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Algoritmo Genético e a Reconstituicao de Acidentes

Métodos de otimizagdo sao utilizados quando se pretende minimizar ou
maximizar uma funcdo. Estes algoritmos procuram, de formas diferenciadas,
chegar a valores 6étimos. De forma geral, todos se utilizam de iteragdes,
comparando os valores das anteriores com as novas, e através de algumas
regras de decisao, escolhendo por qual “caminho” seguir adiante.

O Algoritmo Genético (GA) nao trabalha diretamente com o problema a
ser otimizado. As equagdes que regem o sistema ndo sao trabalhadas neste
otimizador. Esse algoritmo gera iniUmeros conjuntos de valores aleatoriamente, e
uma fungéo de avaliagdo dird quao bom um dado conjunto é em relagdo aos
demais. Feito isso, a nova geragdo de valores se dara pela combinagdo dos
antigos, sendo que os mais bem avaliados pela fungdo terdo maiores
probabilidades de serem “escolhidos” para se misturarem. Para efetuar estes
procedimentos existem diversas ferramentas que de formas diferenciadas tém

como objetivo direcionar esta evolugao para os valores 6timos.

3.1.
Algoritmo Genético

Na escolha do método a ser utilizado dois fatores foram levados em conta.
O primeiro é quanto a robustez do algoritmo, ou seja, ao se alterar o programa
de simulacdo, quantas seriam as mudangas necessarias no algoritmo de
otimizacdo. Esta caracteristica foi levada em conta, pois o programa de
simulacao desenvolvido pelo grupo de pesquisas de Dinamica de Veiculos da
PUC-Rio ainda esta em fase de aperfeicoamento. Entre as mudancgas previstas,
esta a inclusdo de um modelo de veiculo flexivel. O segundo fator foi 0 estado da
arte, que mostra uma tendéncia na tentativa de utilizacdo da computacao
evolucionaria em diversas areas como suporte a decisdo, classificacdo de
dados, reconhecimento de padrdes, previsdo, otimizagao, controle, modelagem,
planejamento, descoberta de conhecimento, entre outros. A consideragéo de
tais fatores levou a escolha do Algoritmo Genético.
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O Algoritmo Genético é caracterizado pela geragcao de valores aleatorios
segundo diferentes distribuicbes estatisticas e pela evolugdo desses valores, o
que se da de forma analoga a evolugéao dos seres vivos de acordo com a Teoria
Evolutiva de Darwin. Esta prevé que os individuos mais aptos tém maiores
chances de sobrevivéncia. Como na natureza, em alguns casos de engenharia
sao muitos os fatores que definem a aptidao de um “individuo”, tal como definido
a seguir. Portanto o cruzamento dos mais aptos com aqueles com menos
chance de sobrevivéncia também é importante, para que se tenha maior
diversidade de informacbes e portanto maiores chances de se chegar ao
“‘individuo mais apto”. No caso estudado, o numero de informagbes € tamanho
que a andlise separada de cada parametro relevante a sobrevivéncia e de suas
interacdes torna-se impraticavel. Portanto, a sinergia proveniente do conjunto
das informagbes criadas em um primeiro momento de forma aleatdria,
direcionada pelas avaliagbes de cada grupo de informagdes, torna-se um
recurso eficaz de busca do 6timo sem que seja necessario recorrer a uma
pesquisa exaustiva da influéncia de cada parametro.

Alguns dos principais conceitos aplicados em algoritmos genéticos séo:

Gene — Valor a ser otimizado.

Individuo ou Cromossomo — Vetor com todos os parametros que se
pretendem otimizar. Este vetor serd manipulado através dos operadores.

Populacdo — Grupo de individuos. Denomina-se populagéo inicial a
primeira populacdo. Esta tem uma particularidade importante quando comparada
as seguintes: a criacao de seus individuos é dada de forma que cada um nao
tem nenhuma ligagdo com os demais a ndo ser por suas distribuicbes de
probabilidade.

Tamanho da Populagcao — Numero de individuos de cada geracao. Quanto
maior o tamanho da populacdo, maior tende ser a diversidade genética, porém
maior o tempo gasto em avaliagao e cruzamento dos individuos a cada geracao.

Geragao — O momento em que se encontra a evolugdo. A populagédo da
primeira geragcao da origem as demais e a principio é gerada aleatoriamente.
Pode-se utilizar outras distribuicbes em sua criacdo, mas o habitual sera a
distribuicdo aleatéria. As subseqlientes sao geradas principalmente pelo
cruzamento das informacdes das anteriores.

Fungao Avaliacdo — Esta é responsavel por dar uma “nota” (aptidao) para
um cromossomo. Dada esta aptidao, as geracdes seguintes serdo formadas,
sendo que 0s mais aptos terdo maior probabilidade de perpetuar parte do seu

cromossomo do que 0s menos aptos.
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Selecdo — Critério utilizado para escolher quais os individuos que serao
“misturados” através do operador de cruzamento (a seguir). A selecéo é baseada
na avaliagdo dada pela fungcdo descrita anteriormente e tem influéncia direta
sobre a pressdo evolutiva, pois pode ser configurada de forma a diferenciar
fortemente os individuos mais aptos ou tornar menos improvavel o cruzamento
dos menos aptos.

Cruzamento (Cross-Over) — Pares de individuos s&o escolhidos
aleatoriamente pelo critério descrito anteriormente e os valores dos seus vetores
sdo combinados por este operador de forma a gerar novos individuos para a
nova geracao. Esta operacdo tende portanto a combinar os individuos mais
aptos, convergindo assim a valores 6timos.

Mutagcédo — Este operador troca aleatoriamente um ou mais valores de um
ou mais individuos escolhidos aleatoriamente. Esta operagao é responsavel pela
diversificagdo genética da populagédo e é importante principalmente para casos
em que o algoritmo esteja tendendo a um ponto de 6timo local e ndo global.

Elitismo e Steady State — No primeiro caso o melhor individuo, e no
segundo caso os melhores individuos (quantidade definida pelo usuério) da
geracao anterior sdo mantidos inalterados para a geragao seguinte. O resto da
populagcdo seguinte é o produto de evolugao a partir da anterior através dos
operadores ja discutidos.

Critério de Parada — Pode-se estipular um valor minimo (ou maximo) na
funcdo de avaliacdo o qual define a decisdo de parada. Demarca-se muito
comumente também o numero de geracdes que serdo utilizadas ou o tempo
limite de processamento. Outros critérios de parada podem ser definidos.

Solucdes Invélidas — Solugdes fora das restricbes do problema. Este tipo
de solugcdo pode ser trabalhado através de penalidades, porém deve ser
fortemente evitado, pois gasta tempo de computacdo e quando em grande

numero, pode resultar em solugdes nao étimas.
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3.2
Algoritmo Genético Aplicado a Reconstituicao de Acidentes

Dadas as definicbes do subitem 3.1, sdo estabelecidos agora os critérios
para uma “cooperagao” adequada entre o otimizador e o simulador. Um fator
importante a ser definido é a funcdo de avaliagdo, pois esta serd a conexao
responsavel por “direcionar” o algoritmo para os melhores individuos. Quanto
melhor a avaliacdo de um individuo, maior probabilidade ele tera de passar as
suas informagdes para as geracbes seguintes. Portanto, ao se escolher a
funcéo, deve-se ater tanto a preocupacao de bem diferenciar entre um bom
individuo e um mau individuo, quanto a de simplicidade em sua formulagao, pois
uma excessiva complexidade aumentaria o risco de se formularem hipbteses
invalidas. Partindo destes dois principios optou-se pela raiz quadrada da soma
dos quadrados das distancias entre as posi¢coes obitdas e esperadas dos
veiculos. Este calculo é efetuado tomando-se a posicao, apds a parada, de dois
pontos da carroceria de cada veiculo (de preferéncia que sejam
geometricamente opostos) e medindo-se as distancias com relagdo as
respectivas posi¢cdes esperadas, como se pode ver nas Figuras 22 e 23 (f).

Um outro desafio é definir quais serao as variaveis que o algoritmo devera
trabalhar em busca da solucdo o6tima. Quanto mais fatores a se otimizar
existirem, mais amplo sera o universo de busca do problema e portanto mais
lentamente se dara a convergéncia ao ponto étimo. Por outro lado, se os fatores
estiverem demasiadamente presos a limites que ndo sejam necessariamente
condizentes com a realidade dos acontecimentos, mais provavelmente nao se
chegard a uma solugdo valida. Por estes motivos definem-se, a principio, as
entradas (genes) do algoritmo como:

* Velocidades iniciais;

* Posicoes iniciais;

+ Atitudes iniciais;

* Local da colisao;

* Partes colididas dos veiculos;

Os limites e/ou a média e distribuicdo probabilistica destes fatores serao
dados de entrada do usuario/especialista. Com isso, apesar do grande numero
de parametros a ser otimizado, o universo de busca sera limitado. Quanto mais
informagdes reais o analista tiver, sera de se esperar uma convergéncia mais

rapida do algoritmo ao 6timo global.
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Figura 21- Funcao de Avaliacédo

Estes limites serdo respeitados no momento de criagcdo da populacao
inicial e serdo utilizados operadores que também respeitem este limite. Por estes
motivos, sera recomendado ao usuario que utilize limites razoaveis, no sentido
de evitar a escolha de uma faixa excessivamente estreita, a ponto de deixar
marginalizadas as solugdes étimas.

As entradas do algoritmo ndo precisam ser necessariamente nas
grandezas dadas. Pode-se por exemplo, parametrizar todos os genes do
cromossomo para valores entre 0 e 1, como se pode ver na Figura 23 (a), com
quantas casas decimais se fagam necessarias e com as devidas distribuicdes
probabilisticas (definidas pelo usuario). Num segundo momento, ja independente
do otimizador, transformam-se estes valores em equivalentes entre os limites
inferior e superior (também estabelecidos pelo analista), como mostrado na
Figura 23 (b).

Definir a geometria do problema talvez tenha sido o maior desafio. Como o
algoritmo genético é baseado em um processo estocastico, as posicdes dos
veiculos ndo podem ser definidas em coordenadas globais. Esta impossibilidade
€ devida ao fato de que inicialmente o otimizador gera valores independentes
entre si. Assim, mesmo que fossem impostos limites para cada uma das

variaveis de localizagdo de cada veiculo, seriam no entanto muito grandes as
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chances de geragao de situagdes onde os veiculos ndo colidiriam, ou colidiriam
de forma a nao respeitar as areas de contato pressupostas. Seriam portanto
geradas inumeras solugdes invalidas, que por sua vez “gastariam” muito tempo
computacional e poderiam até levar ao paradoxo de situagdes irreais com valor
da fungédo de avaliagcao tipico de uma solugdo 6tima, como por exemplo uma
configuracdo onde os veiculos ja se encontrariam perto das posi¢des finais e
nem chegariam a colidir.

Uma solugao encontrada para este problema foi definir a posicao inicial de
cada veiculo através trés parametros. O primeiro seria o angulo formado entre o
sistema de coordenadas locais do veiculo, com origem no centro geométrico do
mesmo, e o sistema de coordenadas globais. Os demais parametros seriam o
local de colisdo e a parte colidida de cada veiculo (Figura 23 (c)). De acordo
com o modelo de colisdo instantanea descrito no capitulo 2, o angulo que cada
veiculo forma com o sistema de coordenadas globais é obtido a partir das
definicbes das areas afetadas na colisdo. Com isso, o algoritmo genético ira
gerar valores iniciais para as partes colididas e para o local de colisdo,
respeitando os limites estabelecidos, sem criar portanto solu¢des invélidas a
priori.

Através destas informagdes, € possivel conhecer a posi¢ao global de cada
um dos veiculos a cada variacdo dos parametros pelo algoritmo. Basta gira-los
pelo angulo, considerar as partes colididas e ancora-las no local de colisdo
(Figura 23 (d)). Cabe ressaltar que cada uma das caracteristicas acima (parte
colidida e local de colisdo) sera aleatoriamente variada pelo GA, dentre os limites
estipulados, sem que solugdes invalidas sejam geradas. E importante destacar
que o procedimento de determinacdo da posicao global sera todo efetuado no
programa de simulagao, portanto a parte do algoritmo otimizador.

Observa-se que a Figura 23 representa conceitualmente o problema que
esta se tratando, uma vez que pequenas modificacdes foram feitas no intuito de
simplificar a sua implementacao. O objetivo da figura € meramente de esclarecer
a metodologia utilizada.
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Para nao haver dificuldades de interpretagdo das velocidades e atitudes

dos veiculos por parte do usuario, estas serao definidas nas coordenadas locais.

As transformacbes para coordenadas globais, serdo efetuadas no préprio

programa de simulacao.

Resolvidos os desafios encontrados, tem-se como padréo de solugcéo as

seguintes etapas:

1.

O usuario entra com os limites inferior e superior das varidveis a serem
tratadas. Em geral as varidveis serdo, como citado acima, as velocidades
iniciais, posi¢des iniciais, atitudes iniciais, partes colididas dos veiculos, local
da colisdo. Cada valor atribuido a cada uma destas varidveis sera, por
definicdo, um gene do algoritmo. Cada conjunto de valores, sendo cada um
deles atribuido a uma das variaveis, contemplando todas as variaveis, sera
portanto um individuo ou cromossomo. O usuario deve fornecer também
neste momento, os parametros constantes da colisdo, como as
caracteristicas do carro (bitolas, distancias entre eixos, massa,...) e
caracteristicas de interacdo (atrito  pneu-solo, coeficiente de
interpenetragéo,...).

O usuario entra com as posigdes-alvo finais, ou seja, aquelas conhecidas da
cena do acidente, também denominadas posic¢oes reais.

O algoritmo genético ird entdo “criar” a primeira populacdo através de
geracao aleatéria de valores para as varidveis, respeitando obviamente os
limites impostos pelo usuario na etapa 1. A populagéo tera o tamanho, ou o
namero de individuos estipulados no programa, podendo o usuario mudar
este tamanho ou nimero a qualquer momento, caso haja necessidade.
Cada um destes individuos contém todas as informagfes necessérias para
uma simulagdo completa. Com isso uma cena do acidente podera ser
montada, ou seja, através da definicdo do angulo de cada veiculo, das
partes colididas e do local da colisdo, os veiculos serdo colocados em
posicao de colisdo. Esta sera entdo simulada e as posi¢oes finais dos
veiculos serdao comparadas com aquela fornecida pelo usuario na etapa 2.
Para esta comparagdo sera utilizada o que se denomina funcdo de
avaliacao, definida anteriormente, que tem por objetivo quantificar quanto
uma configuragao esta proxima da real.

Através de cada funcéo de avaliacao, cada individuo tera suas chances de
se reproduzir, ou seja, de misturar seus valores com o de outro individuo.
Para tanto, os individuos com melhores fungbes de avaliagdo, que neste

caso nada mais sao que fungdes de menores magnitudes (mais proximas de
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zero), terdo maiores chances de se reproduzirem. O critério especifico
utilizado para definir qual a diferenga de probabilidade de escolha entre os
individuos mais aptos e aqueles menos aptos sera dado pela fungdo de
selecdo. As misturas destes valores sdo feitas gene a gene, ou seja,
velocidade inicial de um individuo com velocidade inicial de outro individuo,
local de colisdo de um individuo com local de colisdo de outro individuo e
assim por diante. As misturas também respeitam os limites impostos pelos
dois individuos e consequentemente os limites impostos inicialmente. Por
exemplo, se um individuo tem sua velocidade inicial estipulada em 10 m/s e
vai se misturar com um individuo que tem a velocidade inicial de 12 m/s, os
dois individuos resultantes ficardo com suas velocidades entre estes dois
valores respeitando a seguinte regra:

Velocidade do primeiro “filno” = 10+(1-p)*(12-10)

Velocidade do segundo “filno” = 10+(p)*(12-10)
onde p € um numero aleatério entre 0 e 1 gerado GA.
Outra forma utilizada para criar individuos para a nova geragao é a mutagao.
Esta escolhe aleatoriamente, e normalmente a taxas muito baixas (em torno
de 5%), individuos que ndo se cruzardo com nenhum outro, mas terao
somente algumas de suas caracteristicas alteradas aleatoriamente (dentro
dos limites iniciais) e serdao colocados desta forma na nova geracao. Estes
individuos séo responsaveis pela procura de 6timos em outras regides, caso
a regiao de 6timo procurada pela maioria seja local e nao global. As
chances de se ter mutacdo na populacao vao decaindo com o tempo, ja que
a pesquisa de outras regides se mostra interessante somente no comeco da
busca.
A ultima forma utilizada na criacdo de novas geracoes é a perpetuagao dos
melhores individuos. A quantidade de individuos mantidos também pode ser
alterada pelo usuario e garante que as melhores combinagdes de genes
(valores) até um dado momento ndo serao perdidas na mistura com outros
cromossomos (individuos).
Através dos trés pontos anteriores tem-se a nova populacdo ou geragao.
Com esta nova populagao retorna-se a etapa 4 e se recomega 0 processo
para uma nova geracdo. Assim sucessivamente até que algum critério de
parada seja alcangado, a saber:

. Limite inferior da fungéao de avaliagcao — este € o principal critério e

a partir deste objetivo os parametros do GA sao configurados. Se a

funcdo de avaliagdo do melhor individuo estiver abaixo do limite
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estipulado pelo usuario, o otimizador para e toma este individuo como
resultado final. Em particular, o valor da funcédo de avaliagdo da forma
que se encontra em sua versao final utilizada neste trabalho retorna o
limite superior para as quatro distancias medidas e a metade deste
valor é a média destas distancias.

o Numero maximo de geragdes, ou seja, uma vez alcancado o
numero estipulado, o otimizador para e assume como resultado final o
melhor conjunto de valores até entdo, ou seja, aquele conjunto que tem
a menor fungao de avaliacao.

o Limite maximo de tempo em estagnagéo, ou seja, a quantidade de
segundos que o programa ficara calculando sem achar um individuo
melhor que aquele dito como o atual melhor.

o Limite maximo de geragbes em estagnagao. Analogo ao anterior,
somente tendo como critério 0 nimero de geracdes, € ndao o tempo.
Estes dois Ultimos sdo equivalentes e portanto ndo faz sentido a

utilizacao simultdnea de ambos.

Na Figura 24 encontra-se o fluxograma relativo ao procedimento de
otimizacdo como um todo. Neste fluxograma ndo se mostra os dois ultimos
critérios de parada citados anteriormente, ja que estes ndo sado habitualmente
utilizados.
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Figura 23 — Fluxograma do Procedimento de Otimizacéo
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