação (saturationGreed), o tempo de atraso médio (delay), o tamanho de fila média (queue), , a percentagem de veículos detidos (percentVehiclesBlocked) e tempo perdido (lostTime).

O AG, o qual será o nosso otimizador, será responsável por receber um indivíduo como entrada e ao fim de sua execução retornar com saída um indivíduo com tamanho de ciclo e tempos de verde pra cada fase determinado.
3.4. Modelo de População

Como discutido no capítulo um, a entidade população é componente do AG. Uma população nada mais que um conjunto de indivíduos num dado estágio de evolução do algoritmo, ou seja, de uma dada geração. No contexto de nossa solução computacional a entidade população pode ser representada como no diagrama abaixo:
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Figura 3.3: Modelo UML representação de População.


Do modelo acima, o leitor deve notar que uma população é apenas uma entidade que encapsula um conjunto de indivíduos (individuals : list), apresentando alguns outros parâmetros, quais sejam: tamanho da população (size) e fitness máximo (maxFitness).
3.5. Mecanismo de Seleção de Pais e Sobreviventes

Há na literatura corrente de AG´s, uma grande gama de possíveis estratégias de seleção de pais. Dentre elas temos torneio (tournament), na qual o AG seleciona sempre dois indivíduos aleatoriamente da população corrente, e então compara os seus fitness, o melhor dos dois vence e é selecionado como pai. Isso é feito k vezes, onde k representa o número de pais a ser selecionado. 

No nosso projeto de AG nós selecionamos a estratégia padrão: seleção proporcional ao fitness ou roleta (fitness proportional patern selection). A estratégia de seleção de pais proporcional ao fitness funciona de uma forma bastante intuitiva. O fitness de todos os indivíduos é avaliado e a probabilidade de cada indivíduo ser selecionado é então calculada pela equação:
· p(si) = f(si)/ ∑ f(si) (eq 3.0), onde si uma qualquer potencial solução ou indivíduo, e f(si) é o fitness de cada indivíduo e p(si) é a probabilidade de cada indivíduo si ser selecionado. 


Da equação acima, fica claro que o mecanismo de seleção de pais baseado em roleta é estocástico e diretamente proporcional ao valor absoluto do fitness dos indivíduos. Assim, quanto maior o fitness de um indivíduo maior são suas chances de ser selecionado. Tal mecanismo tem uma desvantagem clara, chamada de convergência prematura, todavia em fase inicial de prototipação e estudo do AG projetado para um dado problema, esta estratégia pode facilitar o estudo do problema.

O mecanismo de seleção de sobreviventes, tal qual fora explanado no capítulo 1, diferentemente do mecanismo de seleção de pais este é determinístico, ou seja, ele não seleciona aleatoriamente os indivíduos. Há várias estratégias possíveis, tais como elitismo (sempre selecionar o melhor) e seleção baseada na idade (aged based selection) dos indivíduos. Em nosso projeto de AG, nós optamos por fazer a seleção baseada no fitness dos indivíduos (ranking). Assim, a cada geração, como o tamanho da população será constante, da população corrente os µ melhores indivíduos serão selecionados como sobreviventes. Onde µ <= (λ + ρ).sendo Λ: população corrente e ρ: offspring ou indivíduos gerados após mutação e recombinação. Em nosso projeto no momento da prototipação inicial, selecionamos µ = λ. Ou seja, o número de sobreviventes será igual ao tamanho da população e deverá ser selecionado dos (λ + ρ)indivíduos da população.
3.6. Operadores de Variação

Os operadores de variação foram bem discutidos quanto à sua função na busca por novos indivíduos no espaço de soluções, bem como foram citados alguns tipos de operadores de recombinação e de mutação (vide capítulo 1 seção 1.5). 

Para o nosso presente trabalho, decidimos por facilidade na fase futura de prototipação selecionar para operador de recombinação o crossover de 1-ponto (one-point crossover) e uma taxa de crossover pr = 30% sobre a população corrente. Isto significa dizer que para uma população de 100, 30 indivíduos serão recombinados gerando 30 novos indivíduos. O ponto de recombinação é escolhido aleatoriamente, podendo assumir os valores 1 e 2, se 1 a partir do tempo de amarelo será realizado a recombinação, se 2 a partir do tempo de vermelho será realizada a recombinação.

Abaixo é mostrado um esquema do mecanismo de recombinação proposto. Nesta representação são mostrados dois pais, tendo cada um duas fases, e dois filhos gerados da combinação de suas características. i: pai j: fase, G: green, Y: yellow e R: red. Assim, por exemplo: G11: tempo de verde do pai 01 e fase 01, R21: tempo de vermelho do pai 02 e fase 01. Nos filhos continuam os índices apenas para indicar de que pais vieram suas características.
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Figura 3.4: AG - Operador de Recombinação.

Para a recombinação vista acima, o tempo de ciclo, que é a soma dos tempos de verde, amarelo e vermelho, é modificado, gerando indivíduos com tempos de ciclo diferentes de seus pais.


Agora especifiquemos um operador de mutação para o AG proposto. O operador de mutação, como já fora discutido, apresenta a característica de gerar pequenas mudanças aleatórias em alguns indivíduos de uma dada geração. A taxa de mutação deve ser bastante pequena e deve operar sobre os genes dos indivíduos. No nosso exemplo, como buscamos a alocação dos tempos de verde, a nossa proposição é dar pequenas alterações no tempo de verde da primeira fase do indivíduo e essa alteração ser propagada para as demais fases. Nesta alteração o tamanho de ciclo dos filhos são alterados para cima ou para baixo numa dada faixa, pequena o suficiente para gerar apenas um ruído na população.

Para geração desta pequena mudança usaremos uma distribuição Gaussiana, N(µ,σ), com média µ zero e desvio σ. Este tipo de mutação é comum sobre representações reais, e é chamada de perturbação gaussiana. Assim, teremos:

g'i = gi + σ*N(0,1)(eq 3.1), onde gi é o tempo de verde da fase i antes da perturbação e g'i é o novo valor para o tempo de verde .A equação utiliza a normal reduzida N(0,1) = N(g) = [1/√(2*PI)]*e-g/2 (eq 3.2), onde PI = 3.14, g o tempo de verde antes da perturbação gaussiana.

O valor de σ é dependente do nosso problema, significando o tamanho do passo (step size) de mutação, e inicialmente usaremos um valor de 5. O autor estuda a possibilidade de σ variar durante a execução do AG, como por exemplo: σ = 5 – 0.9*(t/T) (eq 3.3).

A taxa de mutação será selecionada como pm de 10% por gene e por indivíduo de uma população. Assim, todo o indivíduo tem uma probabilidade de se mutado em seu tempo de verde, todavia com uma probabilidade muito baixa.

Ambos os operadores, recombinação e mutação, são modelados como funções, mate e mutate respectivamente, as quais serão mostradas no modelo  UML do AG na seção 3.9
3.7. Fitness

Este tópico aborda um dos principais componentes do AG, e sendo um AG um algoritmo de busca informada que trabalha com soluções completas, o mesmo deve então apresentar uma forma de estimar a qualidade de tais soluções. A função de fitness de um AG é responsável por avaliar a qualidade de cada potencial solução de uma dada população, associando a cada indivíduo um valor numérico. Este valor representa, dentro do contexto evolucionário, o grau de aptidão de cada indivíduo frente às condições ambientes e às condições de competitividade, ou seja, o fitness representa o quão bem cada potencial solução se encontra frente às condições do problema. 


É no projeto do fitness que se faz a ponte entre o contexto evolucionário e às características inerentes ao problema a ser resolvido. Assim, um estudo detalhado do problema é passo essencial para a definição da função; o pesquisador deve então descobrir que variáveis do problema sinalizam as melhores condições e através delas compor uma função que associa a cada combinação delas um valor.


O problema proposto, como já fora discutido em seções anteriores (capítulos 1 e 2), é um problema de otimização: otimização de fluxo de veículos em intersecções isoladas. Cada potencial solução ou indivíduo , como fora discutido no tópico 3.3, possui k seqüências de tempos (verde, amarelo e vermelho) e o tempo de ciclo, onde k igual ao número de fases da intersecção.

Pelo modelo UML do indivíduo percebemos que alguns parâmetros globais de performance pertencem à representação OO do mesmo. Sendo assim, cada indivíduo gerado apresentará tais parâmetros: atraso médio total, grau de saturação total, tamanho de fila média total e percentagem total de veículos detidos; sendo tais valores a soma dos valores contidos nas aproximações do indivíduo.

Do acima exposto e dos critérios de performance já definidos por Webster, o autor propõe o projeto de uma função de fitness multi-objetivo, a qual será uma função composta pela ponderação desses valores totais da intersecção. Como o leitor pode perceber, esses valores totais devem ser mínimos para que o fluxo seja máximo na intersecção como um todo. Logo, para maximizar o fluxo deveremos minimizar o atraso médio total da intersecção, o grau de saturação total, o tamanho total de fila média e a percentagem total de veículos detidos.

Fitness de cada potencial solução s:
f(s) = pd*d(s) + pq*q(s) +  ps*g(s) + pp*p(s) (eq 3.4).
· d(s): somatório do atraso médio das aproximações e pd: peso.

· q(s): somatório do tamanho médio de fila das aproximações e ps: peso.
· g(s): somatório do grau de saturação das aproximações e ps: peso.
· p(s): somatório da percentagem de veículos detidos nas aproximações e pp: peso.

Assim, nossa função de fitness é uma função multi-objetivo, porque ela se compõe de outras funções, ponderando seus valores. O que se pretende então é minimizar essa função f(s) – os melhores indivíduos deverão possuir os menores f(s). Minimizar f(s) significa maximizar o fluxo total da intersecção. Pois que quanto menor o atraso, menor o tamanho de fila, menor o grau de saturação (menor solicitação) e menor a percentagem de veículos detidos por ciclo, significa que o fluxo está sendo maximizado, que os tempos de verde alocados são suficientes e que a intersecção opera em boas condições.

Durante a próxima fase, de prototipação, o autor pretende estudar quais seriam as melhores combinações dos pesos para ponderação, pela importância relativa de cada parâmetro no desempenho global da intersecção como um todo. Todavia, na fase inicial de prototipação o autor pretende usar 0.25 para cada um, supondo mesmo grau de importância para todos os critérios de performance selecionados.

3.8. Critério de Parada

Há na literatura corrente muitos critérios de parada, como discutido no capítulo 1 seção 1.5, todavia por simplicidade e para estudos iniciais o autor pretende definir o critério de parada como sendo um número máximo de gerações igual a 1000 gerações.
3.9. Algoritmo Genético - Modelo

Esta seção aborda o modelo UML do AG, ou seja, uma representação orientada a objetos do algoritmo genético. O AG e seus componentes, já fora completamente especificada, nas seções anteriores, incluindo suas estratégias de evolução. O algoritmo genético proposto segue o fluxograma do AG canônico, apresentado no capítulo 1 seção 1.6. Assim sendo, o AG apenas segue os passos definidos no fluxograma do esquema geral para o AG canônico:
· 1.0 inicialização: a primeira população é inicializada aleatoriamente, ou seja, os tempos de verde são alocados aleatoriamente para cada potencial solução, e pra cada um o tamanho de ciclo é computado. Os parâmetros de configuração das aproximações, definidos na seção 3.3, serão os mesmos para todos os indivíduos, e serão passados para o AG através do seu construtor, o qual receberá o indivíduo (intrsecção) a ser otimizado.
· 2.0 execução: é chamado a função optimize, como especificado abaixo no modelo UML e no exemplo de código abaixo.
· 3.0 avaliação: cada indivíduo é então avaliado, ou seja, seus graus de aptidão calculados e seu fitness setados pelo AG, como especificado em 3.7. 

· 4.0 seleção de pais: os indivíduos da população corrente são então selecionados em função de seu fitness (como definido na seção 3.7) para serem pais, através da função selectParents do AG, a qual implementa a estratégia definida acima na seção 3.5, que recebe a população corrente e retorna uma lista dos indivíduos representado os pais selecionados.

· 5.0 recombinação: após a seleção de pais, ocorre a recombinação como fora especificada na seção 3.6. Este operador fora projetado como uma função, mate no modelo abaixo do AG, a qual recebe como entrada a população corrente e retorna a população incluindo a nova prole (offspring). 
· 6.0 mutação: após a recombinação, alguns indivíduos sofreram mutação como especificado em 3.6. Este operador fora projetado como uma função, mutate no modelo UML do AG abaixo, e recebe a população corrente e retorna a população já com os indivíduos mutados. 
· 7.0 avaliação: os indivíduos da população corrente, incluindo a nova offspring são novamente avaliados, tendo seus fitness recalculados, como descrito no passo 2.0 acima.
· 8.0 seleção de sobreviventes: o mecanismo de seleção de sobreviventes é feito segundo a estratégia especificada na seção 3.5. O mesmo é implementado como uma função, selectSurvives no modelo UML do AG abaixo, e recebe a população atual e retorna os melhores indivíduos da população, os quais participaram da próxima geração.
· 9.0 critério de parada: como especificado na seção 3.8, após o critério de parada ser satisfeito, 1000 gerações, a função optimize retorna o melhor indivíduo (best) da população atual.

O modelo UML abaixo especifica cada uma das funções chamadas pela função optimize, a qual chama cada um dos componentes na sequência acima especificada até que o critério de parada do algoritmo seja satisfeito.
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Figura 3.5: AG – Modelo UML.

Assim, um exemplo de código alto nível em C++ para o AG seria:

// main.cpp.
int main(){

Individual * signal  = NULL;

signal = new Individual(/*individual parameters.*/) ;

Individual * best = NULL; // final best individual
AG * optimizador = new AG(signal); // create AG
ag  → initialiaze();  // initialize
best  = ag  →  optimize();  // optimizing


return 0;


} // end main.cpp.
Onde em alto nível a implementação do AG seria:

//  AG.cpp :  AG implementation.
class: AG {

public:


// class constructor:

AG(Individual * individual);


// class destructor:

~AG();


Population * population; 

Individual * best;


// optimizing function:


Individual * optimize(){

  Individual* best = NULL;

      population = avaliate(population);


  List<Individual> * parents  = NULL;

      parents = selectParents(population); 


  population.add(parents);


  population = mate(population);


  population = mutate(population);


  population = avaliate(population);


  population = selectSurvives(population);




  best = population -> getBestIndividual(); 



  return best; 




}

Population * initialize(){

   // initialization population


}


Population * avaliate(Population * population){

   // fitness calculate for population


}


Population * mate(List<Individual> * population){

  // recombine individuals


}


Population * mutate(Population * population){

   // mutate individuals


}


List<Individual> * selectParents(Population * 
population){

   // select parents


}


Population * selectSurvives(Population * 
population){


   // select survives


}


} // end AG.cpp.

4. Conclusão e Trabalhos Futuros


O presente trabalho teve como ponto de partida um estudo detalhado do problema de controle de tráfego em vias urbanas. Foi feito todo um levantamento da terminologia de trânsito, bem como uma completa parametrização do problema de configurar intersecções ou cruzamentos isolados.

Fora apresentado o método clássico padrão para elaboração de planos de tráfego de intersecções isoladas em modo de tempo fixo: o Método de Webster. O método de Webster serviu como base para estudo do problema e para modelagem da solução proposta, oferecendo uma parametrização, a qual fora utilizada para concepção de uma representação adequada dos indivíduos (potenciais soluções), bem como servira de guia para o projeto dos operadores de variação, e principalmente para o projeto do função de aptidão (fitness).

Como resultado fora apresentado uma proposição de solução computacional e um modelo de AG completamente especificado, com todos os seus componentes modelados e com sua estratégia de evolução completamente estabelecida. Tal modelo OO foi especificado utilizando a Unified Modelling Language (UML) e deverá servir de template para em uma fase próxima de prototipação onde o autor deverá implementar o modelo especificado na linguagem C++, bem como implementar o modelo comparativo: Webster. Tal objetivo é de grande interesse para o autor e deve ser uma potencial proposta de mestrado a continuidade deste trabalho, afim de validação do modelo, além de evolução do mesmo com implementação de novas estratégias de evolução e novas funções de aptidão.

O problema de controle de tráfego é um problema interessante e desafiante e o autor entende que esse trabalho é apenas um primeiro passo e que as seguintes melhorias e extensões são interessantes para continuidade do trabalho:

· prototipação dos modelos: Webster e AG.
· validação do AG através de testes comparativos com modelos e ferramentas existentes.

· evolução do AG proposto com variantes da solução até aqui proposta.

· construção de um simulador com ambiente gráfico, o qual possa servir de ferramenta de estudo do problema e auxílio na validação do modelo proposto.

· extensão do AG para otimização de corredores e malhas viárias.
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Esquema Geral de um AG em Pseudocódigo:





Glossário de termos:





t: Índice da Geração Atual.


P(t): População de Indivíduos ou Potenciais Soluções na Geração t.


Pais(t): Pais selecionados da População P(t) na Geração t.


Filhos(t): Filhos gerados pelos Pais(t) na Geração t.


 


X ← valor : Valor à direita é atribuído à variável X à esquerda.


begin: início de um procedimento.


end: fim de um procedimento.


while: enquanto


do: faça


not: negação de uma condição – assume true (verdade) ou false (falso).


 


Pseudocódigo:


  


begin:


  t ← 0: Índice de Gerações é inicializado.


  P(t) ← inicializa P(t): População aleatória é inicializada.


  avalia P(t): Aptidão dos Indivíduos da População é avaliada.


  


  while( not critério de finalização satisfeito) do: 


    


     begin:


     


        t ← t + 1 : Índice da geração é atualizado. 


        Pais(t) ← seleciona Pais de P(t): Pais são selecionados.  


        Filhos(t) ← recombina Pais(t): Filhos são gerados por  recombinação.


        Filhos(t) ← muta Pais(t): Filhos são gerados por mutação.


        avalia P(t): Aptidão dos Indivíduos da População é avaliada.


        P(t) ← seleciona sobreviventes P(t): Indivíduos sobreviventes são selecionados


        para a próxima geração.





    end





end
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