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Resumo

Atualmente, estima-se que a populacao mundial seja de cerca de seis bilhoes e oitocentos
milhdes de habitantes (6.800.000.000), dos quais metade mora em aglomerados urbanos.
Nestes centros, é corriqueiro o fendmeno da movimentacao de multidoes. Tecnicamente,
entende-se multidao como um grande grupo de individuos em um mesmo ambiente fisico,
compartilhando um objetivo comum e podendo agir diferentemente do que quando estao
sozinhos. Compreender a movimentagao destas multidoes é de vital importancia para o
planejamento e a melhoria dos locais ptiblicos, nao s6 no sentido de facilitar e agilizar o des-
locamento dos cidadaos, mas também garantir-lhes seguranca, especialmente em condigoes
de perigo iminente, onde pode haver a necessidade de evacuagao de tais locais. Além disso,
existem varias areas do conhecimento que tém potencial para se beneficiar do estudo do
comportamento de multidoes. Na industria de entretenimento, por exemplo, simulagoes
de multidoes podem ser utilizadas na producao de animacoes e jogos de computador. No
treinamento policial e militar, simulacoes podem ser usadas para demonstracao e controle
de rebelices. Na area de engenharia de seguranca, simulacoes podem ser utilizadas para
estudo de desocupacao emergencial de construgoes, navios e avioes. Em todas as areas ci-
tadas, observa-se que a necessidade por simulagoes de multidoes advém de duas situagoes
que podem ocorrer no mundo real. Primeiramente, pode ser perigoso para os individuos
realizar as agbes objetivadas (como cair de um prédio em um filme, ou evacuar uma sala
de cinema em chamas, por exemplo), bem como é antiético submeté-los a tais condigoes.
Segundo, é muito complexo e oneroso lidar com um grande nimero de individuos no
mundo real. Ambas as situagdes podem ser evitadas pela simulagdo computacional da
situacao real. Nestes termos, o objetivo desta dissertacao é modelar a movimentacao de
multidoes, tendo em vista a simulacao em computador. Para tanto, sistemas multiagen-
tes brownianos sao introduzidos como uma alternativa tecnolégica a implementagao dos
modelos encontrados na literatura, bem como a implementagao de um novo modelo de
movimentagao de multidoes, hibrido por reunir conceitos de modelos que lancam mao das
chamadas forgas sociais, com conceitos de modelos baseados na estratégia Lattice-Gas.
Como resultado pratico, um novo simulador de sistemas multiagentes construido para a
tarefa de simulacao de movimentagao de multidoes é apresentado.



Abstract

Currently, it is estimated that world population is about six billion and eight hundred
million inhabitants (6.8 billion), of whom half live in urban areas. In these centers, it
is common the phenomenon of moving crowds. Technically, a crowd can be seen as
a large group of individuals put in the same physical environment, sharing a common
goal and acting differently than when they are alone. Understanding the movement of
these crowds is very important for planning and improving public places, not only in
order to facilitate and expedite the movement of citizens, but also in order to guarantee
their safety, especially in conditions of imminent danger, where it can be necessary the
evacuation of such sites. Furthermore, there are several areas of knowledge that can gain
benefits from the study of crowd behavior. In the entertainment industry, for example,
crowd simulations can be used to produce animations and computer games. In police
and military training, simulations can be used for demonstration and control of riots. In
the area of safety engineering, simulations can be used to study the urgent evacuation
of buildings, ships and aircrafts. In all mentioned areas, it is observed that the need for
crowd simulations comes from two situations, taking into consideration the real world.
First, it can be dangerous for individuals to perform the desired actions (like falling from
a building in a movie, or evacuating the room on fire of a failing movie session). It is also
unethical to expose them to such conditions. Second, it is very complex and expensive
to handle a large number of individuals in the real world. Both situations can be dealt
by simulating the real world into a computer. Thus, this dissertation aims to model the
movement of crowds, always having in mind the computer simulation. For this, Brownian
multi-agent systems are introduced as a technological alternative to implement the models
found in literature, as well as to implement a new hybrid movement model, that gathers
together concepts from solutions based on social forces, and solutions based on Lattice-
Gas. As a practical result, a new simulator for multi-agent systems is presented, built for
the task of simulating moving crowds.
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente estima-se que a populacao mundial seja de cerca de seis bilhGes e oitocentos
milhoes de habitantes (6.800.000.000), dos quais metade mora em aglomerados urbanos?.

Nestes centros, nao sé é corriqueiro o fenomeno da movimentacao de multidoes, quando
em horarios de pico, um grande nimero de pessoas se desloca de casa para o trabalho, e
vice-versa, como também nao é incomum o ajuntamento de individuos para a realizagao
de atividades de lazer, e.g. cinemas, pracas, teatros, partidas de futebol, religiosas, etc.
Em tais situacoes, compreender a movimentagao das massas é de vital importancia para
o planejamento e a melhoria dos locais piblicos, nao sé no sentido de facilitar e agilizar
o deslocamento dos cidadaos, mas também garantir-lhes seguranca, especialmente em
condicoes de perigo iminente, onde pode haver a necessidade de evacuagao de tais locais.

Tecnicamente, entende-se multidao como um grande grupo de individuos em um
mesmo ambiente fisico, compartilhando um objetivo comum e podendo agir diferente-
mente do que quando estao sozinhos [42].

A movimentacao agregada destes individuos em grupos é bastante complexa, dado
que tal fenomeno é dependente de muitos parametros que provéem caracteristicas como
sincronizagao, homogeneidade e unidade [31].

Frente a esta complexidade, a importancia de se modelar e simular multidoes no
computador ¢é crescente, pois existem vérias areas do conhecimento que tém potencial para
se beneficiar destas atividades. Na industria de entretenimento, por exemplo, simulacoes
de multidées podem ser utilizadas na producao de animagoes e jogos de computador [39].
No treinamento policial e militar, simulagoes podem ser usadas para demonstracao e
controle de rebelides [38]. Em arquitetura, pode-se planejar e visualizar construgoes e
cidades [46]. Na drea de engenharia de seguranga, simulagoes podem ser utilizadas para
estudo de desocupagao emergencial de construgoes, navios e avides [9]. Na sociologia
e psicologia, pode-se estudar o comportamento de multidoes, analisar a relacao entre

thttp://www.census.gov/ipc/www /popclockworld.html



diferentes pessoas, a hierarquia existente em grupos, a perda de individualidade, entre
outros fatores [31]. Ainda, na fisica pode-se estudar a dindmica de multidoes [50].

Em todas as areas citadas, observa-se que a necessidade por simulagoes de multidoes
advém de duas situagoes que podem ocorrer no mundo real. Primeiramente, pode ser
perigoso para os individuos realizar as agoes objetivadas (como cair de um prédio em um
filme, ou evacuar uma sala de cinema em chamas, por exemplo), bem como é antiético
submeté-los a tais condigoes. Segundo, é muito complexo e oneroso lidar com um grande
nimero de individuos no mundo real [33]. Ambas as situagoes podem ser evitadas pela
simulagao computacional da situagao real.

Nestes termos, o objetivo desta dissertagao é modelar a movimentagao de multidoes,
tendo em vista a sua simulacao em computador.

De modo mais especifico, pretende-se:

e Identificar os fenomenos mais corriqueiros na movimentacao de muitos individuos,
de modo a dotar os modelos propostos da capacidade de reproduzi-los, tornando,
assim, tais modelos factiveis.

e Reunir e resumir o atual estado-da-arte da simulagao de multidoes, no sentido de
adquirir conhecimento suficiente para se aprimorar os modelos ja existentes na lite-
ratura, e até mesmo propor novos modelos.

e Introduzir o assunto de sistemas multiagentes Brownianos (Capitulo 4) como uma
alternativa tecnolégica a implementacao dos eventuais modelos aprimorados e/ou
propostos.

e Apresentar um novo modelo de movimentagao de multidoes, hibrido por reunir
conceitos de modelos que lancam mao das chamadas Forcas Sociais, com conceitos
de modelos baseados na estratégia Lattice-Gas (Capitulo 5).

e Explicar a implementagao deste novo modelo hibrido proposto, concretizado em um
novo simulador de sistemas multiagentes construido especificamente para a tarefa
de simulacao de movimentagao de multidoes.

e Avaliar o novo modelo proposto, através da analise de resultados obtidos com o
novo simulador construido.

Para tanto, este trabalho esta organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2 trata de
multidoes reais, enumerando os fenomenos mais comuns no deslocamento de aglomeragoes.
O Capitulo 3, por sua vez, traz o atual estado-da-arte da simulacao de movimentacao de
multidoes, enquanto o Capitulo 4 apresenta os agentes Brownianos como alternativa a
implementagao e simulacao de pedestres. Na sequéncia, o Capitulo 5 explica a modelagem



de uma nova solucao para a simulacao de movimentacao de individuos, seguido pelo
Capitulo 6, que explica a implementacao de um novo simulador de sistemas multiagentes
construido especificamente para a tarefa de simulacao de movimentacao de pedestres.
Por fim, o Capitulo 7 apresenta e analisa os resultados de simulagao obtidos com o novo
simulador, enquanto consideragoes finais sobre a contribuicao cientifica deste trabalho sao
discutidas no Capitulo 8.

Ja aqui faz-se necessario destacar que, como produto final das pesquisas desenvolvidas
nesta dissertagao, um novo modelo hibrido de movimentacao de pedestres em multidoes
é apresentado.



Capitulo 2

Multidoes

Dado o objetivo de simular a movimentacao de multidoes concentrando-se no realismo
dos aspectos comportamentais, pretende-se que o modelo proposto neste trabalho gere
resultados plausiveis com a realidade. Logo, fica clara a necessidade de compreender a
forma com que as pessoas se comportam em grandes grupos e quais caracteristicas naturais
a multidao apresenta em varias situagoes.

Embora o comportamento de multidoes em movimento seja alvo de estudo desde o
fim do século XIX, ainda ha escassez de estudos sistematicos de tais comportamentos
e de teorias quantitativas capazes de predizer a dinamica de multidées [4]. Entretanto,
varios autores que observaram multidoes elencaram algumas caracteristicas que serao
apresentadas neste capitulo.

Além disso, para atingir os objetivos desta dissertacao, faz-se necessario estudar praticas
de simulacoes de multidao na literatura, bem como os diferentes modelos e suas abor-
dagens de construcao. Para isso, este capitulo estd organizado da seguinte forma: na
Secao 2.1 sao abordados comportamentos caracteristicos de multidoes, na Sec¢ao 2.2 sao
apresentados alguns trabalhos de simulacao na area e, por fim na Se¢ao 2.3 sao apresen-
tadas duas abordagens para modelar multidoes e seus modelos correspondentes.

2.1 Multidoes Reais

Entende-se multidao como um grande grupo de individuos em um mesmo ambiente fisico,
compartilhando um objetivo comum e podendo agir diferentemente do que quando estao
sozinhos [42]. Padroes de comportamento em multidoes sdo decorrentes das interagoes e
das influéncias que o individuo estabelece com o meio.

A movimentacao de multidées compreende vérias pessoas se deslocando em um ambi-
ente compartilhado, almejando dirigir-se para destinos especificos. E resultante de uma
complexa inter-relagdo entre os fatores préprios de cada individuo (personalidade, mo-



2.1. Multidoes Reais 5

tivagdo e percepcao) e os fatores externos a eles, que sdo coexistentes na interagdo de
elementos do ambiente com o individuo (estrutura fisica onde ocorre a movimentagao).

Vérios autores que observaram multidoes de pessoas identificaram algumas carac-
terisicas qualitativas recorrentes de comportamento [47, 19, 17, 15, 18, 16]. Estas carac-
teristicas estao relacionadas a fatores internos inerentes ao comportamento de cada pessoa
e a padroes no espago e tempo que emergem na multidao quando esta é observada como
um todo.

2.1.1 Fenomenos Individuais em Multidoes Reais

No que diz respeito aos fatores internos, comportamentos inerentes ao individuo sao ca-
racterizados por procedimentos que o permitem dirigir-se ao seu destino. As principais
caracteristicas de comportamentos inererentes sao apresentadas nos trabalhos de Still [47]
e Helbing et al. [17, 15, 18]. Estas podem ser agrupadas em situagoes normais e situagoes
de emergéncia.

Em situagoes normais as caracteristicas observadas sao as seguintes:

e Pedestres normalmente escolhem o caminho mais rapido para seu préximo destino,
mas nao necessariamente o mais curto. Caso haja mais de um caminho com o
mesmo comprimento, o pedestre escolherd aquele que o permita deslocar-se variando
o minimo possivel sua velocidade e sua orientacao. Um pedestre sente uma forte
aversao a mover-se na direcao e sentido opostos ao seu destino, mesmo se o caminho
direto estiver congestionado [47, 15].

e Pedestres preferem caminhar com sua velocidade desejada. Isto corresponde a velo-
cidade de caminhar com o menor consumo de energia, enquanto nao for necessario
mover-se mais rapidamente para alcancar o destino a tempo. Estudos mostram
que as velocidades desejadas assumem uma distribuicao Gaussiana com média de
aproximandamente 1,34m/s e desvio padrao de aproximadamente 0, 26m/s. Entre-
tanto, a velocidade média depende da situagao, sexo e idade, hora do dia, motivo
da viagem, arredores, etc. [47, 17].

e Pedestres mantém uma certa distancia de outros pedestres e de limites, como ruas,
paredes e obstaculos. Essa distancia é inversamente proporcional a pressa do pedes-
tre e diminui com o aumento da densidade ao redor dele. Individuos parados sao
uniformemente distribuidos se eles nao se conhecem. A densidade de pedestres au-
menta, diminuindo as distancias interpessoais, em lugares particularmente atrativos
e diminui com o crescimento da variancia da velocidade [15, 17].

e Pedestres normalmente nao seguem sua estratégia comportamental em todas as
situacoes, mas agem de forma quase automatica, como um motorista experiente o
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faz. Isto fica claro quando eles causam atrasos ou obstrucoes, por exemplo, ao tentar
entrar em um elevador mesmo quando outras pessoas estao saindo [17].

Ainda referindo-se a fatores inerentes ao comportamento do individuo, em situagoes
de emergéncia surgem correria e panico. As pessoas na multidao comportam-se de forma
diferente em relacao a situagoes normais, havendo grande risco de tragédias, como pisotea-
mento e esmagamento de individuos. O surgimento de tais comportamentos foi observado
tanto em situagoes de risco de vida, a exemplo de incéndios em prédios, quanto em si-
tuacgoes em que aparentemente nao ha nenhuma razao clara para correria, a exemplo de
eventos que reinem grandes aglomerados de pessoas, como apresentacoes musicais e even-
tos religiosos. Em situagoes de emergéncia, as caracteristicas observadas em Helbing et
al. [15] s@o as seguintes:

e Em situagoes de fuga em panico, individuos ficam nervosos, isto é, eles tendem a
agir de maneira cega.

e As pessoas tentam se mover consideravelmente mais rapido que o normal.

e Individuos comecam a empurrar uns aos outros e, consequentemente, as interagoes
entre as pessoas tornam-se de natureza fisica.

e A movimentacao torna-se descoordenada, principalmente quando se passa por um
gargalo.

e A fuga se torna mais lenta devido a pessoas caidas ou machucadas.

e As pessoas tendem a mostrar comportamento de rebanho, isto é, repetir o que as
demais fazem.

e Saidas alternativas sao frequentemente negligenciadas ou utilizadas de forma inefi-
ciente em situacoes de fuga.

2.1.2 Fenomenos Grupais em Multidoes Reais

Com relacao aos padroes no espago e tempo que emergem na multidao quando observada
como um todo, pode-se afirmar que estes sao auto-organizaveis. A auto-organizacao é um
fendnemo em que padroes de grupo surgem espontaneamente e unicamente a partir de
interagoes entre subunidades de um sistema [18]. A seguir sao apresentados os principais
padroes observados:

e Formacao de vias de pedestres. Em altas densidades, surgem fluxos bidireci-
onais quando grupos de pessoas se deslocam na mesma direcao, mas em sentidos
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opostos. Isto ocorre porque menos esfor¢o é empreendido para seguir uma pessoa
que estd na mesma dire¢ao e sentido, do que abrir caminho pela multidao [47, 15].

Formacao de arcos. Em ambientes fechados, pedestres acabam se aglomerando no
espaco em torno do acesso de saida, reduzindo suas velocidades. Consequentemente,
¢ possivel observar que a distribuigao das pessoas em volta da passagem lembra a
forma geométrica de um arco. Quando os arcos se quebram, por aumento da pressao
que as pessoas exercem em direcao a saida, o nimero de pedestres que deixam o
local aumenta [15].

Efeito de gargalo. Este pode ser observado, por exemplo, em um corredor que
apresenta um afunilamento ao longo do caminho. Pedestres mais préximos do afu-
nilamento tentam evita-lo e isto provoca uma reducao da velocidade e aumento da
densidade nas regioes que o antecedem. Ja em regioes posteriores a ele, a velocidade
da multidao tende a aumentar, e a densidade a diminuir [47, 15].

Efeito de canto. Este também pode ser observado em corredores que apresentam
afunilamento. Em regioes apds o afunilamento, e bem proximas a ele, os pedestres
continuam percorrendo o espago como se ainda estivessem na regiao mais estreita,
ou seja, o espaco disponivel depois do afunilamento nao é completamente preen-
chido. Isto mostra que a dinamica da multidao depende da geometria do local,
onde a presenca de obstrucgoes influencia o comportamento individual do pedestre
e, consequentemente, o fluxo da multidao como um todo. Como observado por Hel-
bing [15], apesar de existir semelhangas entre a dinamica de multiddes e a dinamica
de fluidos, em tais situagoes é mais adequado fazer analogias com a dinamica de
sistemas granulares [47, 15].

Efeito de ondas stop-and-go. Fluxos longitudinalmente instaveis e temporari-
amente interrompidos surgem na multidao quando a densidade é alta e o fluxo cai
abaixo de um valor critico. Quando, para uma regiao, fluxos de entrada excedem
fluxos de saida, a velocidade de uma pessoa a frente de outra é menor. Uma vez que
as pessoas que estao atras também estao sendo movidas pela multidao e nao podem
parar, as pessoas da frente sofrem alta pressao e a propagam adiante. Isto faz com
que os pedestres se desloquem em movimentos que lembram ondas [16].

Efeito de turbuléncia. Fluxos irregulares ocorrem em regides cuja pressao, isto
é, a variancia da velocidade multiplicada pela densidade local, excede um valor
critico na multidao. Surgem deslocamentos aleatdrios e nao intencionais em todas
as diregoes possiveis, que empurram as pessoas de um lado para o outro [16].
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2.1.3 Multidoes Reais e Teoria de Sistemas

Em tentativas de entender, explicar e reproduzir os fenomenos inerentes a multidoes reais,
a Teoria de Sistemas [3] mostra-se como uma ferramenta cientifica importante. Segundo
seus preceitos, um sistema é uma composicao de grupos que interagem regularmente e de
modo interdependente. O relacionamento emergente, que surge espontaneamente, entre
tais grupos forma um todo unico. Nesta linha, Sistemas Complexos sao formados por
redes dinamicas de muitos agentes, que atuam simultaneamente e que reagem ao que 0s
demais fazem [1]. Sistemas Complexos Adaptativos, por sua vez, comportam-se e evoluem
de acordo com trés principios basicos:

e A emergéncia (o surgimento esponténeo) é sua forma de atuar, e ndo a imposigao
de forcas externas.

e A sua historia, ou seja, sua sequéncia de estados, € irreversivel.
e Seu futuro nao pode ser previsto.

De acordo com esta teoria, pode-se dizer que multidoes sao sistemas complexos adap-
tativos, ja que se comportam e evoluem de acordo com os trés principios citados. A
natureza exibe muitos sistemas complexos adaptativos. O estudo de suas caracteristicas
pode ser extremamente 1til na compreensao de como funciona a movimentacao de mul-
tidoes. De acordo com os trabalhos de Anderson [1] e Kauffman [26] algumas destas
principais caracteristicas sao as seguintes:

e As interacOes entre as partes sao nao-lineares. Em termos praticos, isto implica que
uma perturbagao pequena pode causar um efeito grande, ou um efeito proporcional
a perturbacao, ou nenhuma perturbacao, ao contrario dos sistemas lineares, em que
o efeito é sempre proporcional a perturbacao que lhe da causa.

e Os relacionamentos tém ciclos de realimentacao. Tanto a realimentacao positiva,
que amplia os efeitos de uma perturbacao, quanto a negativa, que os diminuem, sao
encontradas nos sistemas complexos adaptativos.

e Sao sistemas abertos, que constantemente recebem energia do ambiente e lancam
energia no mesmo. Em outras palavras, estao longe do equilibrio. Apesar do fluxo
continuo de energia, estes sistemas podem revelar padroes de estabilidade.

e Eistes sistemas tém historia e ela pode ser importante para que se possa compreendé-
los. Como sao dinamicos, eles mudam ao longo do tempo e seus estados anteriores
podem influenciar seu estado atual.
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e Eles existem uns dentro dos outros, como preveé a Teoria de Sistemas. Por exemplo:
a economia ¢é formada por organizacoes, que sao formadas por pessoas, que sao for-
madas por células — e todos estes elementos sao individualmente sistemas complexos
adaptativos.

e E dificil determinar onde ficam os limites dos sistemas complexos adaptativos. Quem
decide onde estes limites se estabelecem, em tltima instancia, é o observador.

e FEles sao muito sensiveis as condicoes iniciais que lhes dao existéncia e também as
pequenas variagoes do ambiente. O nimero de componentes que atua independen-
temente dentro deles é muito grande e ha multiplos caminhos através dos quais eles
podem evoluir.

Com base nestas referéncias, pode-se tentar entender e reproduzir, i.e. simular, como
o comportamento de multidoes se caracteriza e funciona.

2.2 Simulacao de Multidoes

Diversos modelos e aplicagoes para simulacao de multidoes podem ser encontrados na
literatura. Segundo Ulicny et al. [52], tais modelos podem ser separados em duas grandes
areas, de acordo com seu foco, que pode estar no realismo dos aspectos comportamentais
ou na visualizagao de alta qualidade.

Trabalhos que se concentram no realismo dos aspectos comportamentais geralmente
apresentam uma interface de visualizacao simples em 2D, como simulagoes de evacuacao,
modelos socioldgicos de multidao ou modelos de dinamica de multidao. Nesta area, o com-
portamento representado nas simulagoes é geralmente restrito a tarefa de validar quanti-
tativamente a correspondéncia dos resultados com observagoes do mundo real, dentro de
situacoes particulares. Idealmente, os resultados das simulagoes devem ser consistentes
com conjuntos de dados coletados a partir de observagoes de campo ou de imagens de
video de multidoes reais, realizadas por humanos ou por algum método automatizado de
processamento de imagens. A visualizacao é usada para ajudar a compreender os resul-
tados da simulacao, mas nao é fundamental, e na maioria dos casos, uma representagao
esquematica com pontos coloridos ¢é utilizada. As vezes, tais representacoes simples sao
até mesmo preferiveis, uma vez que permitem destacar informacoes importantes. Algu-
mas aplicacoes, para fins de construgao de projeto, necessitam de grandes multidoes para
medir tanto a taxa de fluxo total em diferentes partes do ambiente, quanto a percentagem
de pessoas que podem deixar o ambiente em um determinado periodo de tempo [52].

A segunda area, por sua vez, concentra-se na visualizacao de alta qualidade e é di-
recionada, por exemplo, as producgoes de filmes e jogos de computador. Geralmente, o
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realismo do modelo de comportamento nao é uma prioridade. O mais importante é o
resultado visual convincente que é obtido em parte por modelos comportamentais, e em
parte por intervencao humana no processos de producao. Uma multidao virtual deve
ter uma boa aparéncia e ser animada de maneira semelhante aos seres humanos, sendo
que a énfase da pesquisa estd nos métodos de renderizacao e animacao. Os membros da
multidao sao visualizados como figuras tridimensionais completamente animadas, textu-
rizadas e iluminadas para se adequar a um ambiente rico visualmente [10]. Aqui, modelos
de comportamento nao tém necessariamente o objetivo de casar quantitativamente com
o mundo real. O principal propdsito deles é facilitar o trabalho de animadores humanos,
e ser capaz de responder a entradas no caso de aplicagoes interativas [52].

Entretanto, existem também trabalhos que tém como foco ambas as areas, onde siste-
mas orientados a visualizacao estao tentando incorporar melhores modelos de comporta-
mento, para facilitar a criacao de animagoes convincentes, enquanto modelos orientados
a comportamento estao tentando alcancar uma melhor visualizagao, especialmente no
dominio de simuladores de evacuacao. E de se esperar que as aplicagoes mais exigentes
sejam sistemas de treinamento, onde tanto a replicacao dos comportamentos quanto a
alta qualidade de visualizagao é necessaria para um treinamento eficiente [52].

2.3 Abordagens de Modelagem de Multidoes

Comportamentos de multidoes podem ser observados e descritos por meio de grandezas
macroscopicas, como médias de velocidades, densidade, fluxo e pressao, ou por meio de
grandezas microscopicas, como a exata posicao e velocidade de cada pedestre em um de-
terminado momento. Na escala microscopica, o modo como as interagoes entre individuos
se da acaba afetando as grandezas macroscépicas. Consequentemente, existem duas filo-
sofias fundamentalmente distintas para modelagem do movimento de multidoes, de acordo
com as escalas de descricao mencionadas: abordagem macroscopica e microscépica.

2.3.1 Abordagem Macroscépica de Modelagem de Multidoes

A abordagem macroscopica foi a primeira a ser utilizada no estudo de deslocamento de
multidoes. Em tal abordagem, os modelos nao descrevem os pedestres individualmente,
mas sim, a multidao como um todo, ou seja, através de suas grandezas macroscopicas.
Estes modelos geralmente focam na otimizagao do fluxo de pedestres [27] e sdo usados
para propdsitos de animacgao, como em Sung et al. [48], com o objetivo de prover a
movimentagao de uma multiddo globalmente de modo convincente [34].

Um dos primeiros trabalhos nesta abordagem foi o de Henderson|[19], que conjecturou
que multidoes de pedestres se comportam de forma similar a gases ou fluidos. Bradley [5]
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também hipotetizou que as equagoes que governam o movimento de fluidos, as equagoes
Navier-Stokes, podem ser utilizadas para descrever a movimentacao de multidoes em
densidades muito altas. Modelos de dinamica de fluidos descrevem como a velocidade e
a densidade dos fluidos evoluem ao longo do tempo, com o uso de equacoes diferenciais
parciais.

Os trabalhos de Hughes [22, 23, 24| também seguem esta abordagem. Em linhas gerais,
Hughes estudou a escolha do caminho pela multidao através de um modelo continuo, com
base em observacoes bem meticulosas do comportamento de pedestres. Com o objetivo de
compreender a mecanica do movimento de multidoes, especialmente as que apresentam
alta densidade, ele derivou equagoes de movimento que regem o fluxo bidimensional de
pedestres. Além disso, desenvolveu um modelo continuo para descrever a multidao como
“fluido pensante”, com base em hipdteses bem definidas.

Huang et al. [20] revisaram a dinamica do modelo continuo de Hughes [23] para o fluxo
bidimensional de pedestres e demonstraram que a estratégia de escolha de rotas do modelo
de Hughes satisfaz o principio do equilibrio reativo dinamico, em que um pedestre escolhe
um caminho para minimizar o custo instantaneo da viagem até o destino. No modelo
proposto por eles, a demanda de pedestres é variavel no tempo, enquanto a densidade, o
fluxo e a velocidade da multidao sao regidos por uma equacao de conservacao do fluxo,
de forma similar a sistemas fisicos.

Colombo e Rosini [8], apresentaram um modelo continuo para o fluxo de pedestres,
com o intuito de descrever algumas caracteristicas tipicas de tais fluxos, como alguns
efeitos do panico. Em particular, este modelo descreve as possiveis supercompressoes na
multidao e a queda do fluxo através de uma porta congestionada, quando a multidao
estd em panico. Segundo eles, quando a vazao maxima permitida pela porta é baixa, a
transicao para o panico no meio da multidao que se aproxima da porta, pode causar uma
reducao drastica do fluxo real, diminuindo ainda mais a vazao.

Por fim, outro trabalho a ser citado, relacionado com abordagens macroscépicas, é o
de Treuille et al. [51]. Eles apresentam um modelo inspirado na dindmica dos fluidos para
movimentagao de multidao que é controlado por um campo potencial dinamico. O modelo
apresenta planejamento de caminhos e trajetérias livres de colisao, sem a necessidade de
mecanismos explicitos para evitar obstaculos. De maneira sucinta, os autores assumem
que pessoas escolhem caminhos de forma a minimizar a combinagao linear de 3 termos:
o comprimento do caminho, o tempo necessario para alcangar o destino e o desconforto
sentido por unidade de tempo ao longo do caminho.
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2.3.2 Abordagem Microscopica de Modelagem de Multidoes

De forma diferente dos modelos citados anteriormente, os modelos que seguem a aborda-
gem microscépica descrevem a posicao e a velocidade de cada pedestre em um determinado
momento. Eles permitem a inclusao de caracteristicas proprias de cada individuo, o que
possibilita modelar multidoes heterogéneas, tal como na vida real. Em tais modelos, o
comportamento da multidao é resultado de interagoes entre cada pedestre modelado, sendo
as grandezas macroscopicas (fluxo, densidade e pressao) resultantes de tais interagoes ao
longo do tempo, bem como os fenomenos emergentes, a exemplo da formagao de arcos ao
redor de saidas, que se formam em evacuacoes de salas.

Existe uma grande quantidade de modelos que utilizam esta abordagem. Em sua
maioria, estes podem ser baseados em regras, no modelo de Automato Celular, de Lattice-
Gas, e de Forgas Sociais. Eles se diferenciam pela forma discreta ou continua de modelar
o espago e pelas variaveis de estado de cada pedestre.

No que diz respeito a modelos baseado em regras, Reynolds [40] foi um dos pioneiros
na realizacao de animagao comportamental. Ele desenvolveu um modelo distribuido de
comportamento para simular nuvens de passaros e cardumes de peixes. Reynolds revo-
lucionou a animagao de conjuntos de animais adaptando algumas idéias de sistemas de
particulas.

O modelo bésico de Reynolds ¢ formado por trés comportamentos de diregao que
descrevem como um agente deve se conduzir baseado nas posicoes e velocidades de agentes
mais proximos a ele. Estes trés comportamentos sao:

e Evitar colisdao: evitar colisdes com agentes préximos (Figura 2.1(a)).

e Combinar velocidade: tentar manter a mesma velocidade de agentes préximos (Fi-
gura 2.1(b)).

e Centralizar: tentar se manter junto de agentes proximos (Figura 2.1(c)).

Cada agente tem acesso direto a descricao geométrica de toda a cena, mas reage
somente a agentes dentro de uma pequena vizinhanga ao seu redor (Figura 2.1(d)). A
vizinhanga é caracterizada por uma distancia (medida do centro do agente) e um angulo
(medida a partir da diregao de deslocamento do mesmo). Agentes fora desta vizinhanca
sao ignorados. A velocidade é uma grandeza vetorial que se refere a combinagao de direcao
e velocidade escalar.

Uma parte fundamental do modelo de Reynolds é a habilidade geométrica de agentes
voarem (nadarem, no caso dos peixes). O voo geométrico se refere a um certo tipo
de movimento sendo realizado ao longo de um caminho: uma transformacao dinamica,

1Fonte: http://www.red3d.com/cwr/boids/



2.3. Abordagens de Modelagem de Multidoes 13

Ai / \ h«hk 5\ ) |18 \ (L ..

LEVARN IR N VA G

(a) Evitar colisdo. (b) Combinar velocidade. (c) Centralizar (d) Vizinhanga.

Figura 2.1: Modelo de Reynolds!.

incremental e rigida do agente, que se move ao longo de uma curva 3D e tangente a ela.
Enquanto a movimentagao for rigida, o modelo geométrico do agente é livre para articular
e mudar sua forma. Além disso, o caminho de voo nao é especificado anteriormente a
simulagao. O voo geométrico é baseado em translagoes incrementais ao longo da direcao
de voo do agente (seu eixo Z positivo local). Estas translagoes sao intercaladas com
rotacoes na direcao sob o eixo X e Y, que realinham a orientacao global do eixo Z local.
Este modelo de voo incremental é uma aproximagao discreta de um voo real, onde a
movimentagao para frente e as curvas ocorrem de forma continua e simultanea.

Automatos Celulares modelam sistemas dinamicos discretos. Modelos baseados em
Automato Celular consistem de uma grade regular de células e evoluem a cada passo de
tempo discreto. Cada célula possui variaveis cujos valores representam o estado do sistema
em um tempo especifico. As varidveis de cada célula sao simultaneamente atualizadas
com base nos valores das varidveis na vizinhancga, obtidas no passo de tempo anterior e
de acordo com um conjunto de regras locais. Com base no modelo de Automato Celular
bidimensional, Varas et al. [53] simularam o processo de evacuagao de pedestres em uma
sala com obstaculos fixos, com o propdsito de estudar os efeitos destes obstaculos sobre as
movimentagoes. Perez et al. [37] também descreveram um modelo de Autémato Celular
para estudar a dinamica de fuga de pedestres sob diferentes condigoes de saida.

Modelos Lattice-Gas sao um tipo especial de Automato Celular. Em tais modelos,
cada pedestre ¢ considerado uma particula ativa da grade. Estes modelos sao geralmente
utilizados para estudar as caracteristicas de uma multidao de pedestres por meio de pro-
babilidade e estatistica [59]. Muramatsu et al. [29], Tajima e Nagatani [49] e Guo e
Huang [14] sdo trés grupos de pesquisadores que realizaram aplicagbes interessantes das
idéias inerentes ao modelo Lattice-gas.

Os modelos de Forgas Sociais tem como precursores os autores Helbing et al. [18] para
reproduzir a dinamica de pedestres. A base de tais modelos é que certas forcas influenciam
no comportamento da multidao, sendo estas uma mistura de forcas sdcio-psicolégicas
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com forgas fisicas, inspiradas em sistemas de particulas da dinamica newtoniana. Os
pedestres neste modelo movimentam-se em um espaco bidimensional continuo. Desde sua
concepcao, varios trabalhos baseados em Forcas Sociais foram propostos. Dentre eles,
pode-se citar o trabalho de Parisi e Dorso [35], no qual se estuda situagoes de evacuagao
de salas, além de Seyfried et al. [45], em que se modifica o modelo de Forgas Sociais para
analizar as relagoes entre velocidade e densidade resultantes. Por fim, o sistema HiDAC
(High-Density Autonomous Crowds) de Pelechano et al. [36], simula comportamentos de
movimentagao de multidoes dentro de ambientes virtuais que mudam dinamicamente.

Outros tipos de modelos podem ser citados. Rodrigues et al. [41] desenvolveram um
modelo bio-inspirado, utilizando como base um algoritmo de colonizacao do espago origi-
nalmente proposto para modelar padroes de nervuras em folhas vegetais e de ramificacoes
em arvores. Esse algoritmo, quando utilizado para simular a competicao por espaco du-
rante o movimento de pedestres, faz emergir os comportamentos reais esperados desse
tipo de aplicacao. Musse et al. [30] fazem uso de visao computacional para capturar au-
tomaticamente trajetorias em videos de multidoes reais e as utiliza como base para um
modelo de simulagao de multidoes. Tal modelo tenta reproduzir as trajetérias capturadas
ao mesmo tempo em que tenta evitar colisoes com outros agentes, tendo sucesso nos dois
Casos.

Goldenstein et al. [13] desenvolveram uma abordagem dinamica nao-linear para simu-
lar o comportamento de agentes em uma multidao. Dois sistemas dinamicos sao executa-
dos simultaneamente. O primeiro controla os movimentos bésicos de cada agente, como
ir em direcao ao alvo ou evitar obstaculos. Ja o segundo modela a geometria do ambiente
(seus atratores e repulsores, ou seja, alvos e obstdculos, respectivamente) e é executado
numa escala de tempo mais rapida. Posteriormente, um sistema de planejamento glo-
bal foi adicionado [12], permitindo a navegagdo em terrenos complexos, a resolugao de
problemas de minimo local e a cooperacao entre agentes.
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2.4 Consideracoes Finais

Os trabalhos apresentados neste capitulo auxiliaram no entendimento tanto do compor-
tamento de multidoes reais como das abordagens utilizadas para modelar e simular tais
multidoes. Estes também terao um papel importante no processo de avaliacao do modelo
proposto e analise dos resultados.

Uma vez apresentadas as caracteristicas de comportamento de multidoes reais e as
abordagens para modelagens, acredita-se que a abordagem microscopica para modelagens
de multidoes possibilita a concepcao de modelos de forma mais natural, ja que multidoes
podem ser entendidas como sistemas complexos adaptativos, e estes, por sua vez, sao
descritos por meio de suas subunidades, assim como nas abordagens microscopicas. Por
tal motivo, modelos que seguem esta abordagem serao discutidos em mais detalhe no
préoximo capitulo.



Capitulo 3

Abordagem Microscopica

Como discutido na se¢ao anterior, a abordagem microscépica corresponde a um dos para-
digmas para se modelar a dinamica de multidoes. Ela envolve projetos que se concentram
nos individuos e seus atributos, tais como interacoes, direcao e velocidade. Como resul-
tado desta caracteristica, o comportamento da multidao é emergente, em contraste as
simulagoes préprias dos modelos macroscépicos.

Neste capitulo, modelos que seguem tal abordagem sao formalmente apresentados,
uma vez que servem de base para a solucao proposta nesta dissertacao. Para tanto, ele
estd organizado da seguinte maneira. A Secao 3.1 apresenta o modelo de Forgas Sociais.
As Segoes 3.2 e 3.3 apresentam modelos baseados em Automatos Celulares e em Lattice-
Gas, respectivamente. Por fim, na Segao 3.4 sao feitas consideragoes sobre os modelos
apresentados.

3.1 Modelo de Forcas Sociais

Helbing e Molnar [17], inspirados no trabalho do psicélogo Lewin sobre a teoria do campo
social, propuseram um modelo para descrever a dinamica de pedestres, conhecido como
modelo de Forcas Sociais. Segundo os autores, quando pedestres se acostumam a si-
tuagoes de locomogao em que eles sao normalmente confrontados, seus comportamentos
sao determinados por suas experiéncias, de modo que suas reagoes geralmente tornam-se
automaticas e previsiveis.

Neste sentido, a movimentacao de pedestres pode ser descrita como se estivesse sendo
governada por uma Forca Social ?Soc, onde o papel desta forga é representar o efeito
do ambiente, por exemplo, de outros pedestres e obstaculos, sobre o comportamento do
pedestre k, sendo k = 1,.., N,,, onde N, é o numero total de pedestres.

A forca ?Soc determina a mudanca temporal da velocidade atual ©% = d7°% /dt de
um pedestre k, sendo r* sua posicio e ¢t o tempo. A dinamica de evolucdo da velocidade

16
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ao longo do tempo é dada pela equacao

LdUE = —=
dt - Fatrito+ Fsom (31)

m

onde mF é a massa corporal do pedestre k e ?atrito é a forca de atrito decorrente de
seu movimento. ?SOC nao é exatamente um exercicio do ambiente sobre o corpo de um
pedestre, mas sim uma quantidade que descreve a sua motivagao concreta para agir. Esta
motivacao evoca a producao fisica de uma forca de aceleragao ou desaceleracao, em reacao
a informacao percebida ao seu redor.

No que diz respeito a representacao do ambiente e de pedestres, cada pedestre é
representado no plano continuo de locomocao por um circulo com seu proprio diametro e
o modelo lhes confere coordenadas e velocidades continuas, além de suas interagoes com os
outros objetos. Cada parametro de forca tem sua interpretacao natural, sendo individual
para cada um dos pedestres e, muitas vezes, é escolhido aleatoriamente dentro de alguns
intervalos encontrados empiricamente, ou de outra forma plausivel, e.g. informacoes reais
coletadas de cameras, etc.

Em resumo, as forcas do modelo de Forcas Sociais para comportamento de multidao
sao resultado de uma mistura de fatores psicossociais e fisicos. Sob esta 6tica, a forga social
é composta por diferentes termos de forca, os quais correspondem a diferentes influéncias
que afetam simultaneamente o comportamento de um pedestre k. Sua forma é dada por

17’;00 = ?’,5 + 1—5’;, + ?’5, (3.2)

onde sao levadas em conta: uma forca de desejo F’)’B que imprime o desejo de um pedestre
em alcancar um destino especifico de forma tao confortavel quanto possivel; e duas forcas
repulsivas, a psicoldgica F)'I% e a granular ?’é, onde a primeira representa a intencao de
um pedestre em manter distancia de outros pedestres e de bordas de obstaculos, enquanto
a segunda esta relacionada com forgas fisicas de contato.

1. Forga de Desejo (?’B) Ea forca responsavel pela caracteristica de autopropulsao
das particulas, indicando onde seu alvo esta localizado e qual velocidade desejada a
particula tenta alcancar.Tal forca é dada por

Fh = mk@, (3.3)

Tk
onde m* é a massa da particula, vf é a velocidade desejada, 7% é uma constante re-
lacionada com o tempo de relaxacao para a particula alcancar a velocidade desejada

e €F (direcdo desejada) é o vetor que aponta para o alvo. A direcio desejada pode

apontar para pontos do alvo, por exemplo, se o alvo é um ponto 7* no espaco e r*

k

’ o~ . ~ _ ’ I
é a posicao do pedestre em um instante ¢, entao e” sera um vetor unitario com a

—
mesma direcdo do vetor r¥re.
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— ,
Forga Psicolégica (F'%). E uma forca de interacio repulsiva que representa o fato
de que pessoas tendem a manter uma certa distancia uma das outras e de bordas
de obstéculos. Sua funcao é dada por

— XT;
Fh= " Aexp( 5 )7k, (3.4)

onde A é uma constante que determina a intensidade da forca de repulsao, medida

em newtons, e B é uma constante que determina o alcance da interagao social,
—k
nj
para a k, essa é a direcao normal entre duas particulas, e :L’g€ =1y — (RF + RI) ¢

medida em metros. é o vetor unitario bidimensional que aponta da particula j
a distancia entre as bordas das particulas, sendo ry; a distancia entre seus centros
e R¥ e R os raios das particulas k e j, nessa ordem. As interacoes com paredes e
outros obstaculos sao tratadas de forma analoga as interagoes entre pedestres. Neste
caso, troca-se :Ef por z¥ na equagdo, onde x} representa a distancia até o obstéculo

b e também W? por W’g, que é o vetor que vai de b para o centro do pedestre k.

Forca Granular (F¢;). Representa a for¢a de contato repulsiva e dissipativa. Essa
forca entra em acao quando pedestres ficam tao perto um do outro que ocorre contato

fisico (14; > xf) Neste caso, que é o mais relevante para situacoes de panico, tém-se

7 — ;. N ~
também uma for¢a de corpo K, n@(—xf )n f atuando de forma contraria a compressao

do corpo, além de uma forca de atrito de deslizamento KtAvtfé(—xé?)?? impelindo
o movimento tangencial relativo. Desta forma, a for¢a granular é definida por

Np
— —
F’é = Z Kn@(—x;‘?)ﬁg + KtAvt;?@(—xf) t;‘, (3.5)
J=1j#k

—7 ~ . . —
onde n ;‘ é 0 mesmo que na Equagao( 3.4), enquanto o vetor unitario tangencial ¢ f

. . . ~ . . — — ~
indica a direcao perpendicular correspondente, ou seja, f -t ;‘3 =0, K, e K; sao

. oy . —i = Tk z
as constantes normal e tangencial elasticas restaurativas, Avté? =(v7—-"v ’“) -t ;“ e
a diferenga das velocidades tangenciais e, por fim, a fungao ©(z) é definida por

z, se z2>0

3.6
0, sez<0. (36)

O(z) = {

é
De acordo com essa fungao e uma vez que ©(z) multiplica os dois termos de F'§, a
influéncia dessa forca somente sera sentida pelo pedestre & quando houver contato

fisico com o pedestre j. No caso de interagoes de pedestres com objetos, mais uma

o k E =k =k | Tk 7k Tk 4
vez substitui-se na forca granular xi por xy, wy por nye t7por ty, onde ¢y é

. —
o vetor perpendicular a 7'¥.
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Existe uma consideravel quantidade de trabalhos realizados na area de simulagao de
multidoes que se utiliza do modelo de Forgas Sociais. Dentre estes, pode-se citar o traba-
lho de Parisi e Dorso [35], que estudaram um cendrio de evacua¢ao em uma sala com 200
pessoas em estado de panico, sendo o grau de panico controlado pelo valor atribuido a
velocidade desejada dos pedestres no modelo. Outro trabalho que segue esta linha é o de
Seyfried et al. [45], onde eles modificaram o modelo Forgas Sociais para analisar qualitati-
vamente a influéncia de varias abordagens para tratar as interagoes entre os pedestres na
relagao entre velocidade e densidade resultante. Por fim, o sistema HiDAC (High-Density
Autonomous Crowds) de Pelechano et al. [36], também se utiliza do modelo Forgas Sociais
para simular comportamentos de movimentacao local e global de multidoes que se movem
de maneira natural dentro de ambientes virtuais que mudam dinamicamente.

3.2 Modelo de Automato Celular

Automatos Celulares foram originalmente concebidos por Von Neumann e Ulam sob o
nome de espagos celulares [56], como uma idealiza¢do matematica de sistemas bioldgicos
com a finalidade especifica de modelar a auto-reprodugao biolégica.

Um Automato Celular consiste de uma grade regular uniforme, com uma varidvel
discreta em cada local. Seu estado é completamente especificado pelos valores das variaveis
em cada célula e evolui em passos discretos de tempo . As varidveis em cada célula sao
atualizadas simultaneamente, com base nos valores das variaveis vizinhas no passo de
tempo anterior e também em um conjunto de regras locais [55].

Modelos de Automatos Celulares ja foram aplicados com sucesso na simulagao de vérios
sistemas complexos, tanto bioldgicos quanto fisicos. Recentemente, modelos de Automatos
Celulares tém sido aplicados para descrever a dinamica de multidoes durante evacuacoes.
Neste caso, os modelos dividem o espaco bidimensional em uma grade uniforme, como se
ele fosse uma espécie de tabuleiro.

A seguir, é apresentada a definigao formal de Automatos Celulares, bem como alguns
trabalhos sobre a dinamica de multidoes que lancaram mao do modelo de Automato
Celular.

De acordo com a definigao formal, dada por Weimar [54], um Autémato Celular é uma
quadrupla A = (L, S, N, F'), onde:

e [ é um conjunto de indices ou sitios (os elementos de L sdo chamados de células);

e S é um conjunto finito de estados, de forma que cada célula ¢ € L tem um estado
s €S,

e N é um conjunto finito, de tamanho n = |N|, dos indices da vizinhanga, de tal
forma que Vi € N)Vx € L: (z+1i) € L;
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o F: 5" — S éuma funcao de transicao de local ou regra de atualizacao de A.

Varas et al. [53] simularam o processo de evacuagao de pedestres em uma sala com
obstaculos fixos, com o propdsito de estudar os efeitos destes obstaculos sobre as mo-
vimentagoes, usando um modelo de Automato Celular bidimensional. Em tal modelo,
a sala é descrita por uma grade bidimensional, na qual cada célula pode estar vazia ou
ocupada, neste caso, por um obstaculo ou por um pedestre. Desta maneira, a dinamica de
pedestres é determinada por um campo estatico do piso e por interagoes entre as pessoas.

O campo do piso é calculado de modo que o movimento em direcao a porta de saida
seja o preferido. Uma vez que a geometria da sala e a localizacao da porta sao definidas,
a cada célula é atribuido um valor constante que representa sua distancia para a porta.
Assim, valores baixos sao atribuidos a células mais proximas da saida. O campo de piso
¢ atribuido de acordo com os seguintes passos:

1. A sala é dividida em uma grade retangular e a porta de saida é atribuido o valor 1.

2. E atribuido um valor a todas as células adjacentes a atribuida anteriormente, se-
gunda camada de células, de acordo com as seguintes regras:

(a) Se a célula tem valor N, entdo as células adjacentes, nas dire¢oes norte-sul
e leste-oeste, recebem o valor N + 1. Ja as células diagonalmente adjacentes
recebem o valor NV 4+ A\, onde A > 1 representa o fato de que a distancia entre
duas células diagonalmente adjacentes é maior do que nas direcoes norte-sul e
leste-oeste.

(b) Se houver conflitos na atribuicdo de um valor para uma determinada célula,
sendo esta adjacente a células com diferentes campos de piso, o valor atribuido
a ela sera o menor possivel.

3. Todas as células adjacentes aquelas atribuidas no passo anterior sao calculadas.
4. O processo ¢ repetido até que todas as células tenham um valor.

5. Células pertencentes a paredes e obstaculos recebem valores muito altos, de forma
a garantir que os pedestres evitem ocupar tais células.

Com o campo de piso determinado, a dinamica do movimento de um pedestre torna-se
simples. Um pedestre decide se mover para a saida mais proxima, ou seja, escolhe, dentre
as células adjacentes desocupadas, aquela que apresenta o menor valor de campo de piso.
Como esta regra torna o modelo deterministico, os autores introduzem trés maneiras de
torna-lo nao-deterministico:
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1. Se duas ou mais células vizinhas tém os mesmos menores valores de campo de
piso, um numero aleatorio é usado para decidir qual célula o pedestre adotara no
movimento.

2. Se dois pedestres desejam se mover para a mesma célula, o conflito é decidido por
sorteio de nuimero aleatério, sendo que apenas o vencedor se move para a célula.

3. Uma certa quantidade de panico é introduzida, dada por uma probabilidade do
pedestre permanecer em sua posi¢ao, mesmo que ele possa se mover.

Este modelo foi usado para estudar a evacuacao de uma sala de aula totalmente
ocupada. Os autores concluiram que, para uma porta cuja largura permite que duas
pessoas passem simultaneamente, a sua posicao ideal estd no fundo da sala, tendo em
vista a minimizacao do tempo de evacuacao. A posicao tradicional, em um dos cantos,
produz o pior tempo de evacuacao. Se a porta dupla é substituida por duas portas simples,
os tempos de evacuacao nao diminuem sensivelmente.

Um outro trabalho que aborda a dindmica de multidées é o de Perez et al. [37]. Eles
descrevem um modelo de Automato Celular para estudar a dinamica de fuga de pedestres
sob diferentes condigoes de saida.

Em seu modelo, os pedestres competem entre si para escapar através de uma saida ja
conhecida por todos, e podem se mover para a frente, para trés, esquerda ou direita. Caso
a sua célula de preferéncia esteja ocupada, um pedestre tenta se mover de forma aleatéria
para uma das outras células adjacentes vazias, com uma distribuicao de probabilidade
uniforme. O i-ésimo pedestre P; avanca para a célula vazia, ao longo do caminho de saida,
quando L + R < B + ¢ for verdade, onde ¢ é uma medida do seu nivel de ansiedade ou
panico, caso contrario ele nao se move. L, R e B representam o nimero total de vizinhos
a esquerda, a direita e atras de P;, respectivamente. Pedestres que estao separados de P;
por uma célula vaga nao sao contabilizados como vizinhos.

A sala, representada por uma grade bidimensional, é dividida em células P x @), onde
cada célula pode estar vazia ou ocupada por no maximo um pedestre em cada unidade de
tempo. A saida da sala tem largura de w células, para que até w pedestres possam escapar
simultaneamente. Um pedestre escapa quando ocupa uma célula vizinha ao caminho para
a saida.

Este modelo foi utilizado para investigar as caracteristicas da taxa de saida e do rendi-
mento, numero total de pedestres que escapa dentro de um periodo de tempo determinado,
em funcao da largura de saida, tamanho da porta.
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3.3 Modelo Lattice-Gas

Modelos baseados em Lattice-Gas podem ser vistos como um caso especial de Automato
Celular. Sao utilizados com frequéncia para estudar as caracteristicas de multidao de
pedestres por meio de probabilidade e estatistica.

De um modo geral, em modelos baseados em Lattice-Gas, o espaco é dividido em células
de dimensoes quadradas e uma particula de gas representa um pedestre posicionado nessa
grade. Cada pedestre realiza um passeio aleatério tendendo a uma diregao preferida. Em
cada célula pode haver somente uma particula, em cada passo do tempo, e as regras que
determinam a mudanca de posicao dos pedestres sao especificadas por distribuigoes de
probabilidade. Desta maneira, na maioria das aplicagoes descritas na literatura, costuma-
se definir todas as configuragoes possiveis para o préximo passo de um pedestre e, entao,
associa-se a cada uma delas a probabilidade de transitar para as células adjacentes.

Na sequéncia, sao apresentadas justamente algumas destas aplicacoes, que lancam
mao do conceito de deslocamento discreto, i.e. célula a célula, probabilistico préprio do
Lattice-Gas. Muramatsu et al. [29], Tajima e Nagatani [49] e Guo e Huang [14] sao trés
dos grupos de pesquisadores que realizaram aplicagoes interessantes das idéias inerentes
ao modelo Lattice-Gas. A Tabela 3.1 apresenta um resumo destes trés trabalhos.

Autores Espago (Posicoes adj). | Aplicagao

Muramatsu et al. [29] | grade fixa (3) contra fluxo em corredor
Tajima e Nagatani [49] | grade fixa (3) evacuagao de sala

Guo e Huang [14] grade movel (8) evacuagao de sala

Tabela 3.1: Resumo de trés trabalhos baseados no modelo Lattice-Gas, suas especificacoes
de espaco, ocupacao de células adjacentes e aplicacoes.

3.3.1 Aplicagao em transito por corredor com grade fixa

Muramatsu et al. [29] propuseram um modelo baseado em Lattice-Gas para simular fluxos
de pedestres em direcoes contrarias, dentro de um corredor. Neste modelo, o espaco é
definido como uma grade WxL, onde W é o comprimento e L é a largura do corredor.
Dois tipos de pedestres sao considerados:

1. Pedestres que andam preferencialmente para a direita e podem se mover para a
célula adjacente a direita, ou acima, ou abaixo de sua célula corrente.

2. Pedestres que andam preferencialmente para a esquerda e podem se mover para a
célula adjacente a esquerda, ou acima, ou abaixo de sua célula corrente.
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Células ocupadas Pa Pc Pb
nenhuma D+(1-D)/3|(1-D)/3|(1-D)/3
acima D+ (1-D)/2 0 (1-D)/2
abaixo D+ (1-D)/2|(1-D)/2 0
a direita 0 1/2 1/2
acima e abaixo 1 0 0
a direita e abaixo 0 1 0
a direita e acima 0 0 1
todas 0 0 0

Tabela 3.2: Probabilidades de transicoes de acordo com as configuracoes das células ad-
jacentes para um pedestre que caminha para a direita.

Para o caso em que o pedestre anda para a direita no corredor, as configuracoes
possiveis em relagao as células adjacentes (livres ou ocupadas) e as probabilidades de
transicao sao dadas na Tabela 3.2, onde D é uma constante e py, p. € p, sao as probabili-
dades de transitar para a célula adjacente a direta, acima e abaixo, respectivamente. As
probabilidades de transicao para um pedestre que anda preferencialmente para a esquerda
sao obtidas de forma similar, trocando-se apenas a direita pela esquerda.

As densidades de pedestres que entram no corredor pela esquerda e pela direita sao
valores constantes. Quando um pedestre que anda preferencialmente para um lado (direita
ou esquerda) do corredor chega na extremidade desejada, ele é removido do sistema. Em
cada passo de tempo, todos os pedestres no corredor sao atualizados somente uma vez,
sendo que a sequéncia é aleatoria. Com isto, verificou-se que a transicao do estado do
corredor de normal para congestionado nao depende exatamente do seu tamanho, mas
principalmente do valor do viés D.

3.3.2 Aplicagcao em evacuacgao de sala com grade fixa

Tajima e Nagatani [49] investigaram o fluxo de uma multidao na evacuagao de uma sala
através de um modelo Lattice-Gas. Neste modelo, o espago é definido como uma grade
LxL, onde L é o comprimento da sala, a qual tem apenas uma saida, de comprimento W.
No tempo t = 0, as pessoas sao distribuidas de forma aleatéria dentro da sala. Para ¢t > 0
as pessoas se movem preferencialmente em direcao a saida e podem ocupar as células
adjacentes a esquerda, a direita ou acima de sua célula corrente. Um viés é aplicado na
direcao de preferéncia. Uma vez que a direcao de preferéncia para a saida varia com a
posicao da pessoa, o valor do viés depende de sua posi¢ao. Considerando que a sala é
um quadrado e que a saida esta centralizada no seu lado norte, as pessoas dentro da sala
podem estar localizadas na drea a esquerda, ou a direita, ou em frente a saida. Essas
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saida
W

L

Figura 3.1: Ilustracao da representacao da sala com uma saida. O circulo preto representa
uma pessoa que pode se mover para as células adjacentes com as probabilidades p., pg e

De-

Células ocupadas Pe P4 Pe
nenhuma D,+(1-D)/3|D,+(1—-D)/3|(1-D)/3
esquerda D,+(1-D)/2| D,+(1—-D)/2 0

direita D+ (1-D)/2 0 (1-D)/2

acima 0 D+(1-D)/2 |(1-D)/2
a direita e a esquerda 1 0 0
a esquerda e acima 0 0 1
a direita e acima 0 1 0
todas 0 0 0

Tabela 3.3: Probabilidades de transi¢ao de acordo com as configuragdes das células adja-
centes, para um pedestre localizado na drea a esquerda da saida.

areas sao ilustradas na Figura 3.1, pelas cores amarelo, verde e azul, respectivamente.

Para o caso em que o pedestre estd localizado no lado esquerdo em relagao a safda (drea
em amarelo na Figura 3.1), as configuragoes possiveis em relagiao as células adjacentes
(livres ou ocupadas), e as probabilidades de transi¢ao sdo dadas na Tabela 3.3, onde p,
Pq © pe sao as probabilidades de transitar para a célula adjacente acima, a direta e a
esquerda, respectivamente.

A constante D, indicada na Tabela 3.3, é o viés que aponta para a saida. D, =
D|z—zo|/(|Jz— x|+ |y —yo|) é 0 componente z do viés. D, = D|y—yo|/(|x —z0|+|y —yol|)
é o componente y do viés. (z,y) é a coordenada da pessoa e (xg,yg) é a coordenada do
centro da saida. As probabilidades de transicao para um pedestre que esta localizado
no lado direito da saida sao obtidas de forma similar, trocando-se apenas esquerda por
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Células ocupadas Pc Pa Pe
nenhuma D+ (1-D)/3 (1-D)/3 (1-D)/3
esquerda D+ (1-D)/2 (1-D)/2 0

direita D+ (1—-D)/2 0 (1-D)/2

acima 0 D+ (1-D)/2|(1-D)/2
a direita e a esquerda 1 0 0
a esquerda e acima 0 0 1
a direita e acima 0 1 0
todas 0 0 0

Tabela 3.4: Probabilidades de transicao de acordo com as configuragoes das células adja-
centes, para um pedestre localizado em frente a saida.

direita, na Tabela 3.3.

Para o caso em que o pedestre estd posicionado em frente a saida (drea verde da Fi-
gura 3.1), as configuragoes possiveis em relacao as células adjacentes e as probabilidades de
transicao sao dadas na Tabela 3.4, onde D indica o viés, e p., pq € p. sao as probabilidades
de transitar para a célula adjacente acima, a direta e a esquerda, respectivamente.

3.3.3 Aplicacao em evacuacao de sala com grade movel

Nos trabalhos mostrados anteriormente, para um pedestre qualquer, as probabilidades de
transitar para as células adjacentes estao relacionadas somente com as suas configuragoes
locais, determinadas pela direcao almejada. Todavia, existem trabalhos que resolvem o
calculo destas probabilidades de modo diferente. Este é o caso do trabalho do Guo e
Huang [14].

Guo e Huang [14] propuseram um modelo denominado modelo Lattice-Gas mével,
no qual as posicoes da grade ao redor de um pedestre sao moveis, dependentes do seu
movimento real. No cédlculo das probabilidades, utilizadas nas regras de movimentacao,
leva-se em conta forcas de interagao com os demais pedestres e com as paredes da sala. A
interacao entre cada par de pedestres e entre um pedestre e as paredes sao determinadas
pela distancia e pelo tamanho do passo do pedestre.

Divisao do espago em casas

A provavel préxima posicao de um pedestre estd em uma de oito posicoes distribuidas
uniformemente ao longo de uma circunferéncia concéntrica a sua posicao atual. A estas
diregbes convenciona-se aqui chamar de casas. (ver Figura 3.2).

O circulo cinza claro representa o pedestre n que esta, em determinado momento, no
centro C, e provavelmente se deslocara para uma das oito casas, marcadas com cinza
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Figura 3.2: Movimentos possiveis e probabilidades de transigao.

escuro, no momento seguinte. O centro de cada casa estd a uma distancia S,, do centro
do circulo C,,; isto diz que o pedestre pode avancar S, unidades a cada passo de tempo.
O vetor que aponta diretamente para a safda é indicado por d. e as probabilidades de
transicao de (), para as oito casas, ou ainda permanecer em C,,, sao indicados por F;,
como mostrado na Figura 3.2.

Probabilidade de escolher uma casa
A probabilidade de transicao P; é dada por
Pi=N&Li(Di+ Y exp(fi*) + Y exp(f)) (3.7)

w
Exceto por N, que é um fator de normalizagdo para garantir que ) . P, = 1, desta
equacao depreende-se o seguinte mecanismo:

a) Pedestres nao se movimentam para casas ja ocupadas. Isto é expresso pelo
termo 6;. 6; = 0, se o centro de ao menos um pedestre estd na casa i, e 9; = 1 em
caso contrario.

b) Pedestres tendem a manter o sentido anterior de seu movimento. Dado pelo
termo I;, que representa a preferencia do pedestre por manter o seu movimento na
mesma direcao e sentido do movimento no passo anterior. O valor de I; é maior que
1, quando se refere a casa com a mesma direcao e sentido do movimento anterior e
exatamente igual a 1 para as demais casas.

c) Pedestres tendem a caminhar em direcao a saida. O viés D, cujo valor estd
entre 0 e 1, representa a tendéncia de um pedestre caminhar na direcao e sentido
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Figura 3.3: Acoes que um pedestre m exerce em um pedestre n.

do vetor que aponta para a saida d}. Por convengao, D pode ser projetado em trés

direcoes, preferencialmente as mais préximas a d,

Desta maneira, ele fica:

D; = Dcosb;,

(flechas tracejadas na Figura 3.2).

(3.8)

onde D; é a projecao de D na diregao i e ; é o angulo entre D; e d.

d) Pedestres sao passivos a presenca de outros

pedestres e paredes. Expresso

pelos termos f™ e f!” que representam, respectivamente, a agao que o pedestre m
exerce no pedestre n e a acao que a parede W exerce no pedestre n, ambas ao longo
da direcao e sentido da casa i. A idéia inerente é que os pedestres evitem se chocar,
sendo esta a légica determinante para o célculo dos valores de f/" e f”.

Em respeito ao caso, por exemplo, em que um pedestre de interesse n tenha um outro

m a sua frente, na casa 1 (ver Figura 3.3), pode-se ter:

1" = —Fun,

f3" = Fon,

fm = fm = 0.5v2F .
[ =1 = —uFun,

f3 = = =0.5vV2uF,

(3.9)

onde F,,, é a acao média do pedestre m sobre o pedestre n e u representa o coeficiente

de atrito entre eles.



3.3. Modelo Lattice-Gas 28

Sobre F},,, este pode ser calculado da seguinte forma:

P { E(v(Sn + Sm) = lmn)s € Ln < Y(Sn + Sp)

0, caso contrario,

(3.10)

onde [,,, ¢ a distancia entre os centros dos pedestres, k e v sao constantes tais que k > 0
ey > 0. v(S,+ Sn) define o campo onde ha agao entre os pedestres m e n (se a distancia
entre eles é suficiente). Em relagao ao caso em que o pedestre depara-se com uma parede,
ha a acao média Fyy, da parede sobre o pedestre n, calculada de forma similar a F,,:

k(ﬁ)/sn - an)a S€ an S 7571

Fn = : 3.11
v { 0, caso contrario, ( )

onde ly, é a distancia entre o pedestre n e a parede W.

Escolha da préxima casa

Calculadas as probabilidades de transicao para cada uma das casas na adjacéncia, no
préoximo passo de tempo, para o pedestre n, é selecionada a direcao de movimento com
valor méaximo, denotada por d,, (|d,| = 1). Deste modo, a nova posi¢ao do pedestre n
torna-se

C, = Cy + Spd,. (3.12)

Se todos os valores de P; nas oito direcoes sao iguais a 0, entao o pedestre n perma-
nece na mesma posicao. Em cada passo de tempo, os estados de todos os pedestres sao
atualizados simultaneamente.
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3.4 Consideracoes finais

Modelos baseados em Automato Celular e Lattice-Gas sao modelos onde o espago e o
tempo sao discretos. Consequentemente, sao muito uteis para simulacoes computacionais
em grande escala. Como apresentado no capitulo, foram aplicados para modelagem de
evacuagao de pessoas em uma sala, a exemplo de Varas et al. [53] e Tajima e Nagatani [49],
que propuseram modelos para simular a dinamica de saida de pessoas em uma sala, onde
caracteristicas proeminentes de evacuacao real, como arqueamento e aglomeragao, foram
observadas por simulagoes. Entretanto, forcas de contato presentes em uma multidao em
panico nao sao consideradas em tais modelos.

Em contrapartida, modelos de Forgas Sociais sao modelos continuos utilizados para
descrever a dinamica de pedestres, que além de reproduzirem muitos comportamentos
observados em fluxo de pedestres, como a formacao de linhas, aglomeracao ou o arque-
amento, sao capazes de expressar forcas de contato fisico entre pessoas em situacao de
evacuacao. Porém, em simulacoes com o modelo de Forcas Sociais, nao é incomum que os
pedestres apresentem movimentos de “chacoalhar” ou “vibrar” em resposta a numerosas
forcas que colidem em multidoes de alta densidade, o que nao corresponde ao comporta-
mento humano natural [2].

Além disso, em termos gerais, no modelo de Forgas Sociais, cada pedestre segue em
direcao a um ponto-alvo do espaco, planejando sua trajetéria de forma independente
da disposicao dos demais elementos, obstaculos e outros pedestres. Por mais que estas
trajetorias levem a choques iminentes com aglomerados vindouros de pessoas e obstaculos,
os pedestres persistem em segui-las até que interacoes locais de colisao e repulsao social
reduzam as suas velocidades, bem como os forcem a sair da trajetoria inicial, levando
ao estabelecimento de uma nova trajetoria. E isto ocorre por mais que exista espaco
suficiente ao redor da trajetoria para se desviar dos aglomerados de antemao, garantindo-
se assim uma abordagem mais rapida ao ponto-alvo do espago. Ha ainda a situagao mais
grave com pilastras, quando um pedestre, seguindo sua trajetéria inicial, nao é capaz de
contorna-las, atingindo-as por varias vezes até que, por conta das forcas de reacao das
colisoes, somadas as interagoes com os demais pedestres, ele chegue a um ponto do espaco
cuja trajetoria até o ponto-alvo seja livre de obstaculos.

Para lidar com estes problemas, é apresentada uma solugao para a movimentagao
de multidoes nesta dissertagao, baseada no modelo de Forgas Sociais, mais modificacoes
inspiradas no modelo Lattice-Gas.



Capitulo 4

Agentes Brownianos para
Movimentacao de Pedestres

Multidoes podem ser classificadas como Sistemas Complexos que apresentam o fenomeno
de auto-organizacao [18] e estes por sua vez, tém vocagao para serem implementados como
Sistemas Multiagentes [21]. Por este motivo, a modelagem de multidées neste trabalho é
norteada pela teoria de agentes.

Schweitzer [44] prop6s um framework de agentes Brownianos e modelou vérios Siste-
mas Complexos auto-organizaveis, que estao relacionados as mais diversas areas, como
por exemplo, a fisicoquimica, a biologia, a economia e as ciéncias sociais. De acordo com
ele, seu framework prové um método estavel e eficiente para simulagoes computacionais de
grandes grupos de agentes. Dentre os modelos apresentados em seu livro, estd o modelo
para a movimentacao de pedestres que é adotado neste trabalho.

Em razao disto, antes de apresentar a modelagem para simulacao da movimentacao de
multidoes proposta nesta dissertagao, faz-se necessario abordar alguns conceitos basicos
acerca dos Sistemas Multiagentes e agentes Brownianos.

4.1 Sistemas Multiagentes

Baseando-se em Hiibner e Sichman [21], pode-se definir um sistema multiagentes como
sendo um sistema cujos componentes formam um grupo organizado composto de ele-
mentos autonomos que cooperam na solucao de problemas caracterizados por exceder a
capacidade de resolucao individual.

Como ja mencionado, o que chama a atencao a respeito dos Sistemas Multiagentes € a
sua vocacao para modelar Sistemas Complexos Adaptativos. Hiibner e Sichman [21] evi-
denciam tal propriedade ao enumerar as vantagens obtidas quando se adota o paradigma
de Sistemas Multiagentes em projetos de Sistemas Complexos. Uma dessas vantagens,

30
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por exemplo, é a possibilidade de simular sistemas complexos, onde o conhecimento esta
distribuido, o controle nao é passivel de centralizacao e os recursos estao dispersos: a
decomposi¢ao de um problema e a atribuicao dos sub-problemas aos varios agentes per-
mite um alto nivel de abstracao e independéncia das partes do sistema. Outro ganho, nao
menos importante, é a viabilizacao da implementagao de sistemas adaptativos: o esquema
multiagentes tem capacidade de adaptagao a novas situagdes, tanto pela eliminagao e/ou
inclusao de novos agentes ao ambiente, quanto pela mudanca da sua organizacao.

Ainda fazendo referéncia a esses autores, dois elementos principais desempenham um
papel muito importante na compreensao de Sistemas Multiagentes: o agente e o ambiente.
De fato, grande parte das propriedades de um Sistema Multiagentes é decorrente de
aspectos inerentes ao ambiente e aos seus agentes, indicando que um estudo acerca de tais
defini¢oes pode melhorar ainda mais o seu entendimento.

4.1.1 Ambiente

De modo bastante simplificado, um agente pode ser entendido como um componente de
um sistema que atua sobre as outras partes. Por atuar, entende-se a capacidade de efetuar
leitura e escrita dos dados pertencentes aos demais componentes, que estao sofrendo
reflexos da atuacao do agente. Um ambiente, por sua vez, pode ser compreendido como
o componente passivo que tem como tunica funcao disponibilizar seus dados a acao do
agente. Em outras palavras, o ambiente consiste de toda e qualquer fonte de estimulo
sensorial aos agentes, sendo passivel de sua atuacao.

Em seu livro intitulado Inteligéncia Artificial, Russel e Norvig [43] apresentam alguns
critérios pelos quais ambientes podem ser categorizados. A tais critérios, eles dao o
nome de dimensoes. Para este trabalho, optou-se por abordar as seguintes dimensoes:
observagao, determinismo, dinamismo, continuidade e populacao.

Em respeito a observagao, um ambiente é dito completamente observavel se os sensores
dos seus agentes detectam todos os aspectos que sao relevantes a escolha da suas proximas
acoes. Do contrario, o ambiente é dito parcialmente observavel, onde, devido a falta de
informacoes para a escolha da sua préxima acdo, o agente deve manter, de alguma formal,
uma representacao interna do mundo? em que estd inserido.

Um ambiente pode ainda ser classificado como deterministico caso o seu préximo
estado seja, do ponto de vista do agente, completamente determinavel a partir do estado
atual. Se isto nao for verificado, o ambiente é entao chamado de estocastico.

Um ambiente ainda pode ser dinamico para um agente especifico, se puder ser alterado
sem que haja intervencao deste agente. Caso contrario, o ambiente é caracterizado como

1O modo como um agente pode manter uma representacio interna do mundo em que est4 inserido.
2Por mundo pode-se entender o ambiente real que é modelado por um sistema multiagentes.
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estético.

Adicionalmente um ambiente é classificado como discreto caso suas variaveis principais
assim o sejam. Em outras palavras, para um ambiente de jogo de xadrez, por exemplo,
sendo o tempo relevante a acao de cada agente determinado pelas jogadas, e o nimero de
estados distintos finito, o ambiente é claramente discreto. Em outras situagoes, entretanto,
em que as variaveis sdo continuas (como em um agente robético que explora um territério,
cuja extensdo é caracterizada por infinitas posi¢oes), o ambiente é dito continuo.

Finalmente, relativo a populacao de agentes, um ambiente recebe a denominagao espe-
cial de multiagentes caso nele estejam incluidos pelo menos dois agentes. Dessa maneira,
todo sistema multiagentes tem um ambiente multiagentes.

4.1.2 Agente

De acordo com Russel e Norvig [43], um agente é uma entidade que tem uma percepgao
do seu ambiente através de sensores, e atua sobre ele por meio de mecanismos de atuacao,
os atuadores. Um agente robdtico, por exemplo, pode ter cameras e detectores de raios
infravermelhos funcionando como sensores e varios motores de deslocamento servindo de
atuadores.

Segundo Cannata et al. [7], por sua vez, um agente é uma entidade autéonoma que
interage com um ambiente. Por autonomia, Nwana e Heath [32] explicam que se pode
entender a caracteristica marcante dos agentes de praticar acoes no ambiente sem inter-
vencao externa direta.

Em seu trabalho sobre agentes, Wooldridge [57] apresentam a defini¢ao de arquitetura
de agentes. Segundo o autor, a arquitetura de um agente mostra como ele esta implemen-
tado em relagao as suas propriedades e como os médulos que o compoem podem interagir
entre si, de modo a garantir a sua funcionalidade. Maes [28] também explica tal conceito
de forma semelhante:

“(Arquitetura) E uma metodologia particular para a construgao de agentes.
Ela especifica como o agente pode ser decomposto na construgao de um con-
junto de moédulos componentes e como esses modulos devem ser feitos para
interagir. O conjunto total de médulos e suas interagoes tém que fornecer
uma resposta a questao de como o sensor de dados e o estado interno atual do
agente determinam suas agoes. Uma arquitetura abrange técnicas e algoritmos
que suportam essa metodologia”.(Maes [28])

Com relagao aos tipos de arquiteturas, Wooldridge e Jennings [58] classificam-nas com
base na abordagem de implementacao da inteligéncia do agente. A abordagem considerada
cléssica vé os agentes como um tipo particular de sistemas baseados em conhecimento (ou
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sistemas especialistas), onde a inteligéncia é entendida como a faculdade de raciocinar
sobre regras expressas em uma determinada linguagem. As arquiteturas construidas com
este conceito de inteligéncia, da-se o nome de arquiteturas deliberativas. Uma outra
abordagem, por sua vez, nao utiliza qualquer raciocinio simbdlico complexo, constituindo
as chamadas arquiteturas reativas. Na sequéncia, cada uma das duas arquiteturas é
melhor explicada.

Arquiteturas deliberativas de agentes

Como ja mencionado anteriormente, nas arquiteturas deliberativas, o agente pode ser visto
como um caso particular de sistema baseado em conhecimento. De acordo com Russel e
Norvig [43], agentes que possuem uma arquitetura deliberativa, simplesmente chamados
agentes deliberativos, sao ditos racionais, por serem capazes de decidir sua atuacao a
partir de inferéncias légicas feitas sobre os dados coletados dos sensores combinados com
o seu conhecimento de especialista. Segundo Wooldridge [57], algumas questdes cruciais
precisam ser respondidas para a construgao de tais agentes:

1. Qual conhecimento do especialista precisa ser representado?
2. Como o conhecimento do especialista serd representado?
3. Quais serao os mecanismos de raciocinio feitos sobre o conhecimento do especialista?

Todavia, as solugoes para tais questionamentos nem sempre sao triviais: para dominios
de problemas muito amplos, o conhecimento que precisa ser representado ¢ muito grande,
dificultando a acao eficiente dos mecanismos de inferéncia devido a necessidade de mani-
pulacao de muitos simbolos e padroes. Tais dificuldades acabaram por influenciar pesqui-
sadores a procurar arquiteturas alternativas que abram mao do raciocino légico sem, no
entanto, deixarem de dar boas solugoes.

Arquiteturas reativas de agentes

Como observado por Wooldridge e Jennings[58], a dificuldade dos modelos simbdélicos de
inteligéncia em resolver alguns problemas em tempo razoavel levou alguns pesquisadores
a questionar a viabilidade computacional do paradigma simbdlico inteiro e, desta forma,
a desenvolver uma nova arquitetura de agentes conhecida como reativa. Para Nwana e
Heath [32], os agentes reativos representam uma categoria especial de agentes porque
nao possuem modelo interno simbédlico de seus ambientes; ao invés disto, eles atuam de
maneira a responder a estimulos do estado atual do ambiente no qual estao inseridos.
Segundo Wooldridge e Jennings[58], as pesquisas realizadas com arquiteturas reativas
iniciaram-se de fato ja em 1986 com o trabalho de Brooks [6] que, ndo satisfeito com
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as abordagens simbdlicas, desenvolveu uma arquitetura alternativa para construgao de
agentes que também fossem inteligentes. Desse modo, Brooks [6], em seu trabalho in-
titulado Intelligence Without Reason, propoe trés teses-chave para a implementacao de
inteligéncia:

e Comportamento inteligente pode ser gerado sem nenhuma representacao simbdlica.
e Comportamento inteligente pode ser gerado sem nenhum raciocinio simbdlico.
e Inteligéncia é uma propriedade emergente de alguns sistemas complexos.

Além disso, Brooks apontou duas idéias basicas que nortearam sua pesquisa. A primeira,
sobre situagao e incorporacao, diz que a inteligéncia “real” estd situada no mundo e
nao em sistemas incorpéreos como provadores de teoremas ou sistemas especialistas. A
segunda, sobre inteligéncia e emergeéencia, diz que o comportamento inteligente surge como
resultado das interacoes do agente com seu ambiente. Tais idéias acabaram por indicar
que os agentes nao precisavam de uma representacao de inteligéncia muito elaborada e
podiam ter um funcionamento bem simples, desde que fossem muitos, interagindo de
modo a apresentar uma inteligéncia observavel no sistema como um todo.

Sucintamente, os agentes reativos tém um comportamento muito simples: escolhem
suas acoes baseados unicamente nas percepgoes que tém do ambiente. Em outras palavras,
informagoes coletadas de sensores permitem que simples regras de situagao selecionem as
acoes a serem tomadas. Assim, os agentes reativos por apresentarem regras de compor-
tamento baseadas nas percepgoes que tém do ambiente no momento, nao levam em conta
eventos passados nem podem planejar o futuro. Além disso, nao precisam atualizar repre-
sentacoes internas do ambiente quando este é modificado. Dessa forma, a implementacao
de agentes reativos é bem mais facil do que a construcao de agentes deliberativos.

Nwana e Heath [32] ressaltam ainda que foram desenvolvidas muitas teorias, arqui-
teturas e idiomas para os agentes reativos, porém, o ponto mais importante sobre eles
nao se refere a idiomas, teorias ou arquiteturas, mas ao fato de que os agentes e suas
interacoes sao relativamente simples. Estas caracteristicas sao suficientes para prover o
surgimento de padroes complexos de comportamento quando o grupo de agentes é visto
como um todo.
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4.2 Sistemas Multiagentes Brownianos

Em seu livro, Schweitzer [44] introduz uma classe particular de modelo de agentes deno-
minada agentes Brownianos, cujas aplicagoes envolvem uma grande variedade de &reas,
em especial, no que tange a area das ciéncias sociais, Schweitzer [44] modela a formagao de
trilhas e a movimentacao de pedestres com base em seu modelo de simulagao de sistemas
biologicos. A seguir é apresentada a descricao de agentes Brownianos e o modelo para
movimentagao de pedestres por meio deles.

4.2.1 Agentes Brownianos

De acordo com a teoria de agentes, um agente Browniano é um tipo particular de agente

com caracteristicas fundamentadas na arquitetura de agentes reativos. Sua descricao
(k)
i

podem ser classificadas como variaveis externas ou variaveis de graus internos de liberdade.

inclui variaveis de estados u, ', onde ¢ referencia o agente e k o indice da varidvel. Elas

Variaveis externas sao aquelas cujo valor pode ser observado diretamente por outros
)

agentes. Por exemplo, u; * = r;, que denota a coordenada de espaco (geralmente um vetor

.. L . 2
no espago fisico bidimensional), e ug )

= v;, que ¢ igual a velocidade individual do agente.
Ambas sao presumidas variaveis continuas.

Variaveis de graus internos de liberdade sao aquelas cujo valor nao pode ser observado
diretamente por outros agentes, podendo ser indiretamente concluidas somente a partir
das agoes observadas. Por exemplo, a varidvel uES) = 0; € {—1,1} pode descrever duas
respostas diferentes a certas condigoes ambientais ou informacao recebida. Neste caso,
sendo § = —1 os agentes nao podem ser afetados por um determinado sinal, enquanto
agentes onde # = +1 podem respondé-lo.

No que diz respeito a mudanca dos valores das variaveis de estado ao longo do tempo,
seja devido a impactos ao redor do agente ou a dinamica interna do mesmo, cada variavel
pode ter sua dinamica expressa por

du’? (k)

dtz — fz + F%stoch' (41)

Assim como em outras equagoes fisicas, esta formulagao é baseada no principio da
causalidade: qualquer efeito, como a mudanga ao longo do tempo de uma variavel wu,
tem algumas causas que sao listadas no lado direito da equagao. No conceito de agente
Browniano, ¢ assumido que tais causas podem descrever uma superposicao de influéncias
deterministicas (f{*)) e estocdsticas (Fg°) impostas ao agente i.

Isto captura a idéia inicialmente usada por Langevin para descrever o movimento
de particulas Brownianas e é a razao para que este conceito de agente seja denominado
como agente Browniano. Uma particula Browniana move-se devido aos choques com
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as moléculas que a cercam. Os detalhes da movimentagao das moléculas sao observados
em escalas de comprimento e tempo muito menores em relacao as escalas de observacao
da movimentacao da particula Browniana. Assim, Langevin teve a idéia de somar todos
estes impactos em uma forga estocdstica com propriedades estatisticas especificas [44].

Para um agente Browniano, Schweitzer [44] explorou a idéia de Langevin de uma forma
similar, isto é, somou as influéncias que podem existir em uma escala microscépica, mas
que nao sao observaveis nas escalas de comprimento e tempo de um agente Browniano,
em um termo estocdstico F°" enquanto todas as influéncias que podem ser direta-
mente especificadas nesta escala de comprimento e tempo sao resumidas em um termo
deterministico fi(k).

A parte deterministica fi(k) contém todas as influéncias que causam mudancas na

k)

variavel de estado ug . Estas devem ser:

~ ~ . . . k . ;.
e Interacoes nao-lineares com outros agentes j € N; assim, fi( ) pode ser, em principio,
funcao de todas as variaveis de estado

1) (2 1 (k k
g:{ug),u(l),...,ug),ug),...,ug\,)} (4.2)

descrevendo qualquer agente (incluindo o agente 7).

e Condicoes externas, tais como forgas resultantes a partir de potenciais externos,
ou os fluxos de entrada e saida de recursos, etc. Estas circunstancias devem ser
expressas como um conjunto (dependente do tempo) de parametros de controle

o ={o1,09,...}. (4.3)

e A dinamica prépria do sistema que nao depende das agoes dos agentes. No exemplo
de um ecosistema, esta dinamica prépria pode descrever dia/noite ou ciclos sazonais
ou, ainda, difusao de recursos dentro do sistema, independente do agente. Isto é
expresso em uma dependéncia do tempo explicita de fi(k).

Portanto, em geral, fi(k) = f-(k)

+(u,0,t) e para construir um Sistema Multiagentes

Brownianos é necessario especificar:

(k)

i

e (i) Quais as variaveis de estado relevantes u
e (ii) Qual a dindmica para modificé-las.

Pode-se, ainda, especificar as condicoes externas do sistema, i.e. oy, ..., 0, ou uma possivel
dinamica prépria sua. Assim, a dinamica de Sistemas Multiagentes é especificada com a
descricao de cada agente Browniano no sistema.
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4.2.2 Movimentacao de Pedestres

De acordo com o modelo de Schweitzer [44] para a movimentagao de pedestres, um agente
Browniano i representa um pedestre que se move em uma superficie bidimensional, sua
posicao é descrita por

d7i(t)

7 vi(t), (4.4)

e sua velocidade é descrita pela seguinte equacao de Langevin

dv(t) 1, - 2e;—

£4(1), (4.5)

dt Ti T

onde 7; representa o tempo de relaxacao da adaptacgao da velocidade, que esta relacionado
com o coeficiente de atrito yo (Yo ~ Tl) O termo 72 representa influéncias deterministicas
no movimento, tais como intengoes de se mover em uma certa direcao e sentido, com uma
determinada velocidade desejada, ou se manter a uma distancia de agentes vizinhos. f;
é interpretada como uma forca social, f’)soc (Equagao 3.2 apresentada no Capitulo 3)
dividida pela massa corporal do pedestre, que descreve as influéncias do ambiente e de
outros pedestres no comportamento do agente i. No entanto, ¢ importante observar que
a forca social nao é exercida sobre um pedestre, ao invés disso ela descreve a motivacao
concreta para agir.

O termo flutuacao, o terceiro da Equacao 4.5, leva em conta variagoes estocasticas do
comportamento, que podem surgir, por exemplo, quando duas ou mais alternativas de
comportamento sao equivalentes, ou por desvios deliberativos ou acidentais de uma regra
padrao de movimento. ¢; é a intensidade da forca estocastica ?i(t), que é uma funcgao
aleatoria que assume a forma de ruido branco gaussiano, ou seja, um processo estocastico
de média zero independente do tempo e do espaco, com uma distribuicao de amplitude
gaussiana.



4.3. Consideracoes Finais 38

4.3 Consideracoes Finais

Uma vez que multidoes podem ser classificadas como sistemas complexos adaptativos,
apresentam o fenémeno de auto-organizacao [18], e Hiibner e Sichman [21] apontam que
sistemas complexos auto-organizaveis tém vocagao para serem modelados como Sistemas
Multiagentes, optou-se neste trabalho por seguir esta linha para a implementacao do
modelo para simulacao de multidoes.

Além disso, levando em conta que em situacoes comuns de locomocao, individuos
normalmente assumem uma estratégia de comportamento otimizada aprendida por ten-
tativa e erro (ou seja, reagem automaticamente a determinadas situagdes), arquiteturas
de agentes reativos se tornam bastante indicadas para a simulagao em questao.

De acordo com esse pressuposto, a utilizacao de Sistemas Multiagentes Brownianos
apresenta-se adequada para nortear este trabalho, dado que tais sistemas seguem uma
arquitetura de agentes reativos. Além disso, é possivel descrever as influéncias deter-
ministicas por meio do modelo de Forcgas Sociais, o qual serd modificado nesta dissertacao
para tornar o comportamento da multidao simulada mais realista.



Capitulo 5

Modelo de Forcas Sociais Modificado

Neste capitulo é apresentada uma solucao para a movimentacao de multidoes, baseada no
modelo de Forgas Sociais, com modificagoes inspiradas no modelo Lattice-Gas.

Como citado nos capitulos anteriores, o modelo de Forcas Sociais tem sido aplicado
com sucesso na simulagao de cendrios de movimentagao de pedestres, de forma realista [2].
Entretanto, em alguns cenérios de baixa densidade, nao ¢ incomum que os pedestres deste
modelo se comportem como particulas irracionais, executando trajetérias que levam a si-
tuagoes de choque iminente (ver Segao 3.1), quando uma melhor decisao de deslocamento
seria simplesmente contornar aglomerados de pessoas e obstaculos, chegando-se, desta
maneira, mais facilmente ao ponto-alvo do espaco bidimensional. Esta situacao é ainda
mais grave em cenarios com pilastras, quando um pedestre deste modelo, seguindo cega-
mente sua trajetoria inicial, nao é capaz de contorna-las, atingindo-as por varias vezes,
por mais que o espago ao redor esteja livre de obstaculos. Tais problemas citados acabam
por diminuir o grau de realismo da simulacao.

Para lidar com estes problemas, a solugao aqui proposta busca dotar os pedestres da
capacidade de contornar aglomerados, alterando, em momentos oportunos, a dire¢ao do
seu deslocamento. Desta maneira, combinou-se ao modelo de Forcas Sociais conceitos do
modelo Lattice-Gas, lancando-se mao da discretizacao da vizinhanca perimetral de um
pedestre, que passa a dispor de possibilidades finitas de escolha de direcao de desloca-
mento, influenciadas pela direcao do ponto-alvo do espaco bidimensional, e pelos eventuais
aglomerados de obstaculos vizinhos.

Tendo em vista a implementagao de tal solucao, optou-se por seguir a abordagem de
Sistemas Multiagentes. Cada pedestre é visto como um agente autonomo, que interage
com os demais pedestres e com itens do ambiente. O ambiente, por sua vez, é visto
como uma area poligonal que circunscreve um espago continuo para a livre movimentacao
dos agentes, bem como para o posicionamento de obstaculos. Tais obstaculos, fixos ou
moveis, tomam a forma de poligonos (ou circunferéncias) intransponiveis pelos agentes,
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representando paredes, pilastras, por exemplo. Por fim, os agentes almejam chegar a
pontos de interesse do ambiente, que equivalem aos pontos-alvos do espaco no modelo de
Forgas Sociais.

Cada agente é implementado como um agente Browniano, cuja dinamica de variadveis
de estado segue a equacao de Langevin, Equacao 4.5 — o mesmo artificio utilizado por
Schweitzer [44] para implementar a movimentacao de pedestres em seus modelos de Forgas
Sociais. Por conta disto, o Sistema Multiagente utilizado é na verdade um Sistema Multi-
agentes Browniano (ver Capitulo 4). De acordo com Schweitzer [44], definir tais sistemas
exige os seguintes passos:

i. Elucidar o conjunto de varidveis de estado relevantes.

ii. Elucidar a dinamica dessas variaveis.

Na sequencia, cada um destes itens é definido como parte da solucao proposta por
esta dissertacao.

5.1 Conjunto de variaveis de estado

Como dito no Capitulo 4, um agente Browniano é um tipo particular de agente reativo.

Cada pedestre é, entao, modelado como um agente browniano k, que é descrito por um

conjunto de variaveis de estado. Tais variaveis de estado podem ser divididas em dois

grupos de grandezas, a saber grandezas que variam com o decorrer do tempo de simulagao,

i.e. sao funcao do tempo, e grandezas atemporais. Seguem, abaixo, estas variaveis.
Variaveis de estado em funcao do tempo para o pedestre k:

— .o~ ..
7 *(t) — Posigao do pedestre, representada por uma coordenada no espago bidimen-

sional.

-k

e v *(t) — Vetor de velocidade do pedestre.

e v¥(t) — Valor da velocidade desejada pelo pedestre.

H
o ¢*(t) — Forca estocdstica que atua sobre o pedestre, prépria do modelo de agentes
Brownianos (ver Capitulo 4).

—
e d*(t) - Vetor que aponta para o alvo desejado pelo pedestre.

Variaveis de estado atemporais para o pedestre k:

e ¢ — Intensidade da influéncia da forca estocéstica sobre o pedestre.
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e 7% — Tempo de relaxacio gasto pelo pedestre para alcancar a velocidade desejada
k
va(t).

m* — Massa corporal do pedestre.

RF — Raio da circunferéncia que representa o pedestre k, sendo que a circunferéncia

é centrada em 7 F(t).

o A¥ — Raio que determina a vizinhanca de um pedestre k em relacdo aos outros
pedestres.

e OF — Raio que determina a vizinhanca de um pedestre k em relacio aos obstaculos.

5.2 Dinamica das variaveis de estado

Uma vez elencadas as variaveis de estado de um pedestre, resta especificar como elas sao
modificadas ao longo do tempo de simulacdo. A dinamica da varidvel de estado 7 %(t),
da mesma forma que na Equacgao 4.4, para um agente browniano k£ que se movimenta no
ambiente é dada por

= vk(t), (5.1)

. m” v —>k k 25’9 —>k
m dt - Tk + Fsoc<t) +m ? 5 (t>7 (52)

assim como na Equagao 4.5, o primeiro termo esta relacionado com a forca de atrito, o

k

o € a forca prépria do modelo de

terceiro termo relacionado com a forca estocastica e F
Forgas Sociais (ver Equagao 3.2, no Capitulo 3), dada pela combinacao de trés forcas com-
ponentes, a saber: Forca de Desejo (ver equagao 3.3), Forga Psicologica (ver Equagao 3.4)
e Forga Granular (ver Equacao 3.5). Tais forgas sado utilizadas da mesma forma como
explicado no Capitulo 3, com excecao da Forga de Desejo

D~ )
T+

)

cuja direcao da velocidade desejada passa a ser definida por

TH() = TH( — Vgl ) + THE(1— glu, 1)), (5.4)
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onde ;1 é uma constante que expressa o intervalo de tempo necessario para se calcular a
nova diregao desejada. E utilizada em g(u,t) da seguinte forma

0, se (¢ modt)=0
t) = 5.5
90 1) { 1, se (u modt)#0. (5:5)
Deste modo, quando g(u,t) = 1, a direcao da velocidade desejada serd a mesma do

instante anterior. Por outro lado, quando g(u,t) = 0 a diregao é redefinida por Tk(t)

A obtencao de Tk(t) ¢é feita com base em informagoes providas pela grade mével
inspirada no modelo Lattice-Gas, apresentado na Secao 3.3.3.

Resumidamente, este modelo divide uniformemente o espago ao redor do agente, de-
finindo assim um conjunto de possiveis direcoes a serem seguidas por ele. Cada direcao
estd associada a uma regiao da grade, a valores de pesos e a fatores de acesso. A soma
dos fatores de acesso define um indice de ocupacao do espago ao redor do agente. Se este
valor estd acima de um limiar IC', isto implica que hé espaco para a pessoa se movimen-
tar, entao Tk (t) serd a dire¢ao da regiao com maior peso. Caso contrario, nao hi como
uma pessoa contornar outras pessoas e obstéculos, logo [ *(t) serd igual ao vetor d* que
aponta para o alvo, o que resulta em um comportamento similar ao modelado por Forcas
Sociais originalmente proposto por Helbing e Molnar [17].
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5.2.1 Modelo de grade moével

A grade movel pode ser definida como uma érea formada por uma coroa circular em volta
de um agente k, particionada uniformente em n direcoes. A cada particao convenciona-se
chamar de casa, indicada por C;, onde i € {0,n — 1}. A coroa circular é formada por
duas circunferéncias concéntricas de centro 7*(t), onde o raio da circunferéncia mais
interna ¢ dado por R* + 7 e o da cincunferéncia mais externa é dado pelo maior raio de
vizinhanca do agente, ou seja, maz(A*, OF), onde A* representa o raio de vizinhanca do
agente k em relacao aos outros pedestres e OF representa o raio de vizinhanca em relacio
aos obstaculos. A constante 1 representa a distancia minima na qual um agente deseja
estar de outros agentes e obstaculos, sendo que 77 pode assumir valores no intervalo aberto
(0, min(A*, OF)).

A Figura 5.1 exemplifica a contrugao da coroa circular em volta de um agente k.

-, =
As casas sdo limitadas por vetores na sequéncia LE L%, .. L conforme ilustrado

oy
\ 4

Figura 5.1: Exemplo de coroa circular para um agente k (circunferéncia mais interna)
particionada em 8 casas.

n—1

na Figura 5.2. Cada casa C; tem uma abertura angular de § = 360°/n, uma diregao
definida pelo vetor d Pl e dois vetores unitarios limitantes f e fb, respectivamente no
sentido anti-horério, sendo a= (i modn)eb=((i+1) modn). Além disso,  as casas
sao dispostas no sentido anti-horario com base na diregao do vetor de saida (d*¥). Na
auséncia de obstaculos na dlre(;ao do Vetor d , a grade é disposta de forma que a casa C()
tenha seu vetor representante d k= d d* (Flgura 5.3). Caso contrario, a dire¢ao de d

obtida levando-se em conta, além de d T , 0s pontos extremos do objeto j (que nesse caso
é um obstéculo) em relacao a um agente k:. Sao considerados aqui como pontos extremos
do objeto j os pontos zfl e zfg, obtidos com base no angulo subentendido deste objeto ao
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Figura 5.2: Exemplo de grade mével com 8 casas para um agente k (circunferéncia mais
interna).

ponto 7 *(t), que é o centro do agente k, como podem ser vistos na Figura 5.4(a).
_

Desta maneira, uma vez definidos os pontos extremos e dados os vetores rkzjl?l e rkz]’-“Q,
ﬁ

o vetor 95} serd entao o vetor dentre estes que apresentar o maior angulo com o vetor d*
(Figura 5.4). .

Relembrando que a grade é utilizada com o intuito de obter [ *, utilizado para calcular
a direcao da velocidade desejada €* na Equacdo 5.4, é feita uma distribuicdo de pesos
(PF) entre as suas casas, indicandg> as chances de escolha de cada uma. A dire¢ao da casa
escolhida serd a direcao do vetor [ *. A distribuicio de pesos para cada casa é explicada
na préxima secao.
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saida

(a) Agente k e vetor d¥ que aponta para a saida de uma sala.

(b) Disposicao da grade de forma que Cy tenha seu vetor repre-

sentante d’g = d’;.

45

Figura 5.3: Exemplo de disposig¢ao das casas da grade na auséncia de obstaculos na dire¢ao

do vetor d*.
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saida

(a) Agente k e obstdculo j em frente do agente. ~ é o angulo
subentendido do objeto j ao ponto r*, sendo z?l e zl?z seus pontos
extremos.

(b) Disposicao da grade de forma que Cy tenha seu vetor repre-

sentante df igual ao vetor rszl.

Figura 5.4: Exemplo de disposicao das casas da grade na presenca de um obstaculo na
diregdo do vetor d*. Em 5.4(a)
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5.2.2 Distribuicao de Pesos

Para um agente k, a distribuicao de pesos para cada casa C; é dada por

AcessoF

P¥ = N&*IF(DF + 5 L. (5.6)

onde N é um fator de normalizagio para garantir que >, P¥ = 1. O termo ¥ representa
o fato de que pessoas nao preferem direcoes onde hé outras extremamente préximas a ela,
em condicoes de baixa densidade, e pode assumir o valor 0 ou 1 da seguinte forma

(5.7)

[

sk 0, se Acessof =0
| 1, se Acessof #0,

onde o termo Acessof

a 0 se a casa ¢; estiver ocupada por pessoas ou objetos muito préximos do agente k, e

assume valores no intervalo [0,1]; ele apresenta valores préximos

valores proximos a 1 em caso contrario.

O termo I¥ representa a preferéncia do pedestre por manter o seu sentido anterior
k

w1, sendo seu valor maior que 1 quando se refere a mesma dire¢ao do

k

ant

de movimento d
imento anterior (d¥ = d tamente igual a 1 demais dirego

movimento anterior (d; = e exatamente igual a 1 para as demais diregoes.

O termo D¥ representa o viés que faz um pedestre caminhar em direcao ao seu alvo

de acordo com o vetor df. A fungao que o expressa é dada por

2
cosbt;y + 1
Df = DQ, (5.8)
4
de D ¢ tante e ;0 ¢ o angulo ent t itdri direcao df t
onde D é uma constante e 6;, ¢ o angulo entre o vetor unitario na direcao d; e o vetor
unitdrio na diregao df.
Retomando o termo Acessof, ele representa uma medida de acessibilidade da casa C;
para um agente k e é computado da seguinte maneira

ko o0k
Acesso; = Ijrélfrzl( i) (5.9)

Aqui, o conjunto 2 = N* UW¥, onde N* representa todos os agentes na vizinhanca, de
raio A¥, e o conjunto W* representa todos os obstdculos na vizinhanca, de raio OF.

Além disso, faz-se uma combinacdo entre os termos DF e Acessof da equacio de
distribuicao de pesos, onde o termo de acessibilidade tem sua influéncia reduzida pela
metade, sendo priorizada assim a contribuicio do termo D¥, responsdvel por atribuir
peso as casas de acordo com a distancia delas em relagao ao alvo. Esta decisao foi tomada
com base no pressuposto de que uma pessoa, quando deseja alcancar um alvo, nao escolhe
primeiramente os espacos mais acessiveis, até porque estes podem ser os mais distantes do
alvo em questao. Ao invés disso, a pessoa da maior importancia em se voltar em direcao
ao alvo, para sé entao verificar a acessibilidade das areas a sua frente.
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k
130
considerando a casa Cj, sendo que esse valor varia no intervalo [0,1] e é calculado por

O termo por sua vez, representa o quanto o agente j esta afastado do agente k

P se 7 nao tem intersecao com Cj
Vo A+ (1 - AE)B;

177

(5.10)

caso contrario.

Considerando que um agente j pode ter intersecao com mais de uma casa da grade do
agente k, o valor de Afj representa um percentual de afastamento entre o agente k e a
parte do agente j que tem intersecao com a casa i. Mais adiante serd mostrado como tal
medida é calculada. Sendo # a abertura angular da casa C}, ij representa o percentual
dessa abertura que nao é ocupado pela parte do agente j, ou obstaculo, que ocupa Cj.
De acordo com a funcao de acesso, a medida que o afastamento Ai?j cresce, da-se mais
importancia para o percentual da abertura angular desocupada (Bf]) De modo seme-
lhante, a medida que a parte do agente j se torna muito préxima do agente k, a influéncia
de ij na funcao de acesso diminui. Desta maneira, quando uma pessoa estd muito
préxima de um obstaculo, ou de outra pessoa, a abertura angular desocupada tera pouca
importancia no processo decisério, pois tal abertura nao sera suficiente para a passagem
dela. Quando esta distancia é maior, a abertura angular terd mais importancia, pois
poderd evitar que a pessoa va em direcao ao obstaculo. Sobre a medida de afastamento
Ak

ij» esta ¢ dada por uma fungao definida por

0, se dfj <n
k _
Al = igd,j, se n<dl<p (5.11)
ij
1, se df; > p,

k
i3
respectivamente. p esta relacionado com os raios de vizinhanga do agente k. Sendo j um

onde 7 e p sao constantes que determinam a cota inferior e superior para o valor de d

agente vizinho, p tem o mesmo valor da constante A¥. Em contrapartida, sendo j um
obstéculo vizinho, p tem o mesmo valor da constante OF.
Se dfj estd dentro do intervalo (7, p), ou seja, se existe uma parte de j dentro da casa

C;, o resultado de Afj é uma funcao linear que varia no intervalo (0,1), como ilustrado
centro do agente k (), e em um ponto especifio da parte de j que estd dentro da regido

na Figura 5.5. O parametro d};, entao, ¢ uma medida de distancia calculada com base no

delimitada pela casa (), de acordo com as seguintes situagoes:
1. Quando o centro de j estiver dentro da regiao delimitada pela casa C;, dfj serd igual

- .
a ||[r*ri|| — (R* + R7), como pode ser visto na Figura 5.6(a);

2. Quando o centro de j nao estiver dentro da regiao delimitada pela casa Cj, e existir
—_—

um dos pontos extremos de j dentro desta regiao, dy; seré igual a |[r*z¥|| — R¥, sendo

zj’i“ o ponto extremo de j presente na regiao C;, como pode ser visto na Figura 5.6(b);
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3. Caso 1 e 2 nao ocorram, o ponto especifico de j utilizado para calcular dfj é obtido
da seguinte maneira: seja t a reta do plano que passa por r; e que tem a mesma
diregdo do vetor d¥, conforme ilustrado na Figura 5.6(c); deve existir pelo menos
um ponto de intersecao de ¢ com o objeto j; e seja S;“ o ponto de interse¢ao mais

—
préximo de ¥, df; serd igual a ||r* S || — R,
A
1L ___

n p d,

Figura 5.5: Funcao Afj com seu argumento dfj e as constantes 1 e p.

Cv
k R dl; ' df t
(a) Centro de j estd em C;.  (b) Existe um ponto extremo de (c) O ponto extremo e o centro de j

j em C;. nao estao em C;.

k

Figura 5.6: Distancia dfj que é utilizada no célculo de Aij, nas tres situagoes possiveis de

acordo com a localizacao de j na casa C;.
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Para concluir a explicacao da equagao de distribuicao de pesos, resta apresentar o
percentual de abertura angular ij da casa C; de um agente k em relagao a outro agente,
ou obstaculo, de indice j. Este é dado por

ak

E_ g
onde o termo afj é um valor angular no intervalo [0, 8] que representa a abertura angular
livre da casa Cj. afj tem valor nulo, caso nao exista nenhum ponto de extremo de j

dentro da regiao da casa C;: neste caso, 7 deve ocupar C; de forma a nao deixar nenhuma

k

abertura angular livre, conforme ilustrado na Figura 5.7. Caso contrario, «; é calculado

Figura 5.7: O agente 7 nao deixa uma abertura angular livre na casa C;, nesse caso
ko
a;; = 0.

—
da seguinte forma: seja zé? o ponto extremo presente na regiao da casa C;, e seja w = frsz
o vetor que liga r* a este ponto, e sejam ¢, e g, as retas que passam por r* e que tém

as mesmas diregoes que os vetores limitantes de C;, L, e Ly, respectivamente: uma das
retas deve ter intersegao com j, enquanto a outra nao, conforme mostrado na Figura 5.8.
Supondo que a reta ¢ seja aquela que nao passa por j, e sendo u o vetor unitario com a
mesma direcao de g, afj é dado por

ozfj = arccos Tl ) (5.13)
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Figura 5.8: O agente j deixa uma abertura angular livre na casa C;, representada por afj
que na figura é o angulo entre os vetores u e w.

De posse da identificagdo do conjunto de varidveis de estado dos agentes brownianos
propostos, e da explicacao da dinamica de atualizagao de cada uma delas, conclui-se a
apresentacao da nova modelagem de movimentacao de pedestres introduzida por este
trabalho. Na sequéncia, consideragoes finais sdo feitas sobre esta nova solugao.
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5.3 Consideracoes finais

Reunir modelos distintos de simulacao de multidoes em um sé nao é novidade. De acordo
com Zheng et al. [59], hd uma tendéncia de se combinar diferentes abordagens para o
estudo de evacuagao de multidao, devido aos ganhos oferecidos com esta prética frente a
complexidade do comportamento de multidoes e a limitagao de recursos computacionais.
Segundo estes autores, novos modelos hibridos podem sim ser produzidos a partir da
combinagao de principios basicos de uma abordagem, mais algumas regras de outra, em
uma tentativa de unificar o que ha de melhor em cada uma delas.

De conformidade com esta tendéncia, este trabalho propoe um modelo hibrido para
simular multidoes, cujo diferencial é justamente inserir alguns dos principios do modelo
Lattice-Gas dentro do modelo de Forgas Sociais.

Por conta desse esforco em reunir duas abordagens distintas, é implementado um Sis-
tema Multiagentes Brownianos, pelo qual espera-se simular o deslocamento de multidoes
em cenarios de fuga na presenca de obstaculos, com mais fidelidade do que os modelos
de Forcas Sociais tradicionais. Nestes termos, as secoes posteriores mostram cenarios
interessantes para a verificacao deste esperado aumento de fidelidade a que o Sistema
Multiagentes Brownianos implementado é submetido e analisado.

Por fim, o Sistema Multiagentes Brownianos obtido sem duvida representa um sis-
tema complexo auto-organizavel, tal como os sistemas de multidoes reais, pois atende a
propriedades basicas como:

1. Possuir um grande ntimero de agentes;

2. Possibilitar multiplas interagoes locais entre os agentes;
3. Apresentar mecanismos de retro-alimentacao;

4. Apresentar estocasticidade.

O primeiro quesito fica claro quando se pensa que o ambiente pode ser populado com
intimeros agentes autéonomos (os pedestres). Sobre o segundo item, as multiplas interagoes
locais ficam por conta da independéncia que cada pedestre possui para se movimentar e
interagir com os demais, bem como para interagir com obstaculos (paredes e pilastras),
sem que haja um coordenador central que os orquestre. Em relacao ao terceiro item, a
retro-alimentacao fica garantida sempre que um pedestre, pressionado por aqueles que
se movimentam em sua vizinhanca, se desloca e ocupa a vizinhanga de outros, que por
sua vez também sao pressionados, iniciando um processo ciclico e auto-gerido. Por fim,
a estocasticidade ¢ inerente aos agentes brownianos e suas dinamicas de movimentacao
baseadas na equagao de Langevin (estocastica por definigao).



Capitulo 6

Implementacao

O capitulo anterior traz um novo modelo hibrido de movimentacao de multidoes, cuja
caracteristica mais marcante é a introducao da grade mével, inspirada no modelo discreto
Lattice-Gas, dentro do modelo continuo de Forgas Sociais.

Tal modelo nasce como um produto do estudo conduzido nesta dissertacao, cujo ob-
jetivo principal é modelar a movimentacao de multidoes, tendo em vista simulagoes com-
putacionais de deslocamento de multidoes mais realistas.

De posse deste novo modelo, o capitulo atual explica maneiras de implementa-lo,
sempre tendo em vista a producao e a reprodutibilidade dos resultados dispostos nos
capitulos vindouros.

Para tanto, ele estd organizado da seguinte maneira: a Secao 6.1 cita as escolhas
tecnoldgicas para a programacao de rotinas, enquanto a Secao 6.2 apresenta a arquite-
tura do simulador. Nas Secoes 6.3 e 6.4 sao descritos os papéis das principais classes
implementadas e apresentada a interface para visualizacao dos resultados.

6.1 Tecnologias

Antes de se abordar de fato a implementacao, faz-se necessario, primeiramente, apresen-
tar e justificar algumas escolhas tecnoldgicas para tal atividade, como o paradigma e a
linguagem de programacao adotados.

Como identificado por Garcia [11], um agente de um Sistema Multiagentes, pode ser
entendido como uma extensao de um objeto, que ganha caracteristicas adicionais como
a autonomia, a interatividade e a adaptabilidade. Deste modo, tal informacao sugere
que o paradigma de programacao orientado a objetos seja, dentre os varios paradigmas
existentes, adequado para implementar um sistema multiagentes.

Sobre a linguagem de programacao utilizada na implementacao do simulador, dada
a decisao pelo paradigma orientado a objetos, a escolha feita foi em favor da linguagem
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C++, devido a ampla disponibilidade e suporte de bibliotecas incluindo rotinas escritas
em C. Além disso, para promover a visualiza¢ao dos resultados do simulador, foi utilizada
a linguagem Python com a biblioteca Tk!, que é uma extensao da linguagem de scripts
Tcl, para dar suporte a interfaces graficas (GUI). Apresentadas as escolhas tecnoldgicas,
a implementacao do simulador é detalhada a seguir.

6.2 Arquitetura do Simulador

De modo a organizar o cédigo produzido, as classes geradas foram, em termos mais gerais,
organizadas em dois pacotes, a saber: o pacote CrowdSimulator, que contém as classes
mais importantes de modelagem do sistema multiagentes; e o pacote Ul (do inglés User
Interface), que contém a implementagao da interface gréfica para visualizagao dos cendrios
simulados. Ambos sao ilustrados na Figura 6.1. Os dados de entrada para configuragao

[ ]

CrowdSimulator

[ 1

ul

input.lua

Figura 6.1: Diagrama de Pacotes.

da simulacdo sao armazenados em um arquivo de script Lua?, que é uma linguagem que
combina programagao procedural com construgoes para descricao de dados. Ela é tipada
dinamicamente, interpretada a partir de bytecodes, e tem gerenciamento automatico de
meméria com coleta de lixo. Tais caracteristicas a tornam adequada para especificagao
de dados de entrada para simulagoes computacionais [25].

O simulador exporta os dados produzidos a cada iteracao, com o objetivo de prover
informagoes para a visualizacao da simulagao, e para possibilitar a analise quantitativa
dos resultados. Um vez que o foco deste trabalho esta no modelo para simular multidoes,
foi desenvolvida uma interface grafica bastante simplificada, em Python, com o intuito
de auxiliar na compreensao do comportamento da multiddo. A interface recebe como
entrada arquivos em um formato proprio gerados pelo simulador. Tais arquivos contém
especificagoes do ambiente, agentes, obstdculos, alvos (saidas), tempo de simulacdo e
numero de iteragoes. Esta interface estd encapsulada no pacote Ul

Thttp://www.tcl.tk
2http:/ /www.lua.org
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6.3 Pacote CrowdSitmulator

O pacote CrowdSimulator contém as classes mais importantes do simulador, que imple-
mentam o Sistema Multiagentes Brownianos, representado pelo seu ambiente, seus agentes
e obstaculos. Na Figura 6.2 é apresentado o diagrama de classes deste pacote. Nas secoes
seguintes, o principal papel de cada uma dessas classes é detalhado.

main Writer PyWriterScript
~
N N
I ~
~ |
~ WriterR rt
\I/ - | erReports
Inicializator Simulator

Tl

Environment

N\

0..*
(el Agent Obstacle
Brownian Wall Column
N\

MobileGrid | —e| HibridBrownian

Figura 6.2: Diagrama de Classes do Pacote CrowdSimulator.

6.3.1 Classe Stmulator

A Classe Simulator é responséavel pelo controle do ciclo de iteragoes da simulagao. Este
ciclo é finalizado nas seguintes situagoes: quando um nimero limite de iteracoes é atingido;
ou quando um tempo decorrido dentro da simulacao é atingido; ou quando nao existir
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mais agentes dentro do espaco defindo no ambiente. Nas duas primeiras situagoes, o fim
do ciclo é determinado com base nos parametros de entrada: nimero limite de iteragoes,
ou o tempo. Ja na terceira, isto é consequéncia do comportamento dos agentes.

Além de responsavel pelo ciclo, a cada iteracao esta classe invoca um método da
classe Writer para armazenar os resultados da simulagao, que serao utilizados pelo UL
Resultados numéricos também sao armazenados para posterior analise quantitativa do
modelo. O principal papel desta classe é invocar a atualizagao do ambiente a cada iteragao.

6.3.2 Classe Environment

A principal funcao da classe Environment é fornecer informagoes para os agentes realiza-
rem a acao de movimentagao. Ela é composta pelos agentes, pelos obstaculos e por uma
regiao delimitada no espaco bidimensional.

A cada vez que é invocada pela classe Simulator, o Environment deve fornecer as
informacgoes necessarias para que os agentes atualizem suas varidveis de estado. Além
disso, ela tem o controle do tempo da simulacao e do intervalo de tempo utilizado pelos
agentes para resolver as equacoes diferenciais por meio de integragao numeérica.

6.3.3 Classe Agent

Um pedestre da multidao simulada é representado pela classe Agent, logo, seu principal
papel é a acao de movimentacao no ambiente para alcancar sua sequéncia de alvos, e
a interacao com outros agentes e obstaculos. Cada Agent k é representado por uma
circunferéncia de raio R*, que é centrada na sua posicao corrente 7 *(t), representada por
um vetor bidimensional.

Como mostrado no diagrama de classes da Figura 6.2, um Agent pode ser do tipo
Brownian e este por sua vez pode ser do tipo HibridBrownian. Ambos sao agentes Brow-
nianos do modelo de Schweitzer [44]. A diferenga entre eles é que o agente hibrido, classe
HibridBrownian, é implementado de acordo com o modelo de Forgas Sociais modificado
mostrado na Segao 5.2, ao passo que o agente Browniano simples, classe Brownian, é
implementado utilizando o modelo de Forgas Sociais originalmente proposto por Helbing
e Molnér [17], apresentado na Se¢ao 3.1.

Suas principais varidveis de estado sdo a posicio e a velocidade (77%(¢) e v*(t)). Estas
seguem as Equagoes 5.1 e 5.2 (apresentadas no Capitulo 5), que sao implementadas aqui
por meio de integracao numérica de Kuler. Considerando que o movimento dos agentes é
discretizado no tempo, o termo At é o intervalo de tempo decorrido entre duas iteragoes da
simulagao e o movimento ocorre em uma superficie bidimensional {z,y}. A nova posigao
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7 para um agente k no tempo (¢ + At) é implementada por

PR+ Af) = r (1) + ok (1) A, (6.1)
ry(t+ At) = ry(t) + vy (DAL, (6.2)

k
Yy

De forma semelhante, as componentes da nova velocidade sao calculadas por

VR (t+ At) = oF (1) + At

- + - GRND, (6.3)

Tk mk

() Fﬁ,wcu)] N,

ub(t+ At) = vp(t) + At | — L=+ o

g e GRND, (6.4)

ok (t) Fﬁsoc(t)] RNEEDS

onde GRND ¢ um numero aleatoério resultante de uma distribuicao gaussiana de média 0,
k

soc*

H
com desvio padrao unitario. F¥_ e F;SOC sao as componentes = e y da Forca Social F'

6.3.4 Classe MobileGrid

Para o agente Browniano, a direcao da forca de desejo sempre aponta para o alvo cor-
rente, enquanto que para o agente hibrido a direcao dessa forca é obtida por meio da
classe MobileGrid, que implementa as modificagoes propostas no modelo apresentado na
Secao 5.2.1.

A classe MobileGrid é invocada pelo agente para obter uma nova diregao de desejo,
porém, isto nao ocorre em toda iteragao da simulagao. Uma vez que o intervalo de tempo
decorrido entre duas iteragoes subsequentes é muito menor que o tempo real para uma
pessoa mudar de dire¢ao, o agente mantém a direcao obtida em um passo anterior até
que um tempo u decorra desde a tltima atualizagao de diregao (Equagoes 5.4 e 5.5).

Por fim, a classe MobileGrid é composta por n casas que sao regioes da coroa circular
em volta de um agente. Seu papel é dar ao agente uma direcao dentre as n diregoes
disponiveis. A escolha da direcao depende dos pesos atribuidos a cada casa correspondente
as diregoes, de acordo com a Equacao 5.6. Para tanto, possui métodos internos para
calcular os valores de delta, I, D e Acesso para cada casa.

O agente chama o método get Direction() desta classe passando como parametro uma
lista de agentes e obstdculos vizinhos, e a direcao que aponta para o alvo corrente. A
direcao retornada pelo método sera a direcao correspondente a casa com maior peso,
caso a soma dos fatores de Acesso seja maior que um limiar Acesso,,;,; caso contrario, a
direcao retornada serd a prépria dire¢ao para o alvo.
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6.4 Visualizacao da Simulacao

Como mencionado anteriormente, a interface desenvolvida para a visualizacao do com-
portamento das multidoes simuladas é simples e objetiva, podendo ser considerada um
protétipo. Ela exibe o plano bidimensional no qual ocorre a simulacao e todos os outros
elementos. Além disso, foram incluidos botoes de controle da visualizagdo e sdao exibidos
o tempo decorrido até a iteragao corrente e o contador da iteragao. O painel de controle é

X ) Interface de visualizacio de Agentes _ ) (= (3

o
o e © ©
@Qé?’@ o @
® o ¢ @09

MNext | Previous ‘ Play/Pause | Stop ‘ 0.89 6652

Figura 6.3: Janela do protétipo para visualizacao da simulagao para uma sala com uma
salda e 60 agentes.

composto por 4 botoes, responsaveis pelo inicio ou parada da animagcao e pela navegacao
entre as iteragdes. O botao Play/Pause d& inicio & animacdo ou, caso ela ji esteja em
andamento, pausa a visualizagao na iteracao corrente. Uma vez que a animagao nao esté
em andamento é possivel navegar pelas iteragoes utilizando os botoes Next e Previous.
O botao Stop interrompe a animacao e a retorna para a primeira iteracdo. Por fim,
ao lado do painel de controle, sao exibidas duas informagoes tteis durante a animacao
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ou navegacao: o tempo decorrido em segundos até a iteragao corrente e o contador da
iteracao.

A Figura 6.3 mostra a tela do programa para um cenario especifico, que representa
uma sala com uma saida e 60 agentes. O plano de fundo amarelo representa o chao (ou
plano bidimensional) do ambiente. A grade formada pelas linhas cinzas segmenta o plano
em regides cuja drea é de 4m?. As paredes sio representadas pelas estruturas na cor
marrom e os agentes pelos circulos na cor laranja. O pequeno circulo verde em cada um
dos agentes indica a diregao desejada pelo agente em cada iteragao. A Figura 6.4 mostra
a tela do programa para o mesmo cenario da Figura 6.3, sendo que ao invés de mostrar os
agentes, mostra apenas suas trajetérias percorridas (linhas na cor laranja), até a iteragao
corrente.

X () Interface de Visualizacido de Agentes B ®»® X

MNext | F’rewuus| F'Iay,.iPause| Stop |2.54 34428

Figura 6.4: Screenshotl da janela do protétipo para visualizagao da simulagao para uma
sala com uma saida e 60 agentes e suas trajetérias.
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6.5 Consideracoes Finais

Em termos gerais, o simulador aqui apresentado representa de fato uma concretizacao da
modelagem (proposta no Capitulo 5) para Sistemas Multiagentes Brownianos voltados a
movimentagao de multidoes. Deste modo, tendo em vista que o programa ¢é funcional,
a adocao do paradigma de agentes contribuiu bastante para este fato, dado que nao s6
as escolhas tecnoldgicas (de paradigma e linguagem de programacao) foram feitas ao se
pensar no aplicativo como um sistema multiagentes, mas também o planejamento das
classes e do modo como seus objetos deveriam interagir para mimetizar a movimentacao
de pedestres reais.

Ainda assim, com a intengao de verificar se o programa é realmente um simulador
valido do sistema complexo adaptativo para o qual as multidoes podem ser mapeadas,
experimentos devem ser feitos no sentido de realizar analises qualitativas dos comporta-
mentos simulados, bem como do impacto dos parametros de configuracao.
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Experimentos

De posse do simulador desenvolvido com base no modelo hibrido proposto, apresentado
nos Capitulos 5 e 6, podem ser realizadas analises de resultados para verificar a validade
qualitativa desse modelo em relagao a dinamica do comportamento de multidoes reais
descrita na literatura, apresentada no Capitulo 2. Para isto, foram construidos alguns
cenarios de simulagao para observar diferentes caracteristicas das multidoes simuladas.

Na Secgao 7.1 sao apresentados os cendrios de evacuacao em sala, onde dados sobre o
tempo total de evacuacao para diferentes velocidades desejadas coletados das simulagoes
sao mostrados e comparados com os da literatura. Além disso, as trajetorias dos agentes
sao mostradas e comparadas com o modelo original de Forgas Sociais. Na Secao 7.2 é
apresentada uma simulacao em um cenario de contra-fluxo de multidoes. Na Secao 7.3
é explorado um cenario de um corredor com estreitamento por onde passa uma mul-
tidao densa e investigados os valores de densidade e velocidade média locais. E por fim,
consideracoes finais sao apresentadas na Secao 7.4.

7.1 Evacuacao em Sala

De forma a explorar a situacao de evacuacao em sala com o modelo proposto, nesta secao
sao apresentados os resultados das simulagoes para pessoas que se movem com velocidades
desejadas iguais em uma sala de tamanho 15mx15m e com uma saida de largura 1.2m,
como ilustrado na Figura 7.1. Os parametros utilizados nas simulacoes, relacionados com
as Equagoes 3.3, 3.4 e 3.5, foram os mesmos utilizados por Helbing, 7 = 0,5s, A = 1000N,
B =0,08m, K, = 1,2-10°kg/s* e K; = 2,4 - 10°kg/m/s. J4 os parametros especificos
do modelo proposto neste trabalho foram indice de ocupacao IC = 1,25, o raio que
determina a vizinhanca de um pedestre em relacao a outros pedestres A*¥ = 0,8m, o
raio que determina a vizinhanca de um pedestre em relacdo a obstaculos OF = 4,0m, a
distancia minima que um agente deseja estar de outros obstaculos n = 0,4m e o niimero
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de casas na grade igual a 8.

(a) Sala de tamanho 15mx15m. (b) Sala de tamanho 15mx15m com uma coluna.

Figura 7.1: Cenarios utilizados nas simulagoes de evcuacao.

Dois cenérios com tais caracteristicas foram criados. No primeiro, Figura 7.1(a), a
sala nao apresenta obstaculos e foi inicializada com 150 pessoas. Para este cenario foi
analisada a relagao entre o tempo de evacuacao total e diferentes velocidades desejadas.
J& no segundo, Figura 7.1(b), foi colocada uma coluna de raio 2m préxima a saida e o
cenario foi inicializado com 60 pessoas. Neste cenario foi observado o comportamento
de trajetorias dos agentes e suas direcoes de desejo. Nos dois cenarios as pessoas sao
representadas como circulos cujos raios obedecem a uma distribuigao Gaussiana de média
0,6m e desvio padrao de 0, 1m, além de serem distribuidas aleatoriamente na sala.

7.1.1 Tempo de Evacuacao versus Velocidade Desejada

No primeiro cenario foi executada uma série de simulagoes variando as velocidades de-
sejadas em m/s (0,8; 1,0; 1,5; 1,75; 2,0; 2,25; 2,5; 3,0; 3,5; 4,0; 5,0; 6,0; e 7,0) e
observou-se o tempo total para que 150 pessoas deixassem a sala. De acordo com Helbing
et al. [15], sob condigdes de caminhada normal, o tempo para que uma grande quanti-
dade de pessoas deixem a sala diminui na medida em que a velocidade desejada aumenta
e velocidades desejadas maiores que 1,5m/s reduzem a eficiéncia da evacuagao. Isto é
decorrente do maior contato corporal entre as pessoas, o que causa efeitos adicionais de
atrito. O grafico da Figura 7.2 mostra o resultado desta relagao tanto para simulagoes
com o modelo proposto neste trabalho quanto para o modelo original, considerando as
mesmas condicoes iniciais descritas. Pelo grafico da Figura 7.2, é possivel observar que as
propriedades descritas por Helbing et al. [15] se mantiveram nas simulagoes com o modelo
proposto neste trabalho.
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Figura 7.2: Tempo de evacuagao médio em fungao da velocidade desejada para todas as
150 pessoas simuladas com o modelo de Forgas Sociais modificado e o modelo original.

7.1.2 Formacao de Arco e Trajetdrias

O fluxo de saida de uma sala é bem coordenado e regular se as velocidades desejadas sao
normais. Entretanto, para velocidades acima de 1,0m/s, isto é, para pessoas com pressa,
é encontrada uma sucessao irregular de bloqueios em formato de arco em torno da saida,
ilustrado na Figura 7.3 e um maior nimero de pessoas saindo de uma s6 vez quando o
arco se quebra, ilustrado na Figura 7.4. Este fenomeno foi observado em simulagoes com o
modelo proposto em ambos cenarios descritos. Em relacao as trajetérias produzidas pelos
modelos de Forgas Sociais original e modificado, as do primeiro sao sempre linhas retas
que partem da posicao inicial de cada pedestre até a posicao da saida ou um obstéculo. Ja
no modelo de Forcas Sociais modificado, é possivel ver trajetérias curvas, que ocorrem na
tentativa do pedestre em desviar de obstaculos ou pessoas que estejam muito préximas a
ele. As trajetérias descritas podem ser vistas na Figura 7.5, onde foi simulado o segundo
cendario com 60 pessoas.
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(a) Formacdo de arco para o primeiro cendrio. (b) Formagao de arco para o segundo cenério.

Figura 7.3: Formacao de arcos para os dois cenarios com 100 pessoas no instante ¢t = 5, 38s.

(a) Aumento do fluxo de saida para o primeiro (b) Aumento do fluxo de saida para o segundo
cenario. cenario.

Figura 7.4: Aumento do fluxo de saida no instante ¢t = 7,52s depois da desconfiguracao
do arco préximo a saida para os dois cenarios.
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(a) Modelo de Forgas Sociais. (b) Modelo de Forgas Sociais modificado.

Figura 7.5: Screenshot da simulagao do modelo de Forgas Sociais de Helbing e do modelo
modificado para o segundo cenério com 60 agentes e suas trajetorias até o tempo ¢t = 1, 65s.

7.2 Contra-Fluxo

De forma a explorar a situacao de contra-fluxo em corredor com o modelo proposto, nesta
secao sao apresentados os resultados da simulagao em um cendrio que representa um cor-
redor de tamanho 24mx10m. Neste, dois grupos de pessoas se movem com velocidades
desejadas iguais a 1,5m/s, porém em sentidos contrarios. Pessoas que se deslocam da
esquerda para a direita sao representadas por circulos pretos; ja as que se deslocam no sen-
tido contrario a este sao representadas por circulos verdes, como ilustrado na Figura 7.6.

Quando os pedestres atingem seu objetivo sao removidos do sistema. Por exem-
plo, uma pessoa que entra pela extremidade esquerda e atinge a extremidade direita
do corredor sai da simulacao. A entrada de pessoas no corredor ocorre a uma taxa de
4,4 pedestres/s em cada extremidade. Consequentemente, no instante t = 30s, pelo me-
nos 264 pessoas entraram no corredor. Os parametros utilizados nas simulacoes foram
os mesmos descritos na Secao 7.1. De acordo com as simulacoes executadas, foi possivel
observar o surgimento do comportamento emergente de formacao de vias, descrito no
Capitulo 2. No modelo proposto, quando uma pessoa encontra outra se movendo no sen-
tido oposto, ela tenta evitd-la, abrindo espaco para que pessoas com o mesmo objetivo se
movimentem na mesma direcao. Em consequéncia, surgem fluxos de pessoas em diregoes e
sentidos diferentes. Estes fluxos tém a aparéncia de linhas na multidao. Na Figura 7.6(b),
os dois grupos se encontram e ja é possivel ver a formagao de linhas. Na Figura 7.6(c),
sao formadas vias diferentes. J4 nas Figuras 7.6(d) e 7.6(e), a quantidade de pessoas no
corredor é maior e consequentemente as linhas formadas apresentam um maior nimero
de pessoas.
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(e) Screenshot no instante ¢ = 30s.

Figura 7.6: Sequéncia de screenshots da simulagao do modelo de Forgas Sociais modificado
para o cendrio de contra-fluxo em corredor.

7.3 Corredor com Estreitamento

Com o objetivo de verificar se 0 modelo modificado apresenta o efeito de canto descrito
no Capitulo 2, foi construido um cenério de simulagao que representa um corredor com
um estreitamento. O corredor tem um comprimento de 40m e larguras de 12m, 8m e 12m,
como ilustrado na Figura 7.7. As pessoas entram pela extremidade esquerda do corredor
(ver Figura 7.8) a uma taxa de 20pessoas/s, ou seja, em 30s pelo menos 600 pessoas
entraram no corredor, todas com a mesma velocidade desejada de 1,35m/s. Mais uma
vez, os valores dos parametros de entrada para o modelo foram os mesmos descritos na
Secao 7.1.
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Figura 7.7: Corredor com estreitamento.
Segundo Still [47], a geometria do espago por onde a multidao se movimenta tem grande
influéncia nos valores de densidades locais e velocidades médias. Para este cenario, foi
possivel perceber que a medida que a simulacao ocorre, a densidade antes do estreita-
mento aumenta e a velocidade média neste local decresce. Além disso, o espaco apds o
estreitamento nao é ocupado por completo, o que corresponde a observagao de Helbing

ao afirmar que nestes casos a multidao se comporta de forma mais semelhante a dinamica
granular do que a dinamica de fluidos, nao ocupando todo o espaco disponivel.

Figura 7.8: Screenshot da simulacao depois de 5s da inicializagao.
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Figura 7.9: Screenshot da simulacao depois de 30s da inicializagao.

A Figura 7.9 mostra os agentes posicionados no espaco, onde é possivel observar um
congestionamento antes do estreitamento. Para mostrar que as velocidades médias locais
sao menores nesta regiao e para observar a ocorréncia de espacgos nao utilizados apods
a mesma, foram construidos os mapas de velocidade média e densidade, exibidos nas
Figuras 7.12 e 7.13, respectivamente.

Os mapas de densidade e velocidade média foram feitos de acordo com Still [47]. Para
cada local da grade é calculada a densidade e a velocidade média. A escala de cor que vai
do verde ao vermelho representa a velocidade média, Figura 7.10, bem como a densidade
é representada pela escala de cor que vai do azul ao vermelho, Figura 7.11. O menor e o
maior valor de velocidade foram 0m/s e 2,4m/s, ja os valores de menor e maior densidade
foram Opessoas/m? e 4dpessoas/m?.

Figura 7.10: Escala de Velocidade. Verde (baixa) e vermelho (alta).

Figura 7.11: Escala de Densidade. Azul (baixa) e vermelho (alta).
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Figura 7.12: Screenshot mapa de velocidade média local no instante ¢ = 30s .

Figura 7.13: Screenshot mapa da densidade local no instante ¢ = 30s .
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7.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, o modelo de Forcas Sociais modificado proposto neste trabalho foi aplicado
a diversos cenarios, com o proposito de observar se a dinamica das multidoes simuladas
com ele é compativel com observagoes de multidoes reais, conforme documentado na
literatura.

As simulagbes mostraram que o modelo é capaz de reproduzir os seguintes fendmenos:
formacao de vias de pedestres, formacao de arcos em evacuagoes e efeito de
canto. As simulacoes de evacuacao produziram dados compativeis com os apresentados
por Helbing et al. [15] ao se variar a velocidade desejada, apesar do comportamento
individual ter sido modificado para apresentar mais semelhanca com o comportamento de
pessoas reais. Além disso, foi verificado que a geometria local influencia as distribuicoes
de velocidade e densidade locais no cenario do corredor com estreitamento.



Capitulo 8

Conclusao

Neste trabalho foi proposta uma solucao para simulacao de multidoes, baseada no modelo
continuo de Forcas Sociais, mais modificacoes inspiradas no modelo discreto Lattice-Gas.
Ambos seguem uma abordagem microscépica e, por isso, sao mais naturalmente imple-
mentados como Sistemas Multiagentes. Com o modelo hibrido proposto nao poderia ser
diferente, caracteristica esta que lhe assegura a ocorréncia de multiplas interagoes locais
entre os agentes e, com isso, o surgimento de fendomenos auto-organizaveis, muito des-
tes observaveis em comportamentos de multidoes reais. Mais especificamente, o Sistema
Multiagente utilizado baseou-se em agentes Brownianos, que sao facilmente aplicaveis em
simulacoes de modelos fisicos, a exemplo do proprio Modelo de Forcas Sociais.

Os experimentos realizados com o simulador desenvolvido e mais o modelo hibrido
proposto mostraram que este é capaz de gerar multidoes simuladas em conformidade com
caracteristicas comportamentais de multidoes reais, tais como o ato de deslocar-se ao obje-
tivo mesmo havendo obstéculos no caminho, a influéncia da rela¢ao densidade/velocidade
local provocada pela geometria do ambiente (visto em cenérios de corredor com estrei-
tamento), os efeitos de formagao de arcos (vistos em cendrios de evacuagao em sala)
e os efeitos de formagao de vias (em corredores com contra-fluxo). Com isso, frente aos
resultados obtidos, pode-se afirmar que o objetivo mais geral deste trabalho foi alcancado.

E importante mencionar alguns aspectos técnicos da implementacao. Um deles esta
relacionado com a obtencao da vizinhanca para um agente. Uma grade é utilizada para
representar o ambiente e os agentes em cada iteragao estao relacionados com as posigoes
desta grade; desta forma, para um agente obter sua vizinhanca, basta procurar em um
numero constante de locais na parte da grade ao seu redor, nao sendo necessaria uma
busca exaustiva entre todos os agentes da simulagao.

Outro aspecto de implementacao a ser destacado, que nao foi muito explorado nos
experimentos, ¢ a definicao dos agentes para uma mesma simulacao. O simulador desen-
volvido permite que grupos de agentes com as mesmas caracteristicas sejam colocados
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na simulagao, bem como, agentes distintos no que diz respeito, por exemplo, a lista de
objetivos (destinos) a serem alcangados, ou suas velocidades desejadas. Tal caracteristica
permite a criacao de multidoes heterogéneas tal como na vida real. Experimentos com
outros cenarios que explorem esta vantagem devem ser realizados.

E importante ressaltar que o modelo nao evita a ocorréncia de oclusoes explicita-
mente, porém, estas dificilmente ocorrem devido aos parametros utilizados no modelo de
Forgas Sociais. Além disso, nao hé explicitamente o tratamento de colisoes, todavia, es-
tas também sao consequentemente evitadas devidos aos parametros do modelo, podendo,
ainda assim, ocorrer em simulagoes. Uma possivel extensao para o modelo proposto ¢é a
prevencao explicita de tais situagoes.

Os experimentos realizados foram planejados em principio para verificar a reproducao
de aspectos qualitativos das multidoes reais, mais comuns na literatura. Os efeitos de tu-
burléncia (fluxos irregulares em regides com alta pressao que provocam deslocamentos
aleatérios possiveis em todas as diregoes) e de ondas stop-and-go (fluxos longitudi-
nais instéveis e temporariamente interrompidos) observados em multidoes reais [16] nao
foram explorados neste trabalho. A ocorréncia de tais fenomenos nao é ainda completam-
nete compreendida e é bastante intrigante, uma vez que podem acontecer em regioes de
altissima densidade (a exemplo de 9 pessoas/m? em [16]), onde era esperado, segundo a
literatura, que a multidao praticamente parasse de se movimentar, o que é contraditorio
com a presenca de tais fluxos. Em consequéncia disto, até o momento, os modelos para
simulacao de multidao nao apresentam estes efeitos descritos.
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