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RESUMO

A simulac¢do de multiddes de pedestres consiste na modelagem computaci-
onal e simulagdo do comportamento observado quando um grande nimero
de pedestres se movimenta em ambientes determinados. O estudo destes
comportamentos € de grande importancia no desenvolvimento de edificacdes
seguras e na prevengdo de acidentes em situagdes de evacuagdo. Diversas
abordagens tém sido propostas para a implementagdo destes modelos compu-
tacionais. Uma das mais difundidas é a técnica chamada Modelo de Forcas
Sociais (MFS) - Social Force Model do inglés. Esta técnica procura mo-
delar as forgas sociais de atrag@o e repulsdo entre pedestres e entre estes e
o ambiente através de equagdes de forgas oriundas da fisica de particulas. A
avaliag@o destas equacdes em um ambiente de simulacdo mostra que o MFS é
capaz de reproduzir uma série de comportamentos e fendmenos que ocorrem
em situacdes reais de evacuacdo de multiddes. Apesar de ser simples e com
custo computacional adequado, o MFS € um modelo dificil de parametrizar e
de estender e o fato de usar equagdes matemaéticas torna o conhecimento so-
bre as intenc¢des dos pedestres pouco interpretdvel. De forma a aprimorar esta
abordagem, nesta dissertacdo € proposta a implementacio fuzzy do Modelo
de Forgas Sociais para a simulagdo de pedestres em situagc@o de evacuacgao.
Esta implementacdo através de regras e conjuntos fuzzy representa melhor
o conhecimento relacionado as inten¢des do pedestre, mas ndo altera outras
caracteristicas da abordagem

Palavras-chave: Sistemas Fuzzy ; Simulacdo de Multiddes; Social Force
Model
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1 INTRODUCAO

As primeiras simulagdes de multiddes foram desenvolvidas para pre-
ver comportamentos bdsicos humanos e gerar conhecimento sobre como as
pessoas agem em situacdes normais, com o objetivo de melhor projetar areas
de muito movimento Hankin e Wright (1958). Paralelamente a esse estudo,
foram feitos ensaios e experimentos relacionados com evacuacao e situacdes
de panico Wolpert e Zillmann (1969).

De acordo com (HELBING; JOHANSSON, 2011), com o crescimento
natural da populagdo mundial e a sua migrag@o para grandes centros, tornou-
se cada vez mais comum a realiza¢do de grandes eventos, com grandes mul-
tiddes. Grandes multiddes requerem igualmente grandes edifica¢cdes. Como
observado em incidentes do passado, apenas seguir as normas de seguranga
ndo ¢ suficiente na modelagem dessas grandes edificacdes. Uma modelagem
de simulacdo faz-se necessdria Helbing e Johansson (2011).

Além disso, as simulacdes de pedestres vém sendo cada vez mais usa-
das em ambientes de realidade virtual e indudstrias biliondrias, como as de
jogos e filmes. Técnicas especificas de simulacdo de pedestres para jogos e
filmes foram desenvolvidas para atender as necessidades da indtstria Treuille,
Cooper e Popovi¢ (2006), Aschwanden, Halatsch e Schmitt (2008).

Por esta razao, estudar o comportamento de multiddes € cada vez mais
importante, pois a populacdo mundial continuard a crescer e a migrar para as
cidades, aumentando a necessidade de projetar edificagdes que comportem a
circula¢do de pessoas de forma adequada. Ao mesmo tempo, a necessidade
de simular multiddes para fins de entretenimento continuara a ser um foco de
estudos e de interesse comercial Helbing e Johansson (2011).

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Hé uma variedade bastante expressiva de técnicas e modelos para simulagao
de pedestres e por causa desta variedade, faz-se necessdrio classificar as técnicas
de simulacao de pedestres Duives, Daamen e Hoogendoorn (2013).

A forma mais comum na literatura de classificar é entre o0 modelo ma-
croscopico e o microscopico. Os modelos macroscépicos de simulacdo de
pedestre procuram modelar a multiddo em si, como se a multidao fosse um
ser em si mesmo. A vantagem dessa modelagem € o custo: modelar um
ser s, por mais complicado que seja, € barato computacionalmente e nao
cresce linearmente com o tamanho da multiddo Duives, Daamen e Hoogen-
doorn (2013). Por outro lado, a abordagem microscdpica procura modelar
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cada individuo e tenta fazer os fenomenos de uma multiddao emergirem dessa
interacdo. A vantagem desse modelo € a precisdo e acuracia, mas a desvanta-
gem € o seu custo computacional mais elevado, sendo que o crescimento de
custo computacional serd no minimo linear Duives, Daamen e Hoogendoorn
(2013).

Existe uma incerteza elevada inerente a modelagem de comportamento
humano. Essa incerteza pode levar a crenca de que os pedestres precisam
ser precisamente simulados e que modelos macroscépicos ndo sao de grande
valor, mas essa crenca € equivocada Helbing e Johansson (2011). Mode-
los altamente precisos tém um custo computacional muito elevado que para
fins estatisticos e para reproducdo de fendmenos mais simples ndo se justifi-
cam Helbing e Johansson (2011). Por essa razdo os modelos macroscépicos
ainda sdo bastante usados. Os modelos macroscépicos, por seu baixo custo
computacional, sao usados ndo apenas no escopo exclusivo de simulag¢do de
pedestres para prevengdo, mas também em aplicacdes de tempo real, como
jogos, campo onde o baixo custo computacional é mais atrativo que a ca-
pacidade de modelar uma multiddo heterogénea Treuille, Cooper e Popovié
(2006). Os modelos altamente precisos ficaram restritos a aplicacdes onde
eles se justificam, como a simulagc@o de grandes multiddoes em filmes, onde
é exatamente o contrdrio que se precisa, uma multiddo heterogénea e com
movimentos sofisticados Lind (1999), Almeida, Rosseti e Coelho (2013).

Na presente dissertagdo, concentrou-se em um modelo que fosse o in-
termedidrio entre os dois extremos, pois um modelo simples demais e com
baixo custo computacional ndo ¢ interessante para modelar de forma precisa
uma evacuagdo. Uma multiddo necessita ter no minimo uma pequena he-
terogeneidade para reproduzir estatisticamente o comportamento real, além
disso, deve ser capaz de modelar comportamentos especificos em alguns pe-
destres, tais como panico e ferimentos, de forma a poder se reproduzir e es-
tudar as consequéncias desses comportamentos no resultado final do tempo
de evacuacdo. Da mesma forma, ndo ¢ interessante um modelo que neces-
site hardware especial e milhares de regras para conseguir simular satisfa-
toriamente uma multiddo. Primeiro porque esses equipamentos ndo estavam
disponiveis para a presente pesquisa. Segundo, porque requerer equipamento
especial vai severamente restringir a pesquisa e aplicabilidade do modelo.
Seguindo este método, procurando entre esses dois extremos estdo varios
modelos microscépicos e hibridos, com diversos niveis de precisdo e custo
computacional Papadimitriou, Yannis e Golias (2009).

O mais promissor desses modelos é o Modelo de Forga Social. Esse
modelo ndo é altamente preciso, nem tem um custo computacional elevado,
mas tem precisdo suficiente para simular varios fendmenos que acontecem em
situacdes de panico, como o ’quanto mais rapido, mais devagar’ (do inglés
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faster-is-slower), que acontece quando muitos pedestres estdo desesperada-
mente tentando sair de uma area, e ao fazer isso eles aumentam o atrito entre
si. Assim, a multidao em si anda mais devagar, chegando as vezes a parar
Helbing e Johansson (2011).

Quando se aplica uma técnica computacional para simulacdo de mul-
tidoes, fenomenos tipicos que ocorrem em situagdes reais devem ser repro-
duzidos e observados no sistema simulado. Entre esses fendmenos, pode-se
citar a formacao de filas (lane formation), que € a tendéncia natural dos pedes-
tres a formarem filas, a formacdo de manada (herding), que € a tendéncia do
pedestre seguir a maioria ou a pessoa que estd mais perto e assim por diante.
Esses e outros fendomenos serdo descritos detalhadamente no Capitulo 2. A
capacidade de reprodugdo desses fendmenos € muito importante na avaliacdo
dos sistemas de simulag@o, pois permitira a andlise de situa¢des potenciais de
risco e o projeto adequado dos ambientes.

1.2 JUSTIFICATIVA

O MFS € provavelmente a principal técnica hoje para simulacido de
pedestres, ela € uma técnica simples que por ter um desempenho adequado e
boa capacidade de simulac@o se sobressai a outras técnicas. O crescimento
assintético é tipicamente O(n?), mas pode ser O(n) se for implementada sepa-
rando as dreas por se¢des, onde n € o niimero de pedestres Johansson (2004).
Apesar disso ela usa equagdes diferenciais para descrever a forca que os pe-
destres exercem, o que a torna dificil de parametrizar/estender, como quando
se tenta simular a visibilidade do pedestre no meio da fumaca, pessoas ten-
tando sair em grupo ou no caso de pedestres fugindo do fogo.

Nao é produtivo comecar um modelo de simula¢io sem levar em conta
o conhecimento que o MFS tem em suas equacdes, portanto foi desenvolvido
neste trabalho um novo modelo baseado no MFS.

Ao deparar-se com o problema de dificuldade de parametrizagao e ex-
tensdo do modelo MFS, o uso de légica fuzzy foi um candidato natural para
tentar melhorar a interpretabilidade do modelo. Fuzzy vem sendo usada como
uma técnica de tratar sistemas incertos Gaines (1978), Nasir et al. (2014) ha
décadas. A légica Fuzzy também ja foi usada para tratar a interpretabilidade
de modelos "black-box”Rodrigues et al. (2014). A prépria simulagao de mul-
tidoes se usa de fuzzy hd pelo menos uma década. Ja existem simulagdes de
pedestres feitas com fuzzy. Embora essas simulagdes sejam bem realisticas,
com destaque para a simulagdo feita na sequéncia de filmes do Senhor dos
Anéis Gerdelan (2009) com o software comercial MASSIVE, elas também
sd0 computacionalmente caras, por possuir muitas regras fuzzy, por causa
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disso o software requer uma GPU de alto desempenho para simular grandes
multiddes Massive (2015). Por isso um modelo que seja mais rapido e com
menos regras é necessario. Como o MFS consegue simular varios fendmenos
complexos em multiddes usando poucas equagdes, fuzzificar o modelo MFS
€ uma boa alternativa para criar um modelo de simula¢do eficiente e de facil
parametrizagdo, sem muitas regras e com desempenho adequado.

Uma tentativa similar ao desta dissertacao ja foi feita por (Nasir et al.
(2014)). Esse outro modelo é um modelo de simulacdo que usa légica fuzzy,
onde a saida do MFS € a entrada das regras do sistema fuzzy, e a saida final
do sistema fuzzy € a direcdo a qual o pedestre vai se dirigir.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

Propor um Sistema de Modelagem de Comportamentos de Multiddes
composto por um conjunto de regras linguisticas e conjuntos fuzzy baseado
ou inspirado pelo Modelo de Forcas Sociais e que apresente capacidade e
desempenho para simular os fendmenos observados em situacdes reais de
evacuagdo de multiddes.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Descrever as equacdes que compdem o Modelo de Forcas Sociais;

2. Criar regras fuzzy que atendam a ideia expressa pelas formulas do MFS,
e assim melhore a sua interpretabilidade, usando regras linguisticas
Mamdani, tornando o modelo mais fécil de estender e configurar;

3. Realizar simulagdes em vdrios cendrios e verificar se a velocidade média
e a distancia média percorrida estdo estatisticamente similar ou igual ao
modelo MFS;

4. Verificar se os fendmenos comuns e ja documentados que sdo satis-
fatoriamente simulados em uma evacua¢do de multiddo também sao
simulados no modelo fuzzy inspirado no MFES;

5. Verificar se o custo computacional do modelo criado permanece na
mesma ordem de magnitude.
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1.3.3 Organizacao do Texto

Os Capitulos desta dissertacao estdo organizados da seguinte maneira:

O Capitulo 2 procura trazer uma revisao do estado da arte, com o ob-
jetivo de situar o leitor e criar uma visdo geral do problema que estd sendo
tratado. Dessa forma, pretende-se justificar porque o MFS foi escolhido como
inspiracdo deste trabalho e ambientar o leitor nos conceitos de evacuagdo de
multidées. Por dltimo, uma breve revisdo de logica fuzzy € feita para res-
saltar suas qualidades e justificar sua escolha como método para melhorar a
interpretabilidade do MFS.

O Capitulo 3 tem como objetivo mostrar o0 modelo proposto. Nesse
capitulo as regras dos sistemas e os pardmetros das fun¢des de pertinéncia
sao apresentados e é explicado como as relacdes entre as varidveis do modelo
MES se traduzem em regras fuzzy.

O Capitulo 4 apresenta os experimentos e resultados obtidos com o
método proposto, utilizando-se de dois tipos de andlise, uma qualitativa e a
outra quantitativa. Na qualitativa analisa-se a capacidade do modelo de re-
produzir fendmenos citados na literatura e na quantitativa analisamos estatis-
ticamente se a velocidade média e distancia média percorrida entre os dois
modelos sdo significativamente iguais.

Ao final sdo apresentadas as conclusdes e sugestdes para futuras pes-
quisas bem como uma discuss@o sobre as limita¢des do atual modelo e seu
potencial.
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2 FUNDAMENTACAO CONCEITUAL

Este Capitulo consiste em uma revisdo na base tedrica da simulagdo
de multiddes e nos conceitos de 16gica fuzzy e sistemas fuzzy.

2.1 SIMULACAO DE MULTIDOES

Viérias andlises ja foram produzidas nos diversos modelos de simulag¢ao
de pedestres Duives, Daamen e Hoogendoorn (2013), Papadimitriou, Yannis
e Golias (2009), Helbing e Johansson (2011), essas andlises seguem duas li-
nhas, a primeira € apresentar os modelos e descrever os conceitos, tais como
os fendmenos, tipos de movimento e tipos de escolha de rota que sdo re-
levantes para cada modelo Papadimitriou, Yannis e Golias (2009). A outra
forma € explicar os conceitos relacionados a simulacdo de multiddes, para
depois apresentar os modelos e relaciona-los com os fendmenos e tipos de
movimento que sdo capazes de reproduzir e o tipo de escolha de rota usado
nas pesquisas com esse modelo Helbing e Johansson (2011). Na presente
dissertag@o € importante demonstrar qualitativamente qual o melhor modelo
para servir como base de pesquisa, sendo assim, faz-se necessario adotar a
segunda forma de apresentacio, para que os conceitos ja estejam expostos no
momento de avaliar cada modelo. Portanto, serdo primeiro apresentados os
conceitos relacionados a multiddo, para depois realizar-se uma analise quali-
tativa nos diversos modelos apresentados.

2.1.1 Tipos de Movimento

Os tipos de movimento sdo autoexplicativos e derivados do movi-
mento natural dos pedestres, por essa razdo diversos autores com trabalhos
independentes chegaram a praticamente a mesma classificacdo. Saber quais
tipos de movimentos um modelo é capaz de simular revela o qudo genérico
¢é esse modelo. Além disso, existem fendmenos que s6 emergem em tipos de
movimentos especificos, saber quais sdo os tipos de movimento é importante
no entendimento dos fendmenos.



32

2.1.1.1 Movimento Unidirecional (Unidirectional flow)

O movimento unidirecional é quando a multiddo est4 apenas indo em
uma direcdo. Situacdes como essa ocorrem em corredores, quando a multidao
estd entrando ou saindo de um evento, conforme demonstrado na Figura 1.

Figura 1 — Movimento Unidirecional.

2.1.1.2 Movimento Bidirecional (Bidirectional flow)

O movimento bidirecional trata-se de duas multiddes dividindo o mesmo
corredor e se movimentando em direcdes opostas. Ocorre principalmente em
areas de grande circulagdo como metrds. Nessas dreas os pedestres estdo ao
mesmo tempo entrando e saindo, usando o mesmo corredor, conforme de-
monstrado na Figura 2.

2.1.1.3 Movimento Tetradirecional (Four-directional flow)

E o tipo de movimento que ocorre em um cruzamento, com quatro
entradas, tipico de ocorrer em centros comerciais de cidades, conforme de-
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Figura 2 — Movimento Bidirecional.

monstrado na Figura 3.
2.1.1.4 Cruzamento de Fluxo (Crossing flows)

O cruzamento de fluxo ocorre nos mesmos lugares em que ocorre o
movimento tetradirecional, mas neste tipo de movimento os pedestres estdo

andando em apenas duas dire¢cdes Helbing e Johansson (2011), conforme de-
monstrado na Figura 4.

2.1.1.5 Passagem por Cantos (Turning corners)

Quando os pedestres estao virando um corredor, eles tendem a se apro-
ximar dos cantos e isso muitas vezes cria situagdes de alta pressdo que pode

ferir um dos pedestres Duives, Daamen e Hoogendoorn (2013), conforme
demonstrado na Figura 5.
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Figura 3 — Movimento Tetradirecional.

2.1.1.6 Entrando (Entering) e Saindo (Exiting)

Os movimentos de entrada e saida ocorrem quando vdrias pessoas se
agrupam ao redor de uma porta ou passagem. Esse tipo de movimento é
de particular interesse de estudo porque ao entrar em uma sala ou recinto,
principalmente em momentos de grande comogdo emocional como grandes
shows, € comum ocorrerem acidentes. Ao sairem de um local as pessoas
tendem a ignorar as saidas secunddrias e se agrupar ao redor da principal.
O movimento de saida/entrada € to critico que mesmo em situacdes de nao
panico pode resultar em acidentes, o fato de o movimento ser lento pode
levar as pessoas por impaciéncia a comegar a empurrar, o que pode aumentar
significativamente a pressdo na frente da multiddao, machucando e piorando
a situacdo. Isso pode resultar em diversos acidentes conforme exposto por
Helbing e Johansson (2011). O movimento de entrada/saida ¢ demonstrado
na Figura 6.
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Figura 4 — Cruzamento de fluxo.

Figura 5 — Passagem por Cantos.

2.1.1.7 Randémico (Random)

O movimento randdmico € quando os pedestres andam de objetivo
em objetivo randomicamente, esse tipo de movimento ocorre em dreas onde
os pedestres t€m objetivos heterogéneos, como centros comerciais, onde eles
ficam andando de loja em loja, dependendo do seu interesse. Esse tipo de mo-
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Figura 6 — Entrando e Saindo.

vimento € importante para verificar onde vai ser o gargalo de um determinado
espaco, como prédios. O ponto onde houver gargalo de circulagdo vai ser o
primeiro a congestionar. O movimento randomico é demonstrado na Figura
7.

Figura 7 — Randémico.

2.1.2 Fenomenos Auto-organizaveis

Além dos tipos de movimentos, podem-se observar tipos distintos de
movimentos agregados. Esses movimentos agregados sdo chamados de fendmenos
auto-organizdveis na literatura. Foram encontrados seis tipos de fendmenos
na literatura. Esses fendmenos sdo definidos como a formagdo espontanea de
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um novo comportamento qualitativo através da intera¢do ndo linear de muitos
objetos Helbing e Johansson (2011) sem a intervenc¢do de influéncias externas
Camazine et al. (2002). Os fendmenos sdo usados para avaliar a capacidade
de generalizacdo de um modelo de simulacdo de pedestres.

2.1.2.1 Formacdo de Filas (Lane formation)

E normal em situacdes de grande densidade de pedestres, ou em que
grupos de pedestres andem em dire¢des contrarias, que se formem filas. Os
pedestres naturalmente se organizam em filas como forma de otimizar a sua
velocidade e esforco. Mudar de dire¢@o para ultrapassar o pedestre que estd
na sua frente, em uma situacio de alta densidade, requer esforco e acaba
reduzindo sua velocidade conforme explicado por Hoogendoorn e Daamen
(2004), entdo os pedestres naturalmente preferem continuar numa direcao
fixa, conforme demonstrado na Figura 8.

Figura 8 — Formacdo de filas.

2.1.2.2 Ondas de Anda-e-Para (Stop-and-Go-waves )

Em dreas de entrada ou saida, em situacdo de alta densidade, quando
as pessoas se afunilam é comum ocorrer ondas de movimento, os pedestres
se movimentam por um curto espago e param ao encontrar pedestres para-
dos. Eles permanecem parados até os pedestres na sua frente se movimenta-
rem, quando entdo o ciclo de andar e parar dos pedestres se repete Helbing,
Johansson e Al-Abideen (2007). Esse fendmeno pode ser ilustrado como um
“congestionamento” de pessoas, conforme demonstrado na Figura 9.
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Figura 9 — Ondas de Anda-e-Para

2.1.2.3 Turbuléncia (Turbulence)

A Turbuléncia ocorre apds a pressdao na multidao aumentar, ela € uma
etapa depois das ondas de Anda-e-Para, Helbing, Johansson e Al-Abideen
(2007). Nesse estado, as pessoas comegam a entrar em panico ou se tornam
impacientes nos momentos em que a multiddo para de andar e tentam forgar
a passagem entre os outros pedestres. Como todos os pedestres tentam fazer
isso a0 mesmo tempo, o resultado geral € um movimento caético e turbulento.

2.1.2.4 Manada (Herding)

Em situagdes de baixa visibilidade ou alto estresse o pedestre tende
a seguir o seu grupo ou a pessoa mais proxima a ele, mesmo que nao seja
conhecida, dando origem a um movimento de manada. O fen6meno de ma-
nada pode ocasionar tragédias porque os pedestres podem subutilizar saidas
disponiveis e tornar a evacuac¢do mais lenta, devido a este fato ¢ importante
que o modelo seja capaz de simular este fendmeno. A capacidade de simular
este fendmeno demonstra capacidade de generalizacdo Johansson, Helbing e
Werner (2005). Este fendmeno é exemplificado na Figura 10.

:\E\ 4
” 34\7* q 4“
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Figura 10 — Manada
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2.1.2.5 Efeito Zipper (Zipper-effect)

O efeito zipper é um tipo de formacgdo de fila, mas em vez de andar
com duas filas na mesma direcdo, lado a lado, as pessoas em filas paralelas fi-
cam uma na diagonal da outra. Essa estrutura lembra um zipper Hoogendoorn
e Daamen (2005), Cristiani, Piccoli e Tosin (2014), conforme demonstrado na
Figura 11.

Figura 11 — Efeito Zipper

2.1.2.6 Mais-rapido-é-mais-devagar (Faster-is-slower)

Devido ao atrito entre os corpos dos pedestres em gargalos (portas,
saidas etc.), existe um limite maximo de pedestres por minuto que € possivel
passar pelo gargalo. Acima desse limite, a capacidade de movimentagao da
multidao vai caindo, muitas vezes parando, pois o pedestre tem menos espago
para movimentar os pés e ndo consegue resolver situacdes de conflito. Isto é
bem comum em situagdes de panico, quando todas as pessoas correm para a
saida principal, ocasionando esse efeito. Ele ¢ também chamado de “’freezing-
by-heating effect’Helbing e Johansson (2011), conforme demonstrado na Fi-
gura 12.

B

Figura 12 — Efeito Mais-rdpido-é-mais-devagar

2.1.3 Planejamento de Rota dos Pedestres

A escolha de rota de um pedestre € uma linha de pesquisa por si s6. Ela
é uma parte essencial da simulacdo de movimento de multiddes. Existem duas
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caracteristicas importantes em um modelo de simulacio de planejamento de
rota de pedestres, se esse modelo é capaz de dinamicamente alterar o objetivo
global e se o modelo é capaz de adaptar a rota global. O primeiro refere-
se a, por exemplo, um pedestre que queria ir ao cinema, mas decide ir a
uma loja do Shopping Center. O segundo refere-se a um pedestre que com
base em novas informagdes, decide ajustar sua rota, sem alterar o destino
global. Por exemplo, um pedestre que a caminho de um centro comercial
altera sua rota menos distante porque percebe que ela passa por uma rua que
estd interditada para um evento e cheia de outros pedestres, assim ele decide
pegar um caminho mais longo, mas ndo congestionado.

Por mais que o planejamento de rota seja essencial para a simulacdo de
multiddes em geral, o presente trabalho ndo tem por objetivo tratar as diver-
sas linhas de pesquisas relacionadas a simula¢do de multiddes. Este trabalho
estd focado na reproducdo dos fendomenos observados na literatura e apenas
estes. Esses fendmenos ndo dependem de camadas mais profundas do com-
portamento humano, como planejamento, memdoria e decisdo.

Dessa forma, o critério usado para a andlise qualitativa ndo depende
diretamente dessas caracteristicas do planejamento de rota. Foi analisado se
o modelo permite que seja usado um planejamento de rota com essas carac-
teristicas, mesmo que no presente momento niao o use. Dessa maneira, se
for possivel usar qualquer tipo de planejamento de rota em conjunto com a
simulacdo de pedestres, qualquer pesquisa pode colocar o algoritmo de plane-
jamento de rota com a melhor relag@o custo computacional versus realismo.
Por exemplo, o MFS foi considerado com planejamento de rota porque é
possivel usar um algoritmo de planejamento de rota nele, nao porque o MFS
possua um algoritmo de planejamento de rota, j4 o modelo de grafos ndo, pois
ele € tdo macroscopico e abstrato, que nio tem como se aplicar o conceito de
rota de pedestre nele.

2.1.4 Modelos de Simulacido Macroscopicos

Os modelos macroscépicos tentam simular a multiddo em si, e ndo
os pedestres. FEles sdo criados para simular grandes multiddes com baixo
custo computacional. Suas principais aplicagdes sdo jogos de computador e
simula¢des de grandes propor¢des. Os modelos aqui foram retirados da lite-
ratura, principalmente dos trabalhos de (TREUILLE; COOPER; POPOVIC,
2006; DAAMEN, 2002).
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2.1.4.1 Modelos Continuos (Continuum models)

Modelos continuos sdo sistemas macroscépicos onde sao criados ma-
pas de densidades dinamicamente e as pessoas sdo divididas em grupos. As-
sim, embora pareca que elas tenham um comportamento Unico, elas estao
apenas seguindo o grupo delas. Esse modelo ¢ de dificil parametrizacdo, mas
como os campos de densidade sdo pré-calculados, ele apresenta bom desem-
penho, podendo simular multiddes de até um milhdo de pessoas. E bastante
usado pela indistria de jogos de computador para simular uma multidao indo
de encontro a outra multiddo ou para simular pedestres nas ruas Mao et al.
(2010).

O Modelo Continuo ndo é apropriado para todas as formas
de comportamento. Por exemplo, ele ndo leva em conta o re-
gime onde as pessoas estdo tdo proximas umas as outras que as
forcas de contato dominam. Ele também estd limitado pelo re-
querimento que as pessoas se movam com um objetivo comum
((TREUILLE; COOPER; POPOVIC, 2006), p. 1667).

2.1.4.2 Modelo de Grafos (Network models)

O Modelo de grafos simula a multiddio como uma fila de pessoas
tentando passar por pontos de um grafo, onde as arestas do grafo sdo as
intersec¢des como portas, elevadores, entradas para trens e escadas Daamen
(2002). E um modelo que é incapaz de modelar quase todos os fendmenos
observados em multiddes, mas é uma boa ferramenta para tentar prever os
pontos de alto transito de pessoas em grandes dreas. Com ele € possivel, por
exemplo, modelar o transito de pedestres em uma cidade, considerando as
estacdes de Onibus, metrd e as ruas durante um més. E um modelo que sa-
crifica a acurdcia em troca da performance Duives, Daamen e Hoogendoorn
(2013).

2.1.5 Modelos de Simula¢ao Microscopicos

Os modelos microscopicos se preocupam em modelar o pedestre e
tentar fazer os fendmenos observados emergirem das intera¢des individuais
de cada pedestre. Os modelos microscépicos possuem maior acuricia e ca-
pacidade de generalizacdo do que os modelos macroscépicos, mas também
possuem maior custo computacional Duives, Daamen e Hoogendoorn (2013).
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Suas aplicagdes vao desde simulacdo de evacuacdo e planejamento de edificagoes,
até animacao de multiddes em filmes Aschwanden, Halatsch e Schmitt (2008).

2.1.5.1 Autdmato Celular (Celular automata)

Autdmato celular foi proposto por von Neumann, na década de 1940.
Anos depois foi publicado um livro sobre autdmato celular Neumann (1966).
Ele foi proposto como um modelo discreto e deterministico para reproduzir
replicacdo de robds. Basicamente, autdmato celular divide todo o espaco em
pequenas células, onde cada célula pode estar ocupada ou desocupada e a
cada instante de tempo o pedestre pode estar ocupando uma célula ou ndo. O
tempo também € discreto. Seu uso em simulagdo de pedestres comecou com
(BLUE; EMBRECHTS; ADLER, 1997).

Embora seja um modelo com baixo custo computacional, ele € um
modelo discreto que restringe bastante a movimentacao do pedestre, ja que
este s6 pode dar um passo de cada vez e pode apenas se movimentar dentro da
grade de células, ndo simulando muito bem movimentos na diagonal. Além
disso, a interacao se dd de uma forma local, isto €, o pedestre normalmente
s6 € afetado pelos pedestres ao seu redor. Essa suposicdo inerente a todos
os automatos celulares € uma simplificagdo muito grande do que acontece na
realidade Pelechano e Malkawi (2008).

2.1.5.2 NOMAD

NOMAD € um modelo proposto por (HOOGENDOORN; BOVY, 2004;
HOOGENDOORN, 2001) inspirado no MFS. NOMAD parte do pressuposto
de que as equacdes do MFS descrevem desconforto ou custo, dessa maneira,
o pedestre sempre estd procurando uma forma de minimizar o seu custo/-
desconforto para cumprir a trajetéria. Com base nisso, Hoogendoorn criou
um modelo em que todo o movimento do pedestre, até mesmo seu plane-
jamento de trajetdria, € feito na tentativa de minimizar as fungdes de custo.
Dessa forma, o modelo NOMAD generaliza a ideia do MFS para os niveis
taticos e estratégicos. Na revisdo feita por Duives, Daamen e Hoogendoorn
(2013), o modelo NOMAD apresentou excelente capacidade de reproduzir
os fendmenos que foram observados e descritos na literatura, mas apresentou
alto custo computacional para grandes multiddes (n > 1000).
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2.1.5.3 Modelo de Forcas Sociais (Social Force Model)

O modelo de forcas sociais (MFS) foi proposto por (HELBING; MOL-
NAR, 1995). O MFS usa equacdes diferenciais para descrever as forcas psi-
coldgicas que o pedestre sente. Essas for¢as podem ser interpretadas como
o nivel de desconforto que o pedestre estd sentindo. O MFS sofreu algumas
modificacdes desde a sua criacdo, mas a estrutura basica é a mesma. Sdo 3
forcas e a interacdo entre elas é que cria os fendmenos complexos. A forca
de desejo (desired force) € a forca que atrai o pedestre em direc@o a saida. A
forca de obstdculo (obstacle force) é a forca de repulsao que o pedestre sente
em relacdo aos obstaculos (paredes, mesas, cadeiras). A forga social (social
force) é a forga responséavel pala repulsdo entre os pedestres Parisi, Gilman
e Moldovan (2009). Por dltimo existe o termo aleatério (€) que é um vetor
de forca gerada aleatoriamente e responsavel por eliminar o determinismo
do modelo. Esse termo representa a natureza incerta de modelar multiddes
e seus movimentos e torna o MFS um sistema estocdstico Moussaid et al.
(2009), Helbing, Farkas e Vicsek (2000).

2.1.5.4 Multiagente

Sistema multiagente é um termo genérico para descrever diversos mo-
delos que usam agentes se comunicando para atingir um determinado obje-
tivo. Com respeito a modelar multiddes, existe uma multitude de sistemas
multiagentes. Foi encontrado na literatura autores que consideram o MFS
um sistema multiagente ou tém usado o MFS como base, para se criar um
sistema multiagente. Para esta andlise, ndo sera incluido o MFS como um
sistema multiagente. Serdo considerados apenas os modelos que se baseiam
em diversas regras para produzir simulacdo de multiddes, e ndo em mode-
los que usam equagdes diferenciais, mesmo que alguns autores considerem
o MFS e os modelos derivados dele como multiagente Orazio et al. (2014) e
Murphy, Brown e Sreenan (2013). O paradigma de multiagente realmente é
0 que tem mais poder de simular multiddes, ja que pode ser estendido para
situagdes onde os pedestres ficam violentos ou entram em conflito com ou-
tros Wijermans (2011). A capacidade de modelar problemas complexos dos
sistemas multiagentes € muito superior aos outros modelos microscOpicos e
macroscopicos. O principal problema dos sistemas multiagentes muito ela-
borados € o seu custo computacional. Na revisdo feita por Duives, Daamen
e Hoogendoorn (2013), por exemplo, o modelo multiagente de Wijermans
(2011) teve como sua principal ineficiéncia em relacdo aos outros modelos o
quesito custo computacional.
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A enorme complexidade da modelagem de um agente, a ne-
cessidade de dados e regras para alimentar o sistema e o tempo
computacional (embora de acordo com a Lei de Moore o po-
der de processamento continua aumentando) tém criado algu-
mas dificuldades nessa abordagem [Multiagente] ((ALMEIDA;
ROSSETI; COELHO, 2013), p. 6).

2.1.6 Resultado da Analise Qualitativa dos Modelos

Ao analisar os modelos, todos os que precisavam de hardware espe-
cial para rodar a simulag¢@o ou tinham custo computacional alto foram descar-
tados. Assim os modelos NOMAD e Multiagentes foram desconsiderados.
Ap6s isso, foram verificados os modelos que tinham capacidade de generali-
zar a escolha de rota e podiam reproduzir os fendmenos descritos na litera-
tura. Com base nesta analise, foi criado o Quadro 1, onde as caracteristicas fa-
voraveis presentes em um modelo sdo marcadas em cinza, e quando o modelo
ndo € capaz de demonstrar essa caracteristica ¢ marcado em branco. Assim,
conforme é possivel observar no Quadro 1, o MFS foi o modelo que apresen-
tou a melhor relagdo custo computacional versus capacidade de simulagdo.
Na proxima Se¢do serdo aprofundadas as equagdes do MFS. Serdo explica-
das as relacGes entre as varidveis do modelo para que assim as regras fuzzy
sejam extraidas do conhecimento implicito nas equacdes.

Tabela 1 — Quadro de comparagdo de modelos de simulagio

Fendm./Model. | Continuo | Grafos | Autdmato | NOMAD | MFS | Agentes |

Filas I D R
AndacPirs [
Turbulencia__| | 1]
Manada | I N R
Ziper | | I R

Répido-é-dev.

Rota

Custo Comput.
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2.1.7 Modelo de Forcas Sociais (Social Force Model)

Ap6s andlise dos diversos modelos usando o critério qualitativo con-
forme exposto no Quadro 1, chegou-se a conclusdo de que o MFS tinha a
melhor relacdo custo computacional versus capacidade de simulagdo. As
férmulas foram retiradas principalmente do trabalho (MOUSSAID et al., 2009),
embora os trabalhos de (HELBING; FARKAS; VICSEK, 2000) ¢ (HEL-
BING; JOHANSSON, 2011) também influenciaram o modelo usado como
base. No modelo usado como base tém-se quatro forgas mais o termo aleatério.
As primeiras trés forcas (desejo, obstaculo e social) representam as intencdes
psicolégicas do pedestre. A dltima (for¢a granular) representa a interacio
fisica quando um pedestre entra em contato com outro pedestre e o termo
aleatério é um vetor de forga relativamente pequeno cujo tUnico propdsito é
tornar a simulacdo estocéstica.

A escolha do MFS como modelo primordial deste trabalho foi feita a
partir de critérios praticos. Nao foram feitas andlise qualitativas e tdo pouco
quantitativas das vdrias implementagdes propostas do modelo. Entre as varias
versdes do modelo MFS propostas, adotou-se como base uma versao disponi-
bilizada por Gloor (2016) devido a esta ser de c6digo aberto e ja amplamente
utilizada.

No MFS, se o pedestre estd no seu cendrio confortdvel, o resultado
das equacdes diferenciais € zero. Por isso, o MFS pode também ser interpre-
tado como uma medida de desconforto do pedestre, e o seu resultado como
a quantidade de forca que o pedestre deseja aplicar para que consiga voltar a
uma situagdo confortdvel.

No MFS os pedestres sdao pequenos circulos em 2D, com tamanho
variado e massa que se deslocam conforme uma série de forgas. Essas forgas,
com exce¢do da forca granular, ndo representam nenhuma interacao fisica.
As forcas representam a intencdo psicoldgica que o pedestre tem de desviar
de um obstaculo ou pessoa. O MFS também nio trata de nenhuma forma o
planejamento de rotas. Algoritmos de rotas podem ser aplicados ao MFS, por
isso foi incluido no quadro como um modelo que tem capacidade de receber
planejamento de rotas, mas o modelo em si ndo tem essa capacidade embutida
nele. O MFS apenas se preocupa com a parte operacional de desviar das
pessoas e obstaculos proximos e encaminhé-las ao objetivo local.

2.1.7.1 Equagdo MFS

Para entender detalhadamente o MFS e como cada parametro e varidvel
se relacionam dentro do modelo, serd apresentada a férmula geral e serd gra-
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dualmente explicado cada termo que o compde. A equacdo geral do MFS ¢é
apresentado na férmula 2.1

mid—‘: =dese jo(X], €, v, m;)+ Y sij(X],X}, Vi, rij) +obstdculoy, (X, Xy, i) + €
J#
2.1

Onde:

i € o pedestre que estd sendo calculado.

m; é a massa do pedestre, v; é a velocidade atual do pedestre e t é o
tempo.
€ o vetor com posic¢do atual do pedestre i.

¢ € o vetor com a posicao para onde o pedestre deseja se movimentar.

v; € a velocidade atual do pedestre i.

X; é a posi¢do atual de um dos outros pedestres, usada para calcular a
forca social.

vy é a velocidade relativa do pedestre i em relagdo ao pedestre ;.

rij € a soma dos raios do pedestre i, com o pedestre j.

X, é a posicdo do ponto do obsticulo mais perto do pedestre i.

r; € o raio do pedestre i.

A fungdo desejo;(X;, €, v;,m;) representa a forca que compele o pe-
destre em direcdo a saida ou ao seu destino.

A fungdo s;;(X;,X},V;},rij) representa a forga de repulsdo que um pe-
destre sente em relacdo ao outro, sendo que essa forgca ndo ¢ fisica, mas sim
o instinto natural de evitar contato com outro pedestre e tentar desviar dele.

A fungio obstdculo;, (X7, X, ,r;) representa a forga de repulsdo do pe-
destre em relac@o ao obsticulo mais proximo dele no momento, que da mesma
forma nao € uma forga fisica, mas o instinto natural de desviar de obstaculos.

€ é um termo randomico para quebrar o determinismo do modelo.

Ambas as fungdes s;;(X7,X;,Vi7,7ij) € obstdculoy,(X;, Xy, r;) tém uma
subfungio g;(d;; — rij, i}, vi;) que calcula a for¢a quando o pedestre entra em
contato com outro pedestre ou um obsticulo. Essa forca que representa o
atrito fisico € chamada de forca granular. A forca granular é apresentada e
explicada na equagao 2.19.

)

2.1.7.2 Forca de Desejo (Desired Force)

A primeira forca € a forca de desejo (Desired Force). Para seu valor
ser igual a zero, o pedestre precisa estar se movendo a uma velocidade dese-
jada em direcdo ao objetivo local. Se o pedestre estiver acima ou abaixo da
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velocidade, a equag@o resulta em um valor diferente de zero para desacelerar
ou acelerar o pedestre até que ele atinja a velocidade de conforto. Se o pedes-
tre estiver andando na direcao errada, a forca de desejo comecard a alterar a
direcdo de movimento do pedestre para que ele corrija sua direcio e passe a
andar em direcdo ao objetivo local.

A fungdo desejo;(X;, €, v;,m;), expressa na equagdo (2.2) se preocupa
apenas em atrair o pedestre em direcio ao obstidculo com uma determinada
velocidade e direcdo. Conforme o pedestre vai adquirindo a velocidade e
direcdo desejada a forga vai enfraquecendo. Essa dependéncia de direcdo e
velocidade é dada pelo termo —V; que € a velocidade atual, assim, conforme

s

o pedestre vai adquirindo a velocidade desejada que é v?e?, ficard cada vez

mais perto do ponto de conforto que é quando o valor do termo Vv; se torna
—

0]

igual ao valor do termo v Dessa maneira, quando o pedestre atingir o

~
ponto de conforto, o termo v?e? — V; seré igual a zero e consequentemente a
forca de desejo também sera zero Moussaid et al. (2009).

0,0 _ =
vie; —v;
m;

. - = —
desejoi(xi, €, vi,m;) = P
14

2.2)
Onde:

O parmetro X; € o vetor com a posi¢io atual do pedestre.

O pardmetro € é o vetor da posi¢do aonde o pedestre i deseja ir.

O parametro V; é o vetor com a velocidade atual do pedestre i.

O pardmetro m; € a massa do pedestre i.

A varidvel vli ¢é a velocidade desejada pelo pedestre i.

A variavel e? € o vetor de dire¢ao normalizado, calculado conforme a
Equacio (2.3):

3 x-c
[|xi =€

A constante 7; € o tempo de relaxamento do pedestre i.
2.1.7.3 Forga de Obstaculo (Obstacle Force)

A segunda forga € a forca de obstaculo. Para seu valor ser igual a zero,
o pedestre precisa estar longe de obstdculos. A medida que o pedestre vai
se aproximando a intensidade da forca vai exponencialmente aumentando. A
direcdo da forca sempre serd perpendicular ao obstaculo e na dire¢do oposta
ao obstaculo relativo ao pedestre, afastando o pedestre do obstaculo.

Para calcular a fungdo obstdculo;, (X}, X,,r;) é usada a férmula(2.4):
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. - — r;—d; — — —
obstdcul o, (X}, Xy, 1i) = [Aiexp(%)]niw+gi(dij —rij,ei5,vij)  (2.4)

O termo [A;exp(“z fizdin)] calcula a magnitude da intengdo de desviar
do obstaculo, onde A € a constante de magnitude e B é o raio de acdo da
forca. Por exemplo, ao reduzir o parametro B, a curva da funcdo gerada serd
mais abrupta e comegard a crescer s6 quando o pedestre estiver bem perto do
obstaculo, logo um B maior faz com que o valor final fique mais local. Um B
maior faz com que a for¢a fique mais distribuida. O parimetro r; € o raio do
pedestre i. O termo r; — d;,, representa a distancia real entre o pedestre i e o
obstaculo w.

O vetor n;,, é o vetor direcional tangencial que faz o pedestre desviar
do obsticulo. E um vetor normalizado. Esse vetor é a direcdo da forca que
afasta o pedestre i do ponto mais préximo ao obstaculo. Para calcular € usada
a formula (2.5):

—, (x_w’ —X)
Nijw = || || (2.5)

O parametro X; é a posi¢do central do circulo que representa o pedestre

O parimetro x,, é a posi¢do do ponto do obsticulo w que estd mais
préximo ao pedestre i. Para calcular X,,, considerando que o obstdculo é uma
linha reta que inicia no ponto X,,; € termina no ponto X,,., utiliza-se a equacéo
(2.6):

> _ —> —>
e = Xwe — Xws

R
A= (ry-re)/(re-7e)
sedl <=0 X
Xy =4 seA>=1 X (2.6
sendo X,s+ A7

As varidveis r¢, r, e X,, s30 apenas varidveis internas da férmula para
demonstrar com mais clareza o célculo de X,,.

A varidvel d;, é a distAncia entre os pontos X; € X,. Para se calcular
a distancia usa-se o médulo da diferenca entre os pontos X; € X,,, conforme a
formula(2.7):
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divy = |J%0 — X7 || .7)

Onde:

O parametro x; é a posigdo central do circulo que representa o pedes-
tre.

O parametro X, é a posicdo do ponto do obstidculo w que estd mais
proximo ao pedestre i. Para calcular, considerando que o obstidculo é uma
linha reta que inicia no ponto X,,, € termina no ponto X, utiliza-se a equacéo
(2.6).

2.1.7.4 Forga Social (Social Force)

A forga social tem como objetivo evitar que o pedestre entre em con-
tato com outro pedestre durante a movimentacdo. Os pedestres evitam entrar
em contato porque isso reduz a velocidade e é considerado rude, mais ainda, o
pedestre i ndo sabe a reacdo do outro pedestre j, que pode ser violenta. Assim
sendo, a zona de conforto (segundo a forga social) é aquela onde o pedestre i
tem a percepcao que o risco de entrar em contato com outro pedestre j € baixo
ou nulo. A forca social considera trés coisas na hora de averiguar se existe
chance de um pedestre entrar em contato com outro pedestre: a velocidade
relativa, o angulo de visdo e a distancia em relag@o ao outro pedestre. Essas
trés coisas precisam estar juntas para o pedestre se sentir desconfortdvel. Se o
pedestre nao sente que o outro pedestre estd se aproximando (velocidade re-
lativa), mesmo que esse outro pedestre esteja perto(distancia) e na sua frente
(angulo de visdo), ele ndo vai se sentir desconfortavel.

A forga social pode ser dividida em duas outras forgas: a forga de re-
pulsdo e a forca de mudanca de direcdo. As forgas de repulsdo e de mudanga
de direcao sdo praticamente idénticas, as duas diferencas sdo a direcdo, sendo
a de repulsdo desacelerando o pedestre e a de mudanca de dire¢ao perpendi-
cular a de repulsdo. A outra diferenca € a intensidade de forca cujo os valores
nos parAmetros n € n’ fazem com que as duas for¢as tenham em algumas
situagdes valores distintos.

A fungdo s;;(X7, %}, vij,rij) € igual a:

socij(X7,X5, Vi, 1ij) = rij (53,55, Vi, 1ij) + mi (57, 55, Vij, rij) + 8i(dij — ij €35, vij)
(2.8)
A fung@o que calcula a forca de repulsdo (2.9) faz o pedestre desace-
lerar quando vé€ um outro pedestre na frente dele.
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- 5> — rij — —
rij(Xi,X;,vij,rij) = —A exp( UB — (nBG)z)tij (2.9)

A funcdo que calcula a forca de mudanca de direcdo (2.10) faz o pe-
destre mudar a sua direcao para desviar de uma possivel colisdo.

mij (35,55, 11j) = AK exp(M= — (/BOY)R;  (2.10)

As funcdes 2.9 e 2.10 s@o bastante parecidas, possuem um termo de
magnitude quase idéntico e um vetor de direcdo da forca no final. O vetor
de diregdo ¢ a variavel tj; no caso da repulsdo e a varidvel 7;; no caso da
mudanca de dire¢do. Assim, para evitar repeticdo os termos e parametros
repetidos serdo explicados uma tnica vez.

O pardmetro x; € a posicdo atual do pedestre i que é o pedestre que
estd sendo atualmente considerado no célculo da forga.

O parametro X; ¢ a posi¢do do pedestre j. O pedestre j é o outro
pedestre que esta no raio de acdo da forga social do pedestre i.

O parametro v;; ¢ a velocidade relativa do pedestre i em relagdo ao
pedestre j. Ela é calculada na equacao (2.11):

=) @.11)

Onde ; é a velocidade vetorial do pedestre i e v; € a velocidade vetorial do
pedestre j.

A varidvel B tem dupla finalidade dentro do termo “2-=. A primeira
finalidade da varidvel B indica o raio de acdo da forga: quanto menor o B,
menor serd o raio de acdo da for¢a e mais rdpido ela vai decrescer a partir
do centro. A segunda finalidade da varidvel B € dentro do termo B6, onde
ela contrabalanca o efeito decrescente do dngulo que tem valor zero quando
o pedestre j estd exatamente na frente do pedestre i. Assim, um B maior
diminui o angulo de visdo do pedestre e um B igual a zero faz a forca social
se distribuir igualmente por todos os angulos de visdao. Ela é o produto da
constante ¥y e do médulo do vetor de interagao D, j» conforme demonstrado na
equacdo(2.12): N

B =1]|Dyj]] 2.12)

O vetor B:; € o vetor de interacdo, ele considera a velocidade atual
do pedestre i e a sua interacdo com a dlregao em relacdo ao pedestre j. Ele
¢ caculado com D;; = A(V; —v}) + &, onde a constante A indica o quanto a
velocidade vai influenciar no vetor de interacdo. v; é a velocidade atual do
pedestre i, v; é a velocidade do outro pedestre j e ¢;; ¢ o vetor de dire¢do do
pedestre i em relacdo ao j, conforme a equacao 2.13
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—>
Dij = Avi;;+ e (2.13)
O vetor ¢;; é o vetor de direcdo que aponta do pedestre i para o j.
Ele ¢ calculado normalizando a diferenca entre o vetor X; e o x;, conforme a
equagdo 2.14.
_, (G -X)
i = 7> =7 (214)
[j — il
O angulo em radianos 0 € o angulo entre o vetor de interacio (D_,-;-) eo
vetor de direc@o(e;;). Ele varia de —7 (totalmente a direita) até 7 (totalmente
a esquerda), o valor zero seria o dngulo exatamente em frente. A melhor
forma de calcular esse angulo em 2D é usando a fun¢@o aran(x,y) que retorna
o angulo absoluto. Conforme a equagdo(2.15):

6; = atan(D[1],D]2])

0, = atan(e[l],e[2])
0,=06.—6;

0 — { 0,421 se6,<—x

0,—2m seO,>nm (2.15)

Serdo agora explicados os itens que sdo tnicos da for¢a repulsiva e de
mudanga de direcdo.

A constante n'(Repulsiva) e n(Mudanga de dire¢fio) sdo constantes que
refletem a dependéncia da forca em relacdo ao angulo, conforme experimen-
tos realizados por (MOUSSAID et al., 2009). Em geral n é menor do que
', refletindo uma maior dependéncia angular da forca de repulsdo. Isto &, o
pedestre tem uma tendéncia maior a mudar de direcdo do que de desacelerar
para evitar um contato, s6 desacelerando em situagdes extremasMoussaid et
al. (2009).

A varidvel K, que aparece apenas na equacao da mudancga de direcdo, é
o valor do sinal da fung@o m;;(X7,X;,vi;,rij) que reflete a decisdo do pedestre
de virar a direita ou a esquerda, dependendo do seu angulo em relacdo ao
outro pedestre. Os tnicos valores possiveis sdao 1(esquerda) e -1(direita).

0

K= i (2.16)

-, . ~ . . ~
O vetor #;; € o vetor de interagdo normalizado que aponta a diregdo
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para onde o pedestre ird se encaminhar, conforme a equagao(2.17):

>

1Dy

fij 2.17)

E importante notar que esse vetor é a direcdo da forca de desaceleraco.
Assim sendo, a equagio do vetor de interacdio que é a soma dos vetores e;
e Vi;, ao ser normalizada, pode ser interpretada como uma média entre os
angulos dos vetores. Se interpretarmos o angulo do vetor ¢; como o 4ngulo
0 e o vetor v;; como 1, podemos notar que o angulo vai subindo de 0 para 1
conforme a intensidade da velocidade vai aumentando. Mesmo que o dngulo
seja diferente a fungdo de relag@o entre os dois quase ndo se altera, conforme
demonstrado na Figura 13.

0.8

0.6
Percentil Angulo
0.4

0.2

0.0
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Velocidade Relativa

Figura 13 — Angulo do vetor de interagdo conforme a velocidade relativa au-
menta.

O vetor 7;; aponta para a dire¢do onde o pedestre i ird se mover para
desviar do pedestre j. Ele sempre aponta para a esquerda. O que faz a direcio
da forca de mudanca de direcdo apontar para a direita é a varidvel K com
valor (-1). O vetor n;; é exatamente a diregdo de tT; virado 90° a esquerda,
assim basta fazer uma troca com os valores dentro do vetor 1‘7,’ conforme a
equacgdo(2.18):

niy = [—1;j[2], (1] (2.18)
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2.1.7.5 Forga Granular (Granular Force)

Em éareas muito populosas ou em situagdes de panico as forgas psi-
coldgicas nao sdo suficientes para fazer os pedestres ndo tocar nos obsticulos
ou em outras pessoas. Nessas situagdes as inten¢des/forcas psicoldgicas ndo
s@0 as dnicas em ag@o. Os pedestres comegam a se empurrar e o atrito entre
eles diminui a velocidade da multidao Helbing, Farkas e Vicsek (2000). Essa
forca de natureza fisica € modelada pela forca granular (Equagao 2.19):

gi(dij —rij.ei,vi;) = gi(dy)[repi(dy,e;) + frici(dy,er,vy)] (2.19)
Onde:

O parametro d, € a distincia real entre pedestres (d, = dj; —r;—rj) ou
entre pedestres e a parede (d, = d;,, — ry).

O parametro v; ¢ a velocidade relativa entre pedestres (v; = v; — V)
ou entre pedestres e um obstdculo (v, = ;).

O parimetro e, é dire¢do de repulsdo entre dois pedestres e, = ¢;; ou
entre dois pedestres e um obsticulo e, = e;,.

A fungdo de sinalizagdo de contato g;;(d,) € zero quando a distancia é
positiva € —d;; quando € negativa. Quando o valor da fun¢do de sinalizagdo
ndo é zero o pedestre i estd em contato com outro pedestre, ou o pedestre
i estd em contato com um obstaculo. A funcdo de sinalizagdo de contato é
calculada pela Equacgdo 2.20:

0 sed >0
g(dr) = { (—d,) sendo (2.20)

A fungdo repulsora rep;(d,) faz o pedestre i se mover para trds e parar de
ocupar 0 mesmo espaco que o pedestre j ou que um obsticulo. A func¢do
repulsora esta representada na equagéo 2.21:

repi(er) = ke(er) (2.21)

Onde:

A constante k, ¢ uma constante muito alta. Na literatura é sugerido o
valor de 1.2 % 10° Helbing, Farkas e Vicsek (2000).

A fung@o de atrito rep,-(d,,e‘;, v;) simula o atrito quando o pedestre
i estd em contato com outro pedestre ou obstiaculo. A func¢do de fricgdo é
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calculada pela equacdo 2.22:
frici = ks(vi} - 5:7)5i; (2.22)

Onde:

A constante kg € uma constante muito alta, cujo valor sugerido é o
valor 2.4 % 10° Helbing, Farkas e Vicsek (2000).

O vetor 5, = [feijz,e,-jl] ¢ perpendicular ao vetor e, e aponta para a
esquerda. O vetor retornado pela fungdo de fric¢do vai virar para a esquerda
ou para a direita por causa do termo (v;; - 5;;) que muda o sinal dependendo
da direcdo do movimento.

2.2 SISTEMAS FUZZY

A légica fuzzy é uma forma de 16gica multivalorada que foi proposta
por Zadeh (1965). Ela usa graus de verdade para descrever a vagueza em suas
proposicdes.

Sistemas de inferéncia Fuzzy processam a logica fuzzy em trés etapas:

1. Fuzzificagdo, que transforma varidveis crisp em varidveis fuzzy.

2. Inferéncia, que usa as regras fuzzy para calcular os valores dos conjun-
tos das varidveis de saida usando os valores das varidveis de entrada.

3. Desfuzificagdo, que transforma as varidveis de saida fuzzy em um valor
crisp de saida.

Cada variavel fuzzy possui dois ou mais conjuntos que descrevem o grau de
verdade. Cada conjunto ¢ relacionado com uma funcéo que o descreve. Essa
funcdo € chamada de funcdo de pertinéncia.

As regras linguisticas de sistemas fuzzy expressam explicitamente o
conhecimento e tornam faceis de entender, parametrizar e estender.

Nas préximas Subsecgdes serd explicado cada um dos conceitos de
sistema fuzzy.

2.2.1 Metodologias de Sistemas Fuzzy

A abordagem das regras linguisticas Fuzzy ndo esta restrita a uma me-
todologia. As duas mais comuns sdo a Mamdani e a Takagi-Sugeno. Serdo
discutidas as vantagens e desvantagens desses dois modelos para esclarecer
porque o método Mamdani € mais adequado para a presente pesquisa.
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2.2.1.1 Mamdani

O sistema de inferéncia fuzzy Mamdani foi proposto por Mamdani
(1974). O sistema Mamdani usa regras linguisticas no formato:

Este modelo tem como vantagem sua maior interpretabilidade, todas
as variaveis sdo descritas de forma linguistica. A sua desvantagem € o maior
custo computacional em relagdo ao outros modelos como o Takagi-Sugeno
Kaur e Kaur (2012), Ross (2009).

2.2.1.2 Takagi-Sugeno

O sistema de inferéncia Takagi-Sugeno foi proposto por (TAKAGI;
SUGENO, 1983). As regras sio no formato ”SE x é A e y é B entdo f(x,y)”,
onde z = f(x,y) é uma fun¢fo polinomial que descreve saida associada a in-
feréncia de uma regra fuzzy. Takagi-Sugeno tem menos custo computacional
e sua implementac@o € mais facil de otimizar. A desvantagem ¢ a interpre-
tabilidade Ross (2009). E dificil extrair um valor seméntico de uma funcao
polinomial.

2.2.1.3 Comparagao entre os dois sistemas

Apd6s uma andlise qualitativa, verificando quais regras teriam maior in-
terpretabilidade, foi concluido que a metodologia Takagi-Sugeno pouco me-
lhoraria a interpretabilidade do modelo MFS. Embora a metodologia Takagi-
Sugeno possua menor custo computacional, no presente trabalho o custo com-
putacional ndo é o objetivo, e sim a interpretabilidade. A preocupagdo com
o custo computacional € apenas de continuar a ter um custo computacional
adequado, mas ndo € o objetivo deste trabalho diminuir o custo computaci-
onal, apenas ndo aumentar em mais que uma ordem de magnitude. Além
disso, usar o modelo Takagi-Sugeno em conjunto com o MFS ja foi tentado
por Zhu, Liu e Tang (2008), com pouca melhoria na interpretabilidade.
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2.2.2 Conjuntos Fuzzy

Ao criar a légica fuzzy, Zadeh (1965) cria o conceito de conjuntos
fuzzy. Naldgica cldssica, um elemento ou estd em um conjunto (valor um) ou
ndo esta (valor zero). Na logica fuzzy, um determinado elemento pode estar
simultaneamente em varios conjuntos fuzzy com graus de pertencimento que
variam entre zero e um.

Para descrever o grau de pertencimento a um conjunto € usada uma
funcdo de pertinéncia. A funcdo de pertinéncia serd explicada na préxima
Subsecio.

2.2.3 Funcao de Pertinéncia

Uma fun¢do de pertinéncia descreve a relagdo entre o grau de perten-
cimento(y) e o valor crisp(x) de um conjunto fuzzy. A escolha de tipo de
fungdo de pertinéncia varia conforme o problema.

Este trabalho usou trés tipos de fungdo de pertinéncia, Sigmoidal,
Gaussiana e Triangular, apresentadas nas equacdes 2.23,2.24 e 2.25 que estao
também representadas visualmente nas figuras 14,15 e 16,.

sigmf(x) _ 1.0/(1.0_’_e—slope*(x—inflection)) (2.23)

Sigmoidal

0.8

0.6

0.4

02

Figura 14 — Sigmoidal.

gaussmf(x) = e~ ((=0)?/25) (2.24)
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Gaussiana

02

Figura 15 — Gaussiana.

0 se(x<a)ll(x>c)

. 1 sex==b
triangmf(d,) = (x—a)/(b—a) sex<b (2.25)
(¢c—=x)/(c—b) caso contrério

Triangular

0.0 0.5 1.0 15 20

Figura 16 — Triangular.

2.2.4 Variaveis Fuzzy

Zadeh define variavel linguistica como uma varidvel cujos valores sdo
palavras ou sentencas em uma linguagem natural ou artificial Zadeh (1975).
As varidveis sdo formadas por conjuntos fuzzy, cada um descrevendo as partes
desta varidvel.
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2.2.5 Regras Fuzzy

As regras fuzzy expressam as relacdes entre as varidveis de entrada e a
de saida. E com base nessas regras que € feita a inferéncia fuzzy. As regras
fuzzy no sistema Mamdani sdo no formato:

’se Variaveleutraga € CONJUNT O pyrpy entdo Variavel ., é CONJUNTO fy,,”

saida

Por exemplo, as regras para tentar resolver um problema de atribuicdo
de gorjeta dependendo da qualidade do servi¢o e da comida, poderiam ser
assim:

se Servigo é RUIM e Comida é MAL-FEITA
entdo Gorjeta é BARATA

se Servigo é BOM
entdo Gorjeta & MEDIA

se Comida é MAIS-0U-MENOS
entdo Gorjeta & MEDIA

se Servigo é EXCELENTE e Comida é DELICIOSA
entdo Gorjeta é GENEROSA

2.2.6 Fuzzificacao

Fuzzificacdo € o processo de calcular o grau de pertencimento a cada
um dos conjuntos fuzzy, baseado no valor crisp.

2.2.7 Inferéncia Fuzzy

Inferéncia fuzzy € o processo de calcular o grau de pertencimento das
varidveis de saida baseado nas varidveis de entrada, usando a relagdo entre
as duas descrita pelas regras linguisticas. Os operadores E e OU da logica
classica sdo substituidos pelos operadores T-Norma e S-Norma, respectiva-
mente. A inferéncia € feita em trés etapas. A primeira etapa € aquela onde
¢ feita a unido dos valores dos conjuntos das varidveis de entrada em cada
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uma das regras. Apds isso, o valor final da unido das varidveis de entrada na
regra € atribuido para as varidveis de saida em suas respectivas regras, que de-
pois sdo unidas na terceira etapa da inferéncia, onde € montado um conjunto
fuzzy que € a resposta fuzzy das regras. Esse conjunto fuzzy € posteriormente
desfuzzificado.

2.2.8 T-Norma Fuzzy

T-Norma € uma generalizacdo da operagdo E da l6gica cldssica. Exis-
tem varios tipos de T-Norma descritos na literatura, descrever os diversos
tipos de T-Norma vai além do escopo deste trabalho. Aqui serd focado em
explanar os tipos mais usados em pesquisa e serdo explicados quais foram
escolhidos para a presente pesquisa. Estes sao o Minimo(2.26) e o Produto
algébrico (2.27) . Nota-se que em ambos, se for colocado os valores 0 e 1, as
funcdes retornam exatamente igual a operagdo l6gica E.

2.2.8.1 Minimo

T min (a,b) = m{n(av b) (2.26)

2.2.8.2 Produto Algébrico

T proa(a,b) =axb (2.27)
2.2.9 S-Norma ou T-Conorma Fuzzy

S-Norma € o par da T-norma que inverte a ordem da operagdo que
atribui 1-x para x no intervalo [0, 1], ou seja, ela é o complementar da T-
Norma, o equivalente a operacdo OU. Dado uma determinada T-Norma, sua
S-Norma complementar serd L (a,b) =1—T(1 —a,1—b)
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2.2.9.1 Soma Probabilistica

A soma probabilistica € o complementar do produto algébrico, con-
forme detalhado a seguir:

J—sum(aab) =1- —l—prod(1 —a,1— b)

J—sum(aab) =1- ((1 _a)(l _b))

Lgym(a,b)=1—(1—b—a+ab)

Lym(a,b)=1—14+b+a—ab

Lsym(a,b) =b+a—ab

Logo, a soma probabilistica € a funcdo 2.28

Lgym(a,b)=a+b—ab (2.28)
2.2.9.2 Maximo

O maximo é o complementar do minimo, conforme detalhado a seguir:

Lax(a,b) =1 =T pin(1—a, 1 —D)

Note que x = 1 — (1 — x) para qualquer x no intervalo [0, 1], logo o
valor retornado pela fungio L, (a,b) sempre serd a ou b. Também nota-se
que o valor retornado pela fung¢do min sempre serd por defini¢do o menor va-
lor. O menor valor na equagdo min(1 —a,1 —b) quando ambos a e b estdo
no intervalo [0, 1] é aquele que mais se aproxima de 1. Logo, serd retornado
o complemento do maior niimero entre a e b, esse complemento ao ser sub-
traido de 1 retornara o valor do maior nimero entre a ¢ b. Retornar o maior
nimero entre dois nimeros é exatamente a definicdo da fungdo max, logo, o
complementar do minimo € a equagdo 2.29.

Linax(a,b) = max(a,b) (2.29)
2.2.10 Desfuzzyficacao

Ap6s a inferéncia fuzzy, os valores do sistema fuzzy precisam ser con-
vertidos de volta em valores crisp para serem usados no sistema fuzzy. Exis-
tem diversas técnicas de desfuzzyfica¢do, mas aquela que captura cada valor
dos conjuntos fuzzy e retira a média de cada um deles € a técnica de centro de
gravidade. Para calcular o centro de gravidade, em uma figura com densidade
constante, se decompde a figura em figuras onde € possivel calcular facil-
mente o centro de gravidade e depois se divide a soma do centro de massa
multiplicado pela drea, pela area total da figura, conforme a férmula 2.30,
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uma técnica bastante comum € o cdlculo do centro de massa integrando a drea,
porém computacionalmente cara é dividir a figura em pequenos retangulos,
ao longo do eixo que se deseja calcular o centro de massa:

Y aic;,
Ya;

Onde q; ¢ a drea de uma figura e ¢; é o centro de gravidade dessa mesma
figura no eixo x.

centerOfMass = (2.30)

2.2.11 Consideracoes sobre a interpretacao das regras

Devido a forma com que as regras fuzzy trabalham, sistemas de in-
feréncia fuzzy sdo usados em diversos campos de pesquisa e tecnologia apli-
cada para providenciar um método simples e computacionalmente eficiente
de lidar com uma diversa gama de problemas. Fuzzy tem tantas dreas de
atuacdo que de acordo com Dubois e Prade (1997) as fungdes de pertinéncia
podem ser interpretadas em trés diferentes formas semanticas: similaridade,
preferéncia ou incerteza. Similaridade quer dizer quao parecido uma determi-
nada informagdo é em relagdo ao seu respectivo conjunto fuzzy e é usada em
analise de cluster fuzzy e sistemas relacionados. Preferéncia € o quao vidvel
€ uma escolha e é usada em engenharia. Incerteza é a vagueza, o grau de
possibilidade. A interpretacdo de vagueza € usada em sistemas especialistas
e em inteligéncia computacional.

Estas interpretagdes nao sao mutuamente exclusivas, mas ajudam a
mostrar o objetivo de um sistema de inferéncia fuzzy. Um modelo fuzzy preo-
cupado com simulagdo de pedestres, por exemplo, pode ser interpretado como
um sistema de preferéncia que demonstra a melhor escolha de rota que satis-
faz o desejo por sentir conforto, mas o mesmo modelo também poderia ser
interpretado como um modelo que trata a incerteza intrinseca no comporta-
mento de pedestres.

2.3 ESTADO DA ARTE DE SIMULACAO FUZZY DE PEDESTRES

Nao foram encontradas muitas pesquisas usando fuzzy para simular pe-
destres e usando o MFS. Os tnicos dois trabalhos encontrados foram Zhu, Liu
e Tang (2008) e Nasir et al. (2014), Nasir, Nahavandi e Creighton (2012). O
primeiro ndo apresentou novos conceitos, apenas utilizou-se de regras Takagi-
Sugeno para tentar fuzzificar o modelo, mas nao eliminou as equacdes dife-
renciais. Os tultimos dois apresentaram resultados bem promissores ao usar a
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saida do MFS como entrada para um sistema fuzzy, com regras Mamdani, de
decisdo de mudanca de rota. Eles demonstraram ndo somente que fuzzy pode
contribuir para a simulagdo de multiddes como também que ele pode apre-
sentar resultados melhores, usando aprendizado de maquina, que o préprio
MEFS, quando comparado com dados reais. O resultado obtido por Nasir et al.
(2014) também usou um aprendizado de maquina que ndo procura otimizar
a interpretabilidade das regras e reduzir o nimero delas. O total de regras
usado foi de 216, sé para a escolha da rota local.

No campo de aplicacdes comerciais, o que pode ser considerado es-
tado da arte é o software MASSIVE, o software segundo a prépria companhia
é capaz de simular milhares de pedestres, usando um sistema multi-agente
que utiliza fuzzy extensivamente, mas o software nao trabalha com nenhum
modelo inspirado no MFS e fuzzificado.

Como se pode observar no estudo do estado da arte, foi concluido que
um modelo inspirado no MFS, usando fuzzy, preocupado com o custo com-
putacional e em usar a quantidade minima de regras possivel, pode contribuir
para criar um modelo onde as informagdes contidas nas equagdes do MFS
sejam explicitamente escritas e possam ser atualizadas e estendidas para re-
produzir comportamentos onde o MFS ainda nao consegue ser realista. Além
disso, este modelo tem o potencial de ser melhor que o préprio MFS, visto
que pode se aproveitar de aprendizado de mdquina para ajustar as func¢des de
pertinéncia conforme ja demonstrado por Nasir et al. (2014).

2.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste Capitulo apresentou-se a fundamentacdo conceitual do MFS,
explicaram-se como as equacdes matemadticas descrevem as intengdes psi-
coldgicas dos pedestres e como dela se originam, no préximo Capitulo serd
apresentado o modelo proposto que trata o problema da interpretabilidade do
modelo.
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3 PROPOSTA

Durante a pesquisa e experimentos relacionados com a modelagem
de pedestres usando ldgica fuzzy vérias ideias foram testadas e avaliadas. A
ideia que se apresentou mais promissora foi usar o MFS como base para a
geragdo de regras e conjuntos fuzzy que reproduzissem as mesmas intencdes
psicolégicas modeladas pelas equacdes do MFS. Ao fazer isso, espera-se criar
um modelo composto por um conjunto de regras linguisticas que apresente
caracteristicas de uma maior interpretabilidade ao mesmo tempo em que pos-
sibilite sua extensdo para modelar novos tipos de comportamento humano.
Ao modelar cada componente do MFS como um conjunto reduzido de regras
fuzzy, espera-se que ndo haja um aumento substancial do custo computacional
para execu¢ao do modelo, pois isso poderia representar uma condicdo critica
para a utilizacdo desse novo modelo, o qual serd chamado de Modelo Fuzzy
de Forcas Socias (MFFES).

Para atingir este objetivo e mostrar a aplicabilidade da ideia, todas
as forcas do MFS foram codificadas como uma série de regras fuzzy. A
Forca Social foi divida em trés pequenos sistemas fuzzy(angulo, intensidade
e desaceleracdo), a Forca de Desejo foi dividida em dois (angulo e intensi-
dade), a Forca de Obstaculo foi colocada em apenas um sistema fuzzy que
trata a intensidade. A forga granular € uma interacdo fisica e como nao trata
as inten¢des dos pedestres ndo foi traduzida para um sistema fuzzy. A Forca
de Obstaculo ndo precisou de angulo porque ela é sempre perpendicular ao
obstaculo.

A ideia geral do que foi modificado no MFS para criar o MFFS ¢
apresentado nos diagramas 17 e 18.

Neste trabalho as func¢des de pertinéncia foram calibradas empirica-
mente. Primeiro foram plotadas as equagdes e foi analisado cada parametro
e sua relacdo com o resultado da equag@o. Dessa relag@o entre as varidveis
foram criadas as regras fuzzy. Depois foram plotadas as regras fuzzy derivadas
dessa relagado e as fungdes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy foram ajustadas
até parecer o maximo possivel com o plote original. Quando a segunda parte
falhava, voltava-se a primeira etapa, até ser possivel entender qual relagdo
entre as varidveis ndo havia sido previamente observada e ajustavam-se as
regras de acordo. No terceiro passo, a forca fuzzy era substituida no modelo
original e era observado se o0 MFS continuava a se comportar corretamente.
Foi repetido esse processo para todas as forgas psicoldgicas. Quando aca-
bado, o modelo gerado tinha a capacidade e as limita¢des similares ao MFS,
mas usando regras linguisticas fuzzy ao invés de equagdes.

No modelo desenvolvido foi utilizado o produto algébrico como t-
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Distancia & Velocidade
Relativa & Angulos
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Figura 17 — Diagrama MFS.
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Distancia & Velocidade
Relativa & Angulos
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Figura 18 — Diagrama MFFS.

norma porque foi observado em nossos experimentos que ele resulta em uma
transi¢cdo entre as regras mais suave.

Todos os pardmetros foram empiricamente ajustados.

Em conformidade com os trabalhos anteriores do MFS foi usado o
sistema métrico.
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3.1 IMPLEMENTACAO FUZZY DA COMPONENTE FORCA DE DESEJO

Para se sentir confortidvel o pedestre deseja duas coisas: se mover na
direcdo do seu objetivo e estar com uma velocidade desejada de conforto,
nem tdo rdpida, nem tdo devagar. Entdo, as regras fuzzy foram separadas em
dois conjuntos: um conjunto de regras para controlar a intensidade da forga
exercida sobre o pedestre para que ele atinja a velocidade desejada; e um
segundo conjunto de regras que controla a direcdo da forca aplicada sobre
o pedestre para que ele se mova na dire¢do desejada. Serdo apresentados
ambos os sistemas fuzzy e depois serd feito uma discuss@o sobre o significado
semantico e operacional de cada conjunto de regras.

3.1.1 Regras do Angulo da Forca de Desejo

Os conjuntos ESQUERDA-ATRAS e DIREITA-ATRAS representam
um grande desconforto e por essa razdo eles sdo relacionados respectiva-
mente com os conjuntos FORTEMENTE-A-DIREITA e FORTEMENTE-A-
ESQUERDA, assim o pedestre terd uma mudanga abrupta de dire¢do. De
forma oposta, os conjuntos ESQUERDA-FRENTE e DIREITA-FRENTE re-
presentam um desconforto pequeno e o pedestre ird suavemente ajustar sua
direcdo quando esses conjuntos forem ativados, conforme € possivel observar
no conjunto de regras a seguir:

se AnguloDeDiregdo & ESQUERDA-ATRAS
entdo AnguloDeVirada é FORTEMENTE-A-DIREITA

se AnguloDeDiregz”ao é ESQUERDA-FRENTE

ent&o AnguloDeVirada & FRACAMENTE-A-DIREITA

se AnguloDeDireg&o é FRENTE
entdo AnguloDeVirada é CENTRO

se AnguloDeDiregio & DIREITA-FRENTE
entdo AnguloDeVirada é FRACAMENTE-A-ESQUERDA

se AnguloDeDiregdo é DIREITA-ATRAS
entdo AnguloDeVirada é FORTEMENTE-A-ESQUERDA

A varidvel de entrada AnguloDeDirecdo € dividida em cinco conjun-
tos gaussianos, cada um representando o intervalo dos angulos. Os valores
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negativos sdo a esquerda e os valores positivos a direita em relag@o a direcio
desejada de movimentacdo. A configuragdo dos conjuntos é:

ESQUERDA-ATRAS, ¢ = —me s = 0.2,
ESQUERDA-FRENTE, ¢ = —0.5w e s = 0.2,
FRENTE, c =0e s = 0.27,
DIREITA-FRENTE, ¢ = 0.57 ¢ s = 0.2,
DIREITA-ATRAS, ¢ = we s = 0.27.

p—
Fetee 181

Momborship function piots.

ESQUERD

JA-ATRAS ESQUERDA-FRENTE FRENTE DIREITA-FRENTE DIREITAATRAS

Figura 19 — Func¢des de pertinéncia do AnguloDeDiregdo.

A varidvel de saida AnguloDeVirada é dividida em cinco conjuntos

triangulares, cada um representa a extensdo do angulo, onde valores negati-
vos s@o angulos a esquerda, e positivos s@o dngulos a direita em relagdo a
velocidade atual. A configuragdo dos conjuntos fuzzy da variavel é:

FORTEMENTE—A—ESQUERDA, a=—15tec=-0.5m,
FRACAMENTE-A-ESQUERDA, a = —m e ¢ =0,

CENTRO, a = —-0.5re c =0.5m7,

FRACAMENTE-A-DIREITA, a =0 e ¢ = T,
FORTEMENTE-A-DIREITA, a = 0.57 ¢ ¢ = 1.57.

onde b = (a+c¢)/2 para todos os conjuntos e a forca é medida em

Newtons.

3.1.2 Regras de Intensidade da Forca de Desejo

Os conjuntos MUITO-DEVAGAR e MUITO-RAPIDA representam

que a velocidade atual do pedestre estd muito distante da velocidade preten-
dida e quer alterar sua velocidade o mais rdpido possivel. A sua correlagdo

com os conjuntos FORTE-POSITIVO e FORTE-NEGATIVO reflete essa abrupta

mudanca de velocidade. De forma contrdria, os conjuntos DEVAGAR e
RAPIDA refletem uma pequena diferenca de velocidade, assim a forca para
ajustar a velocidade é menor, resultando numa transi¢ao suave, conforme de-
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Figura 20 — Angulo de direcdo das funcdes de pertinéncia.

monstrado no conjunto de regras a seguir.

se VelocidadePedestreEmRelagdoDesejada é MUITO-DEVAGAR
entdo IntensidadeForga é FORTE-POSITIVO

se VelocidadePedestreEmRelacdoDesejada é DEVAGAR
entdo IntensidadeForga é POSITIVO

se VelocidadePedestreEmRelacdoDesejada é CORRETA
entdo IntensidadeForga é ZEROD

se VelocidadePedestreEmRelag&oDesejada é RAPIDA
entdo IntensidadeForga é NEGATIVO

se VelocidadePedestreEmRelag&oDesejada é MUITO-RAPIDA
entdo IntensidadeForga é FORTE-NEGATIVO

A variavel de entrada VelocidadePedestreEmRelagdoDese jada é di-
vidida em cinco gaussianas (Figura 21), cada uma representando a extensao
da velocidade em relagdo a velocidade desejada (v?). Os valores sdo represen-
tados percentualmente porque a velocidade desejada pode variar de pedestre
para pedestre.

A equagdo 3.1 calcula o valor normalizado da velocidade desejada.
Valores negativos se referem a velocidades abaixo da desejada e valores po-
sitivos se referem aos valores acima da velocidade desejada. O valor zero
ocorre quando o pedestre estd exatamente na velocidade desejada.

VelocidadePedestreEmRelagdoDese jada = H:SH -1 3.1
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nputvarabie VolocdadoPodeste”

Figura 21 — Velocidade do pedestre.

A configuracio dos conjuntos que compdem a varidvel
VelocidadePedestreEmRelacdoDese jada é:

MUITO-DEVAGAR, c = —-2es=04,
DEVAGAR,c=—-1es=04,

CORRETA,c=0es=04,

RAPIDA, c=les=0.4,

MUITO-RAPIDA, c =2 e s = 0.4.

A variavel de saida IntensidadeForga foi dividida em cinco conjuntos

triangulares (Figura 22), cada um representando a mudanca de velocidade em
relagdo a atual velocidade. A configuracdo dos conjuntos que forma a varidvel
IntensidadeForca é:

FORTE-NEGATIVOa= —-3ec=—1,
NEGATIVO,a=—-2ec=0,
ZERO,a=—-lec=1,
POSITIVO,a=0ec=1,
FORTE-POSITIVO,a=1ec=3.

Onde b = (a+ ¢)/2 para todos os conjuntos.

Figura 22 — Intensidade da For¢a de Desejo.

Os principais ajustes que podem ser feitos nessa forga sao nas varidveis

de saida. Ajustando o tamanho dos conjuntos e os seus centros de gravidade,
pode-se aumentar a forga e fazer uma desaceleragdo ou mudanga de dire¢ao
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ser mais rapida ou mais devagar. A variavel de entrada que calcula a inten-
sidade da forca pode ser ajustada caso seja detectado que o pedestre tenha
uma definicdo diferente do que é rdpido ou devagar. A varidvel de entrada
de direcdo dificilmente precisard ser ajustada porque ela trata o dngulo e as
defini¢Oes de trds, frente, esquerda e direita sao bem definidas.

3.2 IMPLEMENTACAO FUZZY DA COMPONENTE DE FORCA DE OBSTACULO

A Forcga de Obstédculo é baseada unicamente na distincia entre o pe-
destre e o obstidculo mais préximo. Como ja explicado anteriormente na
secdo 2.1.7, sua dire¢do € sempre perpendicular ao obstaculo, e por essa razdo
ndo houve a necessidade de elaborar regras fuzzy para controlar a dire¢do de
atuacdo dessa forca sobre o pedestre. Por ser uma forga repulsiva entre o
pedestre e o obstdculo mais préximo, apenas sua intensidade foi controlada
utilizando apenas duas regras fuzzy bastante simples:

se Distancia é PERTO
entdo IntensidadeForga é ALTA

se Disténcia & LONGE
entdo IntensidadeForga é BAIXA

Foi utilizado fun¢do de pertinéncia sigmoidal para os conjuntos que
formam a varidvel Distdancia (Figura 23), PERTO e LONGE e triangular
para os conjuntos ALTA e BAIXA da varidvel de saida IntensidadeForca. Os
parametros para a varidvel Distdncia sdo:

PERTO, slope = —75.0, inflection = 0.1,

LONGE, slope =25.0, inflection = 0.3.

»»»»»»» o

sssss

Figura 23 — Distancia do pedestre ao obstaculo.

A varidvel de saida, que representa a intensidade com que a forga re-
pulsiva age no pedestre é dividida em dois conjuntos com fun¢do de per-
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tinéncia triangular. As configuragdes dos conjuntos sdo:

BAIXA,a=-3,b=0ec =3,

ALTA,a=299,b=3ec=3.01.

A for¢a é medida em Newtons.

A forca decresce exponencialmente com a distancia e o angulo é sem-
pre perpendicular ao obsticulo. E uma forga local, somente afetando distincias
menores do que 30cm. Para gerar esse efeito foram necessarias apenas duas
regras fuzzy. O centro de gravidade do conjunto ALTA é o pico da forca e o
centro de gravidade BAIXA precisa ser zero.

Se, por exemplo, é detectado que um determinado tipo de obsticulo
causa uma rea¢do mais forte do que anteriormente detectado nos outros tipos
de obstaculo pode-se alterar o centro de gravidade do conjunto ALTA para
refletir essa nova caracteristica. As varidveis de entrada também podem ser
ajustadas para fazer a For¢a de Obstaculo ser mais ou menos local(in flection),
ou mais ou menos abrupta(slope).

3.3 IMPLEMENTACAO FUZZY DA COMPONENTE DE FORCA SOCIAL

A Forca Social calcula um vetor de forga a partir da distincia, velo-
cidade relativa e angulo. Foi necessério separar o conhecimento implicito
nas equagdes da Forca Social em trés séries de regras fuzzy para tratar a
interacdo social. Esses conjuntos de regras sdo a direcio do vetor de interacio
(Equacdes 3.2 e 3.3), a intensidade da mudanca de direcdo (Equacdo 3.4) e
a intensidade da desaceleracdo (Equacdo 3.5). A intensidade da forga € o ta-
manho do desconforto que o pedestre estd sentindo, o angulo € a dire¢ao que
o pedestre deseja ajustar e a for¢ca de desaceleracdo se faz necessdria porque
o pedestre prefere mudar de direcdo do que desacelerar, assim a forga so-
cial calculada pelos sistemas fuzzy é a soma das forgas de desaceleragdo e de
mudanca de direcdo, conforme demonstrado na equagao 3.6.

Como a forca de desaceleragado € indiretamente dependente da intensi-
dade de for¢a de mudanga de dire¢do, em vez de repetir o conjunto de regras
com parametros diferentes, foi criado apenas um conjunto de regras que re-
torna a intensidade percentual da for¢ca de desaceleracdo em relagdo a forga
de mudanca de direcdo.

O angulo € expresso em radianos e transformado em um vetor dire-
cional com as fun¢des de seno e cosseno, que por sua vez é multiplicado
pela intensidade da forca e somado com a for¢a de desaceleracdo, conforme
a equagdo 3.3.
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angulo, = fuzzyEngine,eorpelteracao (velocidadeRelativa) (3.2)

T = [cos(angulo,), sin(anguloy)) (3.3)

imd = fuzzyEngineintensidadeMudangaDeDirecao(angulo, distancia,velocidadeRelativa)

3.4
desaceleranO% = f”ZZyEnginedesacelemgdo(imd) (3.5)
forcaSocial = desaceleragdog,imd t + [t[2],—1[1]]imd (3.6)

3.3.1 Regras do Angulo da Forca Social

O angulo da Forca Social sempre estara situado entre o angulo do vetor
de direcdo e o vetor de velocidade relativa. Conforme a velocidade relativa
aumenta, o angulo ficard mais préximo do valor do angulo da velocidade
relativa e mais longe do angulo de dire¢do. Refletindo esse conhecimento
implicito nas equacdes do MFES, foram criadas as regras a seguir:

se VelocidadeRelativa é FRACA
entdo AnguloDeDiregdo
é PERTO-DA-DIREGAO-DO-PEDESTRE

se VelocidadeRelativa & MEDIA
entdo AnguloDeDiregdo
é ENTRE—A—DIREQKO—DD—PEDESTRE—E—DA—VELDCIDADE—RELATIVA

se VelocidadeRelativa é FORTE
entdo AnguloDeDiregdo
é PERTO-DA-DIREGAQ-DA-VELOCIDADE-RELATIVA

A variavel de entrada VelocidadeRelativa foi dividida em FRACA, MEDIA
e FORTE. O tipo de funcio de pertinéncia é gaussiana, com parametros:
FRACA,c=0,5s=04,
MEDIA,c=1,5=04,
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FORTE,c=2,s=0.4.
A velocidade relativa ¢ medida em metros por segundo.

Figura 24 — Func¢des de pertinéncia da varidvel VelocidadeRelativa em m/s.

A varidvel de saida AnguloDeDiregdo também foi dividida em trés
conjuntos, PERTO — DA — DIRECAO — DO — PEDESTRE, ENTRE — A —
DIRECAO — DO — PEDESTRE — E — DA — VELOCIDADE — RELATIVA
e PERTO — DA — DIRECAO — DA — VELOCIDADE — RELATIVA. O tipo
de fun¢do de pertinéncia € a triangular, com parametros:

PERTO — DA — DIRECAO — DO — PEDESTRE, a = —0.5, b = 0.0
ec=0.5,

ENTRE —A—DIRECAO —DO — PEDESTRE — E — DA —VELOCIDADE —
RELATIVA,a=0.0,b=05ec=1.0,

PERTO —DA —DIRECAO — DA —VELOCIDADE —RELATIVA, a =
05,b=10ec=1.5.

uuuuuuuuuuuuuuuuuu

output variable “AnguicDeDirecao”

Figura 25 — Fungdes de pertinéncia da varidvel AnguloDeDirecdo em percen-
tual.

O angulo do vetor de interacdo estard sempre situado entre o dngulo
da velocidade relativa (v;;) e o 4ngulo do vetor apontando do pedestre i para o
j (&), ou também chamado vetor de diregdo. Conforme a velocidade relativa
aumenta, a direcdo do angulo do vetor de interagdo vai do adngulo do vetor
de dire¢do para o angulo do vetor da velocidade relativa. Em conformidade
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com isso, foi construido um sistema fuzzy que tem como entrada a velocidade
relativa e como saida um percentual entre zero e um. Esse valor é multipli-
cado pela diferenca entre os 4ngulos do vetor da velocidade relativa (v;;) e do
vetor de diregdo (¢;;) e somado ao angulo do vetor de diregdo (¢;;). O angulo
final € o angulo de desaceleragdo invertido, porque o angulo de desaceleracao
precisa apontar do pedestre j para o i, assim evitando contato e ndo indo em
direcdo a ele. O angulo é calculado e um vetor normalizado é gerado com as
fungdes cosseno e seno, e invertido multiplicando-se por —1. Foi preferivel
fazer dessa forma porque a alternativa seria inverter ambos os vetores ¢;; e
7.

Nesse sistema de inferéncia fuzzy, a variavel de saida descreve um
intervalo entre dois dngulos. Se for detectada uma situa¢do onde o dngulo
estd fora desse intervalo, o centro de gravidade das funcdes de pertinéncia
das varidveis de saida precisa ser alterado para valores acima de um e/ou
abaixo de zero, para corresponder ao novo comportamento. A varidvel de
entrada precisa ser alterada caso se queira uma mudancga entre os intervalos
mais abrupta ou caso haja uma tendéncia mais forte para um dos dngulos.

3.3.2 Regras Fuzzy da Intensidade de Mudanca de Direcao da Forca So-
cial

Para sentir desconforto o pedestre precisa sentir que o outro pedestre
esta perto, indo em sua direcéio e no seu campo de visdo. Dessa forma temos
as seguintes regras:

se Disténcia é LONGE
entdo IntensidadeForgaDeMudancaDeDiregdo é BAIXA

se VelocidadeRelativa é DEVAGAR
entdo IntensidadeForgaDeMudancaDeDiregdo é BAIXA

se Angulo & ATRAS
entdo IntensidadeForgaDeMudancaDeDiregdo é BAIXA

se Disté&ncia é ALTA

e VelocidadeRelativa é RAPIDA

e Angulo & FRENTE

entdo IntensidadeForgaDeMudangaDeDirecgéo
é ALTA
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A variavel Distdncia foi dividida em dois termos, LONGE e PERT O
(Figura 26). O tipo de funcdo de pertinéncia utilizado foi o sigmoidal. Os
pardmetros foram os seguintes:

LONGE, slope =1, inflection = 2.5,

PERTO, slope = —1.8, inflection = 2.5.

A distancia € medida em metros.

LLLLL

Figura 26 — Func¢des de pertinéncia PERTO e LONGE.

A VelocidadeRelativa foi dividida nos conjuntos DEVAGAR e RAPIDO
(Figura 27). O tipo de funcdo de pertinéncia é também uma sigmoidal com
parametros:

RAPIDO, slope = 1, inflection = 2.4,

DEVAGAR, slope = —6.0, inflection = 1.7.

A velocidade € medida em metros por segundo.

Figura 27 — Fungdes de pertinéncia DEVAGAR e RAPIDO em m/s.

A varidvel 4ngulo foi dividia nos conjuntos ATRAS e FRENTE (Fi-
gura 28). O tipo de fun¢do de pertinéncia é gaussiana, com os parametros:

FRENTE,c=0,s=0.25m,

ATRAS, s =0.35m,c = T.

O angulo no modelo é em radianos, mas ¢é apresentado em graus na
Figura 28.

A varidvel de saida IntensidadeForcaDeMudangaDeDirecdo foi di-
vidida em ALTA e BAIXA (Figura 29). O tipo de funcdo de pertinéncia é
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FRENTE ATRAS

put varible “Angu”

Figura 28 — Fungdes de pertinéncia FRENTE e ATRAS em radianos.

triangular, com os parametros:
BAIXA,A=—-0.8,B=0.0eC=0.8,
ALTAA=0.6,B=08eC=1.0.
A intensidade da forca € medida em Newtons.

ppppppp

utput varible “ItensicadeF orcaDeMudancaDeDirecao

Figura 29 — Funcdes de pertinéncia BAIXA e ALTA em Newtons.

Os conjuntos BAIXA e ALTA t€ém um significado parecido com o sig-
nificado dos conjuntos BAIXA e ALTA das regras da For¢ca de Obsticulo
fuzzy. ALTA é o pico da for¢a, BAIXA € o ponto mais baixo, que é zero. Al-
terando o centro de gravidade desses conjuntos, consegue-se alterar a intensi-
dade e a extensdo da forca. Os conjuntos LONGE, DEVAGAR e ATRAS estio
atrelados a ideia de nenhum desconforto ou nenhuma forca, assim, se algum
desses conjuntos estd sendo satisfeito, a forca tenderd a ir a zero. Um angulo
ATRAS significa que o pedestre i ndo pode ver o pedestre j, assim, mesmo se
o pedestre estiver perto, ou com uma velocidade relativa alta, ele nao serd afe-
tado pelo pedestre j e ndo ird sentir nenhum tipo de desconforto. Algo similar
acontece com a distancia DISTANTE. Se o pedestre estd longe, mesmo que
esteja rapido ou no campo de visdo, o pedestre ndo sentird que entrard em co-
lisdo com o outro pedestre, nessa situagdo ele estard confortavel o suficiente
para ndo se importar com o pedestre j e a forca tenderd a ser zero. Por tltimo,
se o pedestre estd perto e no angulo de visdao, mas a velocidade relativa entre
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os dois € zero ou negativa (DEVAGAR), ndo ha motivo para o pedestre sentir
nenhum desconforto, j4 que ambos ndo estdo se aproximando um do outro.
Para o pedestre sentir desconforto € necessario que os outros trés conjuntos
estejam ativos, ou seja, que o pedestre esteja perto (Distdancia é PERTO),
que esteja no campo de visio(Angulo é FRENTE) e que esteja com uma
velocidade relativa positiva(VelocidadeRelativa é RAPIDA).

Alterando o inflection e o slope nos conjuntos das varidveis de en-
trada, € possivel alterar a velocidade de variag¢do da for¢a e seu raio de acgdo. .
Pode-se, por exemplo, simular um pedestre que sente os efeitos da Forga So-
cial em distancias maiores se for aumentado o slope dos conjuntos da varidvel
Distancia.

A varidvel de saida serd usada para um vetor de mudanca de direcdo
que € perpendicular ao vetor calculado pelo sistema de regras fuzzy que cal-
cula o angulo da Forca Social. Para chegar ao valor final é necessario somar o
vetor de mudanca de dire¢do com o vetor de desaceleracdo que terd sua forga
calculada no seu préprio sistema.

3.3.3 Intensidade da Forca de Repulsao

A intensidade da for¢a de repulsdo e a intensidade da for¢a de mudancga
de direcdo sdo fortemente relacionadas, por essa razdo, em vez de criar um
novo conjunto de regras fizzy para a intensidade da repulsdo, que seria exata-
mente igual ao de mudanca de dire¢do, mas com parametrizagao das funcdes
de pertinéncia diferente, foi criado um conjunto de regras no qual apenas as
varidveis que afetam essa relacdo sdo consideradas, as varidveis que afetam a
relacdo sdo o angulo e a velocidade relativa:

se Angulo é AD-LADO e VelocidadeRelativa é RAPIDA
entdo IntensidadeForgaDeRepulséo
é MUITO-MENOR-QUE-INTENSIDADE-MUDANGA-DE-DIREGAQ

se Angulo é FRENTE ou VelocidadeRelativa é DEVAGAR
entdo IntensidadeForgaDeRepulsé&o
é IGUAL-INTENSIDADE-MUDANGA-DE-DIREGAQ

A varidvel de entrada Angulo (Figura 30), que é o valor crisp de saida
da for¢a do primeiro conjunto de regras, foi dividida em dois conjuntos fuzzy,
AO —LADO e FRENTE. O tipo de fun¢do de pertinéncia é gaussiana, com
pardmetros:

AO—LADO, c =90, s = 32,

FRENTE,c=0,s=25.6.
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O angulo é medido em radianos.

Figura 30 — Angulo em graus.

A varidvel de entrada VelocidadeRelativa (Figura 31) também foi di-
vidida em DEVAGAR e RAPIDO. O tipo de funcio de pertinéncia é gaussi-
ana, com parametros:

DEVAGAR, ¢ =0, s =0.96,

RAPIDO, e ¢ =3, s = 0.96.

AAAAAA

input varble VelosdadeRataivar

Figura 31 — VelocidadeRelativa em m/s.

A varidvel de saida IntensidadeForgaDeRepulsdo também foi divida
em MUITO — MENOR — QUE — INTENSIDADE — MUDANCA — DE —
DIRECAO e IGUAL — INTENSIDADE — MUDANCA — DE — DIRECAO.
O tipo de func¢do de pertinéncia € triangular, com parametros:

MUITO—-MENOR—-QUE —INTENSIDADE —MUDANCA —DE —
DIRECAO,a=—13.5,b=0.0ec=13.5,

IGUAL—INTENSIDADE — MUDANCA — DE — DIRECAQ, a=0.9,
b=10ec=1.1.

A necessidade de tratar diferentemente a desaceleragdo e a mudanca
de direcao ocorre porque o pedestre mostra uma tendéncia de mudar de direcao
e evitar desacelerar. Isso foi observado por Moussaid et al. (2009) e, por essa
razdo, nas férmulas do MFS (Equagdes 2.9 € 2.10) n < n’. Como as duas
férmulas sdo exatamente iguais, tirando os paridmetros n e n’, a desaceleragio
pode ser considerada semidependente da forca de mudancga de direcdo. A
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partir do angulo e da velocidade relativa € possivel calcular a relacdo entre as
duas forcas.

3.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste Capitulo apresentou-se a proposta do modelo de fuzzy de forgas
sociais (MFFS), foi explicado como cada um dos aspectos que o MFS origi-
nal tenta modelar foi transformado em regras fuzzy. Apds implementar este
modelo, foi realizada uma série de testes para a andlise do MFFS. No préximo
Capitulo serd apresentado o resultado desses testes.
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4 RESULTADOS E EXPERIMENTOS

De forma a validar o modelo criado e testar a proposta descrita no
Capitulo 3 implementaram-se um simulador de pedestre Sent (2014a) e uma
biblioteca de inferéncia fuzzy Sent (2014b). Tanto o simulador quanto a bi-
blioteca foram desenvolvidos na linguagem Julia Julia (2014). Testes reali-
zados durante o desenvolvimento revelaram que a linguagem Julia apresen-
tava um desempenho computacional superior as mesmas linguagens script,
como matlab, python Julia (2014) e por permitir uma prototipacdo muito
mais rdpida que outras linguagens de similar desempenho computacional
(C++,0C). Nesta implementacdo procurou-se, sempre que possivel, otimizar
o tempo de execugdo da simulagdo. Para reduzir o tempo de execugdo, a
biblioteca fuzzy foi otimizada, usando a capacidade de metaprogramacio da
linguagem Julia para gerar uma fung¢do por sistema fuzzy. Essa funcdo pro-
cessa todos os trés passos de um sistema fuzzy(fuzzyficacdo, inferéncia e
desfuzzyficacdo) em uma Unica chamada, evitando chamadas de funcdo des-
necessdrias e otimizando a cache do processador. Todos os pardmetros do
sistema fuzzy sdo armazenados como constantes dentro dessa fungdo e, por
ultimo, na desfuzzyficagdo, o centroide € calculado diretamente, sem nenhum
processo de integracdo, dessa forma evita uma estrutura de repeticdo que re-
quer muito mais ciclos de processamento. Ao fazer isso, o custo computaci-
onal do MFFS ficou na mesma ordem de magnitude que o do MFS. O custo
total varia conforme a simulagdo, mas estd entre 10% e 50% acima do custo
MEFS.

Para validar o modelo e sua habilidade de produzir comportamento
de pedestres, o modelo foi submetido a dois tipos de teste, o qualitativo e o
quantitativo. No teste qualitativo foi observado se o MFFS € capaz de repro-
duzir os mesmos fendmenos que o MFS. No quantitativo, foram feitas varias
simula¢des com ambos os modelos na mesma configuragdo inicial e foi com-
parado se os modelos apresentam numericamente o mesmo resultado.

4.1 ANALISE QUALITATIVA

Foi testado o modelo MFFS em dois cendrios. Um é uma simulag¢ao
de evacuagdo em um corredor que se abre e depois se estreita, conforme mos-
trado na Figura 32 (a) e o outro € uma simulagc@o de seiscentos e quarenta
pedestres saindo de uma edificagdo. A edificagdo tem dezesseis salas, cada
sala com quarenta pessoas, conforme pode ser observado na Figura 32 (b).
A Figura (a) mostra os pedestres se espalhando quando saem de um corredor
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muito apertado e entram em espago aberto. Quando os pedestres tentam en-
trar no corredor de novo, ha formagao de filas em ambos os lados. E possivel
também visualizar o video da simulagao do MFFS (SENT, 2014c¢) e comparar
com o da simulagdo do MFS (SENT, 2014d).

Figura 32 — Formagao de filas

Quando o cendrio € simulado usando MFFS € possivel observar facil-
mente a formagao de filas e o efeito ’quanto-mais-rdpido-mais-devagar”. O
pedestre também diminui sua velocidade para evitar contato com outros pe-
destres. Isso € possivel observar porque os pedestres estdo todos esperando
na porta, e s6 acontece quando a forga social e a forga de desejo estdo confi-
guradas corretamente, conforme mostra a Figura 33.

Figura 33 — Pedestres esperando na porta.

Pode-se observar que quando os pedestres tentam sair do conjunto de
salas, ao longo do corredor, as salas localizadas no final evacuam primeiro,
enquanto as salas que estdo mais perto do corredor principal sio as dltimas.
Isso acontece por causa da grande quantidade de pessoas saindo do recinto ao
mesmo tempo e passando pelos corredores, bloqueando o avanco dos pedes-
tres, conforme pode ser vista na Figura 34. Na Figura 34 sdo apresentados os
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primeiros momentos da simulag¢do acima dos dltimos. Nos primeiros momen-
tos todas as salas estdo cheias, mas no dltimo, somente as salas localizadas

no final é que estdo ainda com pedestres dentro.
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Figura 34 — As salas perto do corredor principal sdo as dltimas a evacuar.

Também € possivel notar que quando os pedestres mudam de forma

abrupta de diregdo, eles comecam a esbarrar uns nos outros. Esse efeito
também acontece em 4areas lotadas. Isso foi colocado em evidéncias na Fi-
gura 35 e 36, onde linhas foram desenhadas para acompanhar a dire¢do apro-

ximada dos pedestres em cada lugar.
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Figura 35 — Mudanga abrupta de direcao.

4.2 ANALISE QUANTITATIVA

A andlise quantitativa visa verificar se estatisticamente os modelos sdo
parecidos o suficiente que possam ser usados indistintamente sob um ponto

de vista estatistico.
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Figura 36 — Mudanga abrupta de direcdo.

Tabela 2 — Tabela comparativa dos modelos (o = desvio-padrdo, 4 = média)

‘ N°Pedestres ‘ 10 ‘ 30 ‘ 100 ‘ 200 ‘
| Mod. | Var. | o |u |0 |u | o lu |o |u |
| mps | Dist | 2.57 [ 8.68 | 2.58 | 877 |2.76 | 9.16 | 3.02 | 9.63 |
| | Vel. M. | 150 | 997 | .175 | 852 | 203 | 408 | .174 | 233 |
| Mpps | Dist. | 2.58 [ 929 [ 2.66 | 9.48 | 2.99 | 10.2 | 3.35 | 109 |

| | Vel M. | .119 | .822 | .129 | .4886 | .1470 | .187 | .152 | .145 |

Para verificar se 0 modelo atual atinge essa expectativa, foi efetuado
um teste numa cena de simulacdo bem simples, uma sala de cem metros
quadrados e uma porta de um metro de largura por onde os pedestres ten-
tam sair. Esse mesmo cenario foi simulado com dez, trinta, cem e duzen-
tos pedestres. Cada um desses ambientes foi simulado cem vezes com uma
distribuicdo aleatdria de pedestres para os dois modelos, totalizando oitocen-
tas simulacdes. Ao final foi extraida a distancia percorrida, em conjunto com
a velocidade média de cada pedestre, disso foi extraida a média e o desvio
padrdo. O resultado € apresentado na tabela 2, nos histogramas 39, 42, 45,
48, 52,55, 58 e 61 e no das evolugdes das distancias e velocidades médias 49
e 62

Observa-se que, apesar dos resultados apontarem uma varia¢do da ve-
locidade média e da distancia média percorrida pelos pedestres entre os dois
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modelos de menos que metade do desvio-padrio, os resultados obtidos sdo
suficientemente semelhantes para suportar a utilizacdo da proposta MFFS
como substituta do modelo MFS.

Esta andlise quantitativa é de forma nenhuma abrangente o suficiente
para ser feita uma conclusdo definitiva, mas demonstra que mesmo com as
fungdes de pertinéncia calibradas empiricamente o modelo fuzzy (MFFS)
apresenta resultados equivalentes ao do MFS. Considerando que o modelo
MFFS pode ser mais aperfeicoado como aprendizado de maquina, tornando-o
ainda mais similar ao modelo MFS, a andlise atual € suficiente para demons-
trar que o MFFS tem potencial como um modelo de simula¢do de pedestres.

4.3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste Capitulo foi apresentado como foi analisado o modelo MFFS,
depois de feita essa andlise, foi possivel realizar algumas conclusdes do MFFS,
as quais serdo apresentadas no préximo Capitulo.
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Distéancia Média Percorrida

160

Figura 37 — MFFS

160 ‘ P|stanc@ Média P‘ercorrlda‘

Figura 38 — MFS

Figura 39 — Histograma da distdncia média percorrida em metros, cem
simula¢des com dez pedestres.
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Distéancia Média Percorrida

450

Figura 40 — MFFS

500 ‘ P|stanc@ Média P‘ercorrlda‘

Figura 41 — MFS

Figura 42 — Histograma da distdncia média percorrida em metros, cem
simula¢des com trinta pedestres.
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Figura 43 — MFFS

3000 ‘ Di;téncia Méqia Percorr‘ida
2500
2000
1500

1000

500

20 25 30

Figura 44 — MFS

Figura 45 — Histograma da distdncia média percorrida em metros, cem
simula¢des com cem pedestres.
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Distéancia Média Percorrida
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Figura 46 — MFFS
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Figura 47 — MFS

Figura 48 — Histograma da distdncia média percorrida em metros, cem
simula¢des com duzentos pedestres.



88

11.0 T T T

— MFSF
— MFS

10.0 1

9.5} 4

Distancia Média Percorrida

9.0 i

8.5 L L L
0 50 100 150 200

Ne Pedestres

Figura 49 — Evolugdo da média da distincia percorrida por nimero de pedes-
tres simulados.
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Velocidade Média

300

Figura 50 — MFFS

300 ‘ Velogldade M‘ed|a

Figura 51 - MFS

Figura 52 — Histograma da média da velocidade em m/s, cem simula¢des com
dez pedestres
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Velocidade Média

800

Figura 53 — MFFS

Velocidade Média

Figura 54 — MFS

Figura 55 — Histograma da média da velocidade em m/s, cem simula¢des com
trinta pedestres.
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7000 ‘ Velogldade Med|a

Figura 56 — MFFS

3500 ‘ Velogldade M‘ed|a

Figura 57 — MFS

Figura 58 — Histograma da média da velocidade em m/s, cem simula¢des com
cem pedestres.
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Figura 59 — MFFS
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Figura 60 — MFS

Figura 61 — Histograma da média da velocidade em m/s, cem simula¢des com
duzentos pedestres.
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Figura 62 — Evolucdo da média da velocidade em m/s por nimero de pedestres
simulados.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um novo modelo de simulagdo de pedestres
em situacdo de evacuacdo baseado no modelo MFS e usando sistema de in-
feréncia Mamdani para melhorar a interpretabilidade por parte do usudrio e
facilitar aspectos de flexibilidade, de forma a permitir a adi¢do de novos com-
portamentos. O cédigo-fonte deste trabalho foi publicado em Sent (2014a),
para que outros pesquisadores possam testar e estender o MFFS[R1].

Apesar de as equacdes matemadticas do modelo MFS ser capazes de
fornecer um arcabougo formal para simulacdo das intengdes psicoldgicas dos
pedestres em situa¢des de aglomeracdo e evacuagdo, a semantica do conhe-
cimento expresso pelas equagdes ndo fica evidente para muitos usudrios. As-
sim, neste trabalho decidiu-se modelar o conhecimento implicito nas equagdes
do MFS através de regras fuzzy Mamdani para melhorar sua interpretabili-
dade. As regras foram criadas de forma empirica analisando as relagdes entre
as varidveis do modelo MFS. Assim, usando regras fuzzy linguisticas foi di-
minuido o espago entre o conhecimento contido nas equacdes matemdticas e
o conhecimento realmente expresso explicitamente. O modelo apresentado
nesta dissertac@o usa regras linguisticas fuzzy para diminuir a complexidade
aparente. As fungdes de pertinéncia também foram ajustadas empiricamente.

O modelo consiste de apenas vinte e duas regras fuzzy € nos experi-
mentos realizados apresentou comportamento similar, mas nio igual ao exi-
bido pelo modelo MFS, tanto no que se refere a capacidade de reprodu-
zir a interacdo entre cada pedestre e os elementos do ambiente, quanto nas
mudancas de velocidade média e distancia média percorrida. O modelo de-
monstra que usando regras linguisticas fuzzy, consegue-se remover a com-
plexidade desnecessdria do MFS sem aumentar significativamente o custo
computacional. O fato de usar relativamente poucas regras torna o conhe-
cimento contido no modelo facil de ser interpretado. Ao analisar qualita-
tivamente também se notou que fendmenos comuns como formacdo de fi-
las estdo presentes. Ao efetuar a andlise quantitativa, notou-se que ha uma
diferenca entre os modelos, essa diferenca pode ser diminuida com uma me-
lhor parametrizacdo do modelo. Portanto, € possivel concluir que o modelo
MFFS consegue ser similar qualitativamente, mas ainda precisa melhorar
qualitativamente e € possivel concluir, pelos resultados preliminares, que o
modelo MFFS oferece potencial de substituir o modelo MFS caso seja me-
lhorado. Dessa forma, o modelo MFES apresenta uma maior facilidade de
estender, parametrizar e entender, tornando possivel estendé-lo para expres-
sar comportamentos e problemas que previamente seriam muito complexos
usando o MFS.
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5.1 LIMITACOES DO MODELO ATUAL

O modelo atual ndo procurou melhorar o MFS, apenas adapti-lo para
melhorar a interpretabilidade, sendo assim, o modelo atual sofre das mesmas
limita¢des do modelo MFS, por exemplo, o modelo atual ndo consegue con-
siderar que os pedestres andem em grupo. O modelo atual também usa um
sistema de planejamento de rota bem primitivo, logo, é possivel melhorar esta
parte do modelo.

O método de ajuste empirico, baseado apenas na observacdo humana
apresentou resultados satisfatorios, mas € uma forma incompleta de abordar
o problema. Um problema multidimensional como este precisa usar de outras
técnicas para aumentar a confianca de que o nimero de regras, as fungdes de
pertinéncias e as relacdes entre as varidveis estdo bem descritas. Estas outras
técnicas podem até ndo apresentar resultados melhores, mas precisam ser ao
menos empregadas, para verificar se a abordagem usada no presente trabalho
foi a melhor.

O custo computacional em nimero de operagdes de ponto flutuante
foi mantido no minimo, serd dificil conseguir grandes melhorias nessa area.
Entretanto, o algoritmo empregado usa apenas um nticleo de processamento
e ndo tenta acelerar usando a placa de video.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Como sugestdes para trabalhos futuros, ressalta-se que € possivel que,
aplicando técnicas de aprendizado de maquina usando dados de pedestres re-
ais como treinamento, podem-se melhorar os resultados, fazendo com que o
MFFS possa ter uma capacidade de generalizagdo ainda melhor que o MFS.
Também € importante citar, que, mesmo sem a reducdo do custo computaci-
onal, o tempo de processamento pode ser reduzido com uso de tecnologias
de paralelizacdo e uso da placa de video, como € usado pelo software MAS-
SIVE Massive (2015), Yilmaz, Isler e Cetin (2009). A quantidade de pessoas
que ¢é possivel simular satisfatoriamente também pode ser aumentada usando
a mesma tecnologia.

Também se sugere que novos tipos de comportamento sejam descri-
tos usando regras fuzzy, assim vamos poder expandir a capacidade do modelo
MFFS. Atualmente tanto o MFS quando o MFFS ndo conseguem simular, por
exemplo, pessoas andando em grupo e pedestres com dificuldade de visdo.
Ambos os problemas podem ser resolvidos criando mais regras fuzzy. Previ-
amente seria necessdrio criar equagdes matematicas para descrever esse com-
portamento. Entretanto, com o modelo MFFES € possivel descrever esses com-
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portamentos usando regras fuzzy Mamdani. Dessa maneira, o modelo pode
ser expandido mantendo sua interpretabilidade e facilidade de interpretacao.
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