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3
Otimizacao Aplicada a Reconstituicao de Acidentes

3.1.
Otimizacao

A otimizac¢do ¢ uma metodologia empregada para minimizar ou maximizar
uma funcdo e geralmente sdo utilizados em problemas onde existam funcdes de
vdrias varidveis, devido a sua complexidade e elevado nimero de parametros e
condig¢des associados.

Tendo como objetivo a minimizacdo de uma funcdo utilizando um método de
otimizacdo, onde se incluem como restricdes as equagdes diferenciais que
descrevem o seu comportamento no tempo, tem-se um problema de controle
6timo e, resolvendo a cada passo o problema de otimizacdo, este pode ser

aplicado a um sistema dindmico nao-linear.

3.1.1.
Exemplos de metodologias de otimizacao

» Programacio Linear — visa a maximizacdo ou minimiza¢do de uma fungao
objetivo linear. As restricdes sdo expressas por equagdes e inequagdes
lineares de ordem zero;

» Programacdo Dindmica — método utilizado para se fazer uma seqiiéncia de
decisdes interrelacionadas, de forma a determinar a combinacdo de
decisdes que maximize a efetividade de um sistema;

» Otimizacdo de Fluxos em Rede — abordagem baseada na representagdo de
problemas de otimizacdo através de redes;

» Meétodo das Dire¢des Conjugadas (Powell) — garante a minimizacdo de
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fungdes quadraticas de mais de duas dimensdes em um nimero finito de
passos. A combinacdo de direcdes e o descarte de dire¢des anteriores
propicia velocidade de convergéncia ao método;

» Meétodo do gradiente — utiliza ndo somente os valores da fun¢do como
também o gradiente da fun¢do na localidade analisada;

» Algoritmo Genético — flexivel no que diz respeito a utilizagdo em casos
similares aos problemas dindmicos, sem que sejam necessdrias mudancas

significativas no algoritmo.

Dos métodos citados, o escolhido foi o Algoritmo Genético, tendo em
vista o fato deste método ter sido utilizado com sucesso na tese de MARTINS,
G.N.. No trabalho citado, o simulador do AG utilizou um modelo rigido para a
estrutura dos veiculos envolvidos no choque. Este trabalho tem por objetivo
substituir este modelo de estrutura rigida pelo modelo de veiculos flexiveis
desenvolvido por DE CARVALHO, F. A. e resumidamente exposto no
Capitulo 2.

O Algoritmo Genético € caracterizado pela geracdo de valores aleatérios e
pela evolugdo destes valores, o que se dd de forma andloga a Teoria Evolutiva

de Darwin.

Principais conceitos aplicados em algoritmos genéticos:
» gene — valor a ser otimizado;
» Ccromossomo — vetor com os parimetros que se pretende otimizar;
» populagdo — grupo de cromossomos;
» tamanho da populagdo (PopulationSize) — niimero de cromossomos de

cada geracdo;

A4

geracdo (Generation) — 0 momento em que se encontra a evolucao;

A\

funcdo avaliacdo — responsdvel por estabelecer indice representativo da
probabilidade de perpetuacdo de um cromossomo;
» cruzamento (CrossoverFcn) — combinacao dos valores dos vetores de

forma a gerar novos Cromossomos;
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» mutacdo (MutationFcn) — troca aleatoriamente um ou mais valores de
um ou mais cromossomos escolhidos aleatoriamente;

» elitismo e steady state (EliteCount')— manuten¢do dos melhores
Cromossomos para a geracio seguinte;

» critério de parada — determinacgdo do valor minimo ou maximo na
funcdo de avaliac@o o qual define a decisdo de parada;

» solugdes invdlidas — solucdes fora das restricdes do problema.

3.1.2.
Aplicacao do algoritmo genético a reconstituicao de acidentes

Foram estabelecidos os critérios para uma “cooperag¢do” adequada entre o
otimizador e o simulador. Quanto melhor a avaliagio de um cromossomo, mais
provavelmente ele passard as suas informagdes para as geracOes seguintes.
Portanto, ao se escolher a funcido de avaliacdo, deve-se ater tanto a preocupacao
de bem diferenciar entre um bom cromossomo € um mau cromossomo, quanto a
de simplicidade em sua formulagao, pois uma excessiva complexidade aumentaria
o risco de se formularem hipdteses invalidas.

Outra necessidade é a definicdo das varidveis que o algoritmo devera
trabalhar em busca da solug@o 6tima. Quanto mais fatores a se otimizar existirem,
mais amplo serd o universo de busca do problema e portanto mais lentamente se
daré a convergéncia ao ponto 6timo.

As entradas (genes) do algoritmo serdo:
velocidades iniciais;
posic¢des iniciais;
atitudes iniciais;

local da colisao;

YV V. V V V

partes colididas dos veiculos.

Em uma andlise futura ainda pretende-se incluir fatores que deverdo ser
otimizados pelo algoritmo, como:

» valor do coeficiente de atrito;
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» valor do coeficiente de restitui¢io;

» valor do coeficiente de interpenetragio.

Os limites e/ou a média e distribuicdo probabilistica destes fatores serdao
dados de entrada do usudrio/especialista. Com isso, apesar do grande nimero de
parametros a serem otimizados, o universo de busca serd limitado. Quanto mais
informacdes reais o analista tiver, serd de se esperar uma convergéncia mais
rapida do algoritmo ao 6timo global.

Como o algoritmo genético € baseado em um processo estocdstico, as
posi¢cdes dos veiculos ndo podem ser definidas em coordenadas globais. Esta
impossibilidade é devida ao fato de que inicialmente o otimizador gera valores
independentes entre si.

Observa-se que a Figura 12 representa o problema que estd sendo tratado.
Neste modelo, as varidveis x e y do ponto final da area colidida do veiculo 2 (xfb
e yfb) ndo sdo colocadas na figura, tendo em vista o fato de serem obtidas a partir

da geometria da érea colidida, ndo sendo portanto escolhidas pelo AG.
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Figura 12 — Detalhamento do Algoritmo Genético conjugado ao programa de simulag@o.
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As varidveis apresentadas na Figura 12 sdo as seguintes:

Xeolisio € a abscissa do local da colisdo;

Y .olisio € @ ordenada do local da colisao;

V, é a componente x da velocidade pré-choque;

V, é a componente y da velocidade pré-choque;

o € a velocidade angular pré-choque;

xia € a abscissa do ponto inicial da colisdo do veiculo 1;

yia € a ordenada do ponto inicial da colisdo do veiculo 1;

xfa é abscissa do ponto final da colisao do veiculo 1;

yfa é a ordenada do ponto final da colisdo do veiculo 1;

xib € a abscissa do ponto inicial da colisdo do veiculo 2;

yfb € a ordenada do ponto inicial da colisdo do veiculo 2.

Etapas para utilizacdo do modelo:

4.

Entrar com os limites inferior e superior das varidveis a serem tratadas
e os parametros constantes da colisdo e as caracteristicas de interacao

(atrito pneu-solo, coeficiente de interpenetracdo ...)

Entrar com as posicoes-alvo finais, ou seja, aquelas conhecidas da cena

do acidente, também denominadas posi¢des reais.

O algoritmo genético ird entdo “criar” a primeira populacio através de

geragdo aleatdria de valores para as varidveis

A cena do acidente serd montada, ou seja, através da definicdo do
angulo de cada veiculo, das partes colididas e do local da colisdo, os
veiculos serdo colocados em posi¢do de colisdo. Esta serd entdo
simulada e as posicdes finais dos veiculos serdo comparadas com

aquela fornecida pelo usudrio na etapa 2.

Através de cada funcdo de avaliacdo, cada cromossomo terd suas

chances de se reproduzir, ou seja, de misturar seus valores com o de
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outro cromossomo. Para tanto, os cromossomos com melhores fungdes
de avaliacdo, que neste caso nada mais sdo que fungdes de menores
magnitudes (mais proximas de zero), terdo maiores chances de se

reproduzirem.

Outra forma € utilizada para criar cromossomos para a nova geragao: a
mutacdo. Esta escolhe aleatoriamente, e normalmente a taxas muito
baixas (em torno de 5%), cromossomos que nao se cruzardo com
nenhum outro, mas terdo somente algumas de suas caracteristicas
alteradas aleatoriamente (dentro dos limites iniciais) e serdo colocados
desta forma na nova geracdo. Estes cromossomos sdo responsiveis

pela procura do minimo global.

A ultima forma € utilizada na criacdo de novas geragdes: a perpetuacao
dos melhores cromossomos. Este nimero também pode ser alterado
pelo usudrio e garante que as melhores combinagdes de genes (valores)
até um dado momento ndo serd perdida na mistura com outros

Cromossomos.

Através dos trés pontos anteriores tem-se a nova populagcdo ou geragao.
Com esta nova populagdo retorna-se a etapa 4 e se recomeca O
processo para uma nova geragao. Assim sucessivamente até que algum
critério de parada seja alcancado, a saber:

» Limite inferior da fung@o de avaliagdo (FitnessLimit);

» Numero maximo de gerac¢des (Generations);

» Limite maximo de tempo em estagnacdo - a quantidade de
segundos que o programa ficard calculando sem achar um
cromossomo melhor que aquele dito como o atual melhor
(StallTimeLimit);

» Limite maximo de geracdes em estagna¢do. Andlogo ao
anterior, somente tendo como critério o nimero de geragdes, e

nao o tempo (StallGenLimit).
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Na Figura 13 encontra-se o fluxograma relativo ao procedimento

otimizacao.

Limites inferior e
superior das
variavies

Gerar 12
populagdo

N = no. de Individuos

M = no. de Geragdes

Caracteristicas
dos veiculos 8
da interagéo

Tomar
individuo |

Simular até Posigdes finais
a parada conhecidas ou
reais

[ 1=i+1 ] J ‘

Calcular fungdo
de avaliagéo

Parar, retornar

: sim resultados e
k rodar animagéo
8 Individuos e
Fungdes de
Avaliacdo

Cruzar, mutar e
manter, gerando
nova populagdo

Tomar melhor

individuo

Figura 13 — Fluxograma do procedimento de otimizagao.
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