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RESUMO

Este trabalho propde a melhoria Walker para o modelo de Schadschneider e colabora-
dores, esta ¢ uma melhoria que transforma o modelo de Schadschneider em um modelo
baseado em sistema multiagentes.

Diferentemente dos automatos celulares e modelos continuos, Walker apresenta pe-
destres com diferentes caracteristicas: sexo, velocidade, conhecimento do ambiente, com-
portamento de grupo. Além disto, € realizada também a implementacao de um protétipo
de Walker.

Modelos de simulagdo da dinamica de pedestres tém chamado a atencdo por diversas
razOes. Primeiro, os pesquisadores descobriram que modelar fluxo de pedestres € desafi-
ante e complexo. Por exemplo, os corredores de pedestres podem ter diversas entradas,
ndo sdo regulados ordenadamente como rodovias e sdo normalmente bi-direcionais. Se-
gundo, modelos de pedestres podem ser ferramentas importantes para o desenvolvimento
e planejamento de dreas para pedestres, tais como metrds, estacdes de trens, edificios e
shopping centers.

Portanto, simulacdes computadorizadas de dindmica de pedestres permitem a obser-
vacdo de uma ampla gama de caracteristicas do fluxo de pessoas e um maior entendimento
de seus principios basicos. O conhecimento do comportamento de pedestres € valioso por
prover informacdes de como formular melhores saidas, geometrias de salas e estadios.

Com o objetivo de definir as caracteristicas importantes para esta melhoria, um es-
tudo do estado da arte da Dindmica de Pedestres foi realizado e aspectos importantes dos
modelos estudados foram utilizados na criagdo da melhoria.

Com o fim de validar a melhoria Walker e demonstrar suas capacidades 18 experi-
mentos foram realizados. Os cendrios abrangem desde a validagdo da melhoria Walker
com experimentos realizados por outros autores, verificagdo do impacto da variagdo dos
parametros nas simulacdes, simulacao de diversos experimentos com tamanhos de portas
e salas diferentes, até a simulacdo com dois grupos diferentes de pedestres. Através dos
experimentos realizados mostrou-se as qualidades da melhoria proposta, assim como sua
capacidade de realizar diversas simulacoes.

Palavras-chave: Comportamento coletivo e emergente, Sistemas sociais artificiais, Sis-
temas multiagentes.



Walker - Multiagent Based Approach for simulation of Pedestrian Dynamics

ABSTRACT

This work presents a improvement (Walker improvement) over the model from Schad-
schneider and cooworkers. This improvement transforms the Schadschneider’s model in
a multiagent system based model. Differently from the cellular automata and continuous
models, Walker represents many pedestrian’s characteristics: gender, speed, environment
knowledge, herding behavior. We also implement a prototype for the Walker improve-
ment.

Pedestrian dynamics models are important for many reasons. First, researches dis-
covered that modelling and simulating pedestrian flux is complex. Second, pedestrian
dynamic models are important tools for the development and planning of pedestrian ar-
eas, such as: subways stations, train stations, buildings and shopping centers.

Therefore, computer simulation of pedestrian dynamics are capable of showing a high
number of characteristics that exist in real traffic and contribute for a better understanding
of basic pedestrian traffic principles. The knowledge of pedestrian behavior is important
to provide information about better exit paths, room and stadium geometries.

We made a study of the state of the art in pedestrian dynamics to define important
features for this improvement. And many important aspects of the studied models were
utilized in the Walker improvement.

We also have made 18 experiments to validate and show the Walker’s capabilities.
The experiments are: experiments created by others authors, verification of parameters
influence in the simulation, simulation of many scenarios with different doors and room
sizes, simulation of two different groups of pedestrians. The Walker’s qualities are shown
in the experiments, as well its ability to simulate many situations.

Keywords: Collective and emergente behavior, Artificial social systems, Multiagent Sys-
tems.
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1 INTRODUCAO

O efeito coletivo da movimentacido de objetos que interagem de uma maneira bem
definida resultam em vérios fendmenos: engarrafamentos em trafego veicular (SCHADS-
CHNEIDER, 2002a), comportamento de pedestres (HELBING; MOLNAR, 1995), for-
migas forrageando (COUZIN; FRANKS, 2003), agrupamentos de pdssaros e agregados
de bactérias (CHOWDHURY; NISHINARI; SCHADSCHNEIDER, 2004). Este trabalho
estuda a interacdo entre pedestres € o comportamento emergente deste sistema, drea de
pesquisa chamada Dindmica de Pedestres.

1.1 Dinamica de Pedestres

Apesar da drea de simulagdo de fluxo de trafego estar bem estabelecida, os pesqui-
sadores descobriram que modelar fluxo de pedestres € desafiante e complexo (ADLER;
BLUE, 1998; SCHRECKENBERG; SHARMA, 2002). Por exemplo, os corredores de
pedestres podem ter diversas entradas, ndo sdo regulados ordenadamente como rodovias
e sao normalmente bi-direcionais.

Entretanto, para situacdes como simulacdo de multiddo e evacuagdo, modelos t€ém
sido desenvolvidos com sucesso: modelo estocéstico desenvolvido por Schadschneider e
colaboradores (SCHADSCHNEIDER, 2002b; BURSTEDDE,; et al, 2002), o modelo de
forcas sociais (HELBING; MOLNAR, 1995), o modelo de Osaragi (OSARAGI, 2004), e
diversos modelos apresentados em (SCHRECKENBERG; SHARMA, 2002).

Portanto, simula¢des computadorizadas de dindmica de pedestres permitem a obser-
vacdo de uma ampla gama de caracteristicas do fluxo real de pessoas € um maior enten-
dimento de seus principios basicos. O conhecimento do comportamento de pedestres é
valioso por prover informacdes de como formular melhores saidas, geometrias de salas e
estadios (PEREZ; et al, 2002).

1.2 Fenomenos de auto-organizaciao

Segundo (CHOWDHURY; NISHINARI; SCHADSCHNEIDER, 2004), padrdo é um
termo utilizado para denominar qualquer regularidade reconhecivel em um conjunto de
informacodes. Padrdo espacial significa alguma regularidade nas partes constituintes do
sistema em relacdo ao espaco. De maneira semelhante, padrdo temporal € qualquer regu-
laridade em um conjunto de dados temporais. Além disso, quando um fendmeno possui
regularidades espaciais e temporais e € impossivel separd-los, este fendmeno é chamado
padrdo espago-temporal.

A dinamica de pedestres exibe uma variedade fascinante de fendmenos de auto-organizagao
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e padrdes espaco-temporais, vide (HELBING; FARKAS; VICSEK, 2002) e (KIRCH-
NER; SCHADSCHNEIDER, 2002):

Engarrafamento: Em altas densidades de pedestres, varios tipos de engarrafamentos
ocorrem. Um exemplo € quando muitas pessoas tentam sair de uma sala a0 mesmo
tempo (Figura 1.1). Outro, € quando dois fluxos de pedestres em direcdes contrarias
se bloqueiam em uma passagem estreita (Figura 1.3).

Figura 1.1: Engarrafamento, fonte: (KIRCHNER; SCHADSCHNEIDER, 2002)

Formacao de filas: Quando dois grupos de pedestres se movimentam em direcdes con-
trarias um tipo espontaneo de simetria ocorre, 0s pedestres se auto-organizam em
filas (Figura 1.2). Dessa maneira, as interagdes entre pedestres de dire¢des contri-
rias sdo reduzidas e uma maior velocidade € possivel.
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Figura 1.2: Formacdo de filas

Oscilacoes: Quando fluxos contrdrios ocorrem em uma regido estreita, por exemplo em
uma porta, € possivel observar mudancgas oscilatorias na direcdo do movimento
(Figura 1.3). O fendmeno pode ser explicado da seguinte maneira: assim que um
pedestre € capaz de passar pela porta € mais ficil para outros seguirem na mesma
direcdo, até que alguém passe pela porta na direcao contrdria e o fluxo se inverta.

44
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b:fA ‘:‘ 14
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Figura 1.3: Oscilacdes fonte: (HELBING; et al, 2001)
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Padroées e Interseccoes: Em intersec¢des, varios padrdes coletivos de comportamento
podem ser formados. Segundo (HELBING; et al, 2001), um exemplo tipico € a
formacdo de interseccdes circulares que tornam o movimento mais eficiente como
pode ser visto na Figura 1.4.

Figura 1.4: Padrdes e Interseccoes, fonte: (HELBING:; et al, 2001)

Formacao de trilhas: Apesar das trilhas de humanos e animais serem formados para
propositos diferentes suas estruturas t€ém similaridades. Trilhas humanas normal-
mente sdo atalhos que sao utilizados freqiientemente e devem ser pavimentadas (Fi-
gura 1.5). Trilhas de animais sdo feitas com substancias quimicas e normalmente
marcam um caminho para alimentos. Para um estudo mais amplo sobre formacado
de trilhas humanas e de animais veja (HELBING; et al, 1997).

Figura 1.5: Trilhas humanas

Panico: Em situagdes de panico fendmenos contra-intuitivos ocorrem: faster-is-slower -
situacdo em que cada pedestre tenta aumentar a sua velocidade individual, mas o re-
sultado € diminuir a velocidade média da multiddo, freezing-by-heating (Figura 1.6)
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- quando um aumento na velocidade individual destréi as filas e paralisa o sistema.
Para um aprofundamento sobre situa¢des de panico veja (HELBING; FARKAS;
VICSEK, 2000).

Freezing by Heating

Figura 1.6: Freezing by heating

1.3 Interacoes

Todos o padrdes espago-temporais de auto-organizacgdo citados na Secdo 1.2 surgem
devido  interacdes nio lineares entre pedestres (HELBING; MOLNAR, 1995). Para re-
produzir fendmenos coletivos de auto-organizacdo da dindmica de pedestres é necessario
introduzir interagdes atrativas e repulsivas (SCHADSCHNEIDER, 2002b).

Interacdes entre pedestres sdo repulsivas para distincias curtas pois pedestres mantém
uma distancia minima das outras pessoas para evitar colisdes. Para longas distincias a
interacdo é normalmente atrativa, por exemplo: em uma multidao € vantajoso seguir o
predecessor. Qualquer modelo de simulacdo da dinamica de pedestres deve considerar
essas interacdes para simular os padrdes espaco-temporais de auto-organizagao da Se-
cao 1.2.

1.4 Objetivos

Este trabalho propde uma abordagem baseado em sistema multiagentes para dina-
mica de pedestres. A abordagem representa diferentes caracteristicas de pedestres: sexo,
velocidade, conhecimento do ambiente, comportamento de grupo. E observa como estas
caracteristicas alteram o comportamento macroscépico da simulagdo. O trabalho compara
a abordagem proposta com o modelo de Schadschneider e colaboradores (KIRCHNER;
SCHADSCHNEIDER, 2002), realiza um estudo dos pardmetros e estuda como grupos
de pedestres com caracteristicas diversas influenciam a dindmica e o0 comportamento ma-
croscopico do sistema.

1.5 Organizacao do Texto

O texto € organizado da seguinte maneira. O Capitulo 2 compara os trabalhos relacio-
nados e o estado da arte da dindmica de pedestres. A abordagem proposta neste trabalho é
definida e apresentada no Capitulo 3 e sua implementagao e protétipos criados sdo descri-
tas no Capitulo 4. Finalmente o Capitulo 5 mostra as simula¢des e os resultados obtidos
das simulacdes dos prototipos e o Capitulo 6 apresenta conclusdes e os trabalhos futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Modelos de simulagdo da dinamica de pedestres tém chamado a aten¢@o por diver-
sas razdes (HELBING; MOLNAR, 1995). Primeiro, modelos de pedestres podem ser
ferramentas importantes para o desenvolvimento e planejamento de dreas para pedestres,
tais como metrds, estacoes de trens, edificios e shopping centers. Segundo, em todos os
modelos varidveis como posicao e velocidade do pedestre sdo mensurdveis.

Em especial, simulacdes computacionais eficientes de grandes multiddes, com cente-
nas ou milhares de individuos, requerem modelos simples, mas que proporcionem uma
descricdo acurada da realidade, tal como os modelos (HELBING; FARKAS; VICSEK,
2002; SCHADSCHNEIDER, 2002b; BURSTEDDE; et al, 2002; ADLER; BLUE, 2002)
encontrados em (SCHRECKENBERG; SHARMA, 2002).

Este capitulo apresenta uma visdo geral de modelos da dinamica de pedestres. A Se-
cdo 2.1 apresenta um modelo continuo para dinamica de pedestre, a Secdo 2.2 apresenta
um modelo baseado em autdomatos celulares e a Secao 2.3 apresenta um modelo baseado
em sistema multiagente. A Secdo 2.4 apresenta uma comparacao e andlise entre 0s mo-
delos e a Secdo 2.5 apresenta as conclusdes sobre a andlise, caracteristicas que podem ser
melhoradas e trabalhos que podem ser realizados.

2.1 Modelos Continuos

Modelos continuos sdo muito utilizados para simulagdo da dindmica de fluidos e ga-
ses. Como a dinamica de pedestres possui muitas analogias com estes sistemas, existem
modelos que descrevem o comportamento de pedestres utilizando equagdes diferenciais
ndo lineares. A seguir um modelo continuo para simulacdo da dinamica de pedestres €
descrito.

2.1.1 Modelo de Forcas Sociais para Dinamica de Pedestres

Os movimentos dos pedestres podem ser descritos como se eles fossem sujeitos a
Forcas Sociais. Essas forcas ndo sdo exercidas diretamente pelo ambiente nos pedestres,
mas sao uma medida das motivagdes internas dos individuos para realizarem determinadas
acdes/movimentos. O Modelo de Forgas Sociais !, (HELBING; MOLNAR, 1995), simula
o movimento dos pedestres utilizando essas forcas sociais.

A Figura 2.1 ilustra os processos que levam a mudangas comportamentais. De acordo
com isso, um estimulo sensorial causa uma reagdo comportamental que depende dos ob-
jetivos pessoais e € escolhida dentro de um conjunto de alternativas com o objetivo de
maximizar a utilidade do caminho a ser percorrido.

'Manteve-se a notacio e simbolos utilizados originalmente pelo autor.



22

. Percepcao da situagdo Objetivos e Interesses
Estfmulo e Ambiente Pessoais

\ /

Processamento de Informacdes
Avaliagao das alternativas,
Maxima utilizacao

l

Resultado: decis@o

Processos Mentais
E Pscicolégicos

A

Tensdo Pscicolégica
Motivacdo para Agir

l

< Reacdo Fisica: Acao
Reacdo Mudanca de Comportamento

Figura 2.1: Representacio esquematica dos processos que levam a mudangas comporta-
mentais, fonte: (HELBING; MOLNAR, 1995)

A tabela 2.1 sugere a classificagdo dos estimulos em situacdes simples/padroes e situa-
cOes complexas/novas. As situacdes complexas/novas devem ser modeladas com modelos
probabilisticos. Entretanto, desde que o pedestre esteja acostumado com a situacdo com
que ele for confrontado, sua rea¢do é normalmente automética e determinada por suas ex-
periéncias sobre qual reacdo tem o melhor resultado. Portanto, é possivel modelar essas
regras de comportamento do pedestre em equacdes de movimento.

Tabela 2.1: Classificacdo dos comportamento segundo as complexidades, fonte: (HEL-
BING; MOLNAR, 1995)

Estimulo Simples ou padrao Complexo ou situagdes novas

Reacoes Reagdes automdticas ou reflexos | Processos de decisao,
resultados de avalia¢des

Caracterizacao Bem previsivel Probabilistico

Modelo Social force Model, etc Decision theoretical model,
etc

Exemplo Movimento de pedestres Escolha do destino do pedes-
tre

De acordo com essas equacdes, as mudangas temporais na velocidade preferencial do
pedestre podem ser descritas por uma forca vetorial a qual pode ser interpretada como
uma forga social.

Essa forca representa o efeito do ambiente (outros pedestres e obstidculos) no com-
portamento do pedestre. Entretanto, essa for¢ca nao é exercida pelo ambiente no corpo do
pedestre; na realidade essa forca representa a motivagdo para agir. O comportamento do
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pedestre evoca forcas de aceleragdo ou desaceleracdo em reacdo a informagao do ambi-
ente. Resumindo o pedestre age como se ele estivesse sujeito a forcas externas.

A seguir as regras do modelo e os principais efeitos que determinam os movimentos
do pedestre o sdo descritos.

1. Um pedestre deseja alcangar o destino 72 da melhor maneira possivel, portanto ele
tomarda o menor caminho possivel. Este caminho comumente terd a forma de um

poligono com arestas 7, ..., 7™ = 72, Se 7* € a préxima aresta a ser alcangada, a

oyl

direcdo desejada ¢, do movimento sera:
(2.1)

com 7,(t) representando a posi¢io do pedestre no tempo t.

Na realidade, os objetivos do pedestre sdo dreas ao invés de pontos 7*. Neste caso
ele vai se dirigir para o ponto 7 mais préximo dentro da drea correspondente.

Se o movimento do pedestre ndo for perturbado ele andard na dire¢do €,(t) com
uma velocidade desejada v2. Um desvio, 0, (t), da velocidade desejada o0 (t) =
v2¢€,, ocorre devido a necessidade de desaceleragdo ou desvio de obstédculos, 0 que
leva a uma tendéncia de aproximar v dentro de um certo tempo 7,. Isso pode ser

descrito através de um termo de aceleragcao na forma:

- 1
Fao(Ua, vgéa) = —(vgéa — Uy) 2.2)
To

2. O movimento do pedestre « € influenciado por outros pedestres. Em particular «
mantém uma certa distancia dos outros pedestres, a qual depende da densidade de
pedestres e da velocidade desejada v0.

Aqui a esfera pessoal de cada pedestre, que pode ser interpretada como um efeito
territorial, tem um papel central. Um pedestre normalmente sente-se cada vez mais
desconfortdvel quando se aproxima de uma pessoa estranha. Isso resulta em um
efeito de repulsdo a outros pedestres 3 que pode ser representado por uma quanti-
dade vetorial:

fas(Fap) = Vi, Vas[b(Fag)] (2.3)

com o vetor F’ag representando um vetor com origem na posicdo do pedestre a e
destino na posi¢ao do pedestre (3.

Assumiremos que o potencial repulsivo V,3(b) é uma funcdo monotdnica decres-
cente de b com linhas equipotenciais tendo a forma de uma elipse que € orientada
na direc@o do movimento.

A razdo para isso € que um pedestre requer espago para 0 proximo passo € isso €
levado em consideragdo pelos outros pedestres.

b representa o eixo menor da elipse e é dado por:

2b = /(|| 7o || + || g — 0518 ||)? — (vpAt)? 2.4)

Onde 7,3 = 7o, — 73 € 53 = vgA é da ordem do comprimento do passo do pedestre
(. Apesar da simplicidade dessa abordagem, ela descreve os movimentos para
evitar colisdo dos pedestres de maneira realista.
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Um pedestre também mantém uma certa distancia de obstaculos, paredes e bordas
de edificios. Quanto mais perto do obsticulo, mais o pedestre sente-se descon-
fortavel, pois ele tem que prestar mais ateng@o para evitar a colisdo. Portanto um
obstaculo B cria um efeito repulsivo que pode ser descrito da seguinte maneira:

Fop(Pap) = =V  Uas(|| 7oz ) (2.5)

com um potencial repulsivo e monotonicamente decrescente U,p(|| 7ap ||). Aqui
o vetor 7,5 = T, — 7'y foi introduzido, com 7% representa a parte do obstaculo B
mais proxima do pedestre a.

3. As vezes, pedestres sdo atraidos por outras pessoas ou objetos. Estes efeitos de
atragdo f,; nos lugares 7; podem ser modelados por um potencial monotonicamente
crescente W, (|| 7 ||, ¢) de uma maneira similar ao efeito repulsivo:

Faill T 11, 8) = =V Wl 7o [1,1) (2.6)

Onde 7,; = 7, — 7;. A principal diferenga é que a atrac@o || f.; || € normalmente
decrescente com o tempo ¢, ja que o interesse € decrescente. Os efeitos atrativos
sdo responsaveis pela formagdo de grupos de pedestres.

As férmulas para a atrac¢io e a repulsdo acima apenas cobrem situagdes percebidas na
dire¢do desejada €, (t) do movimento. Situac¢oes localizadas atrds do pedestre tem uma
influencia menor ¢ com 0 < ¢ < 1. Para levar a percepcao em conta (o angulo de visdo
efetivo 2¢p) introduziu-se os pesos dependentes da direcao:

w(@, f) = 1 seef >|| f | cosep 2.7)
’ ¢ caso contrario

Os efeitos de atracdo e repulsdo no comportamento do pedestre sdo resumidamente:

Faﬁ(gavfa_Fﬁ> =w _'ou_ aﬁl aﬁ(Fa_Fﬂ)a (2 8)

E possivel agora formular a equacio do movimento total do pedestre ﬁa(t). Como
todos os efeitos mencionados anteriormente influenciam as decisdao dos pedestres em to-
dos os momentos, assume-se que o efeito total € resultado da soma de todos os efeitos,
exatamente como no caso de forgas reais. Isso resulta em:

Fop(t) = F2(0, 028) 4> oGy Ta—73) 4> Frup (Cons Fa—T%) 4> Foi (€oy =75, 1).

B B
(2.9)
O Modelo de Forcas Sociais (Social Force Model) definido por:
did, - .
i F,(t) + flutuacdes (2.10)

O termo flutuacoes € adicionado para levar em conta varidveis aleatérias no comporta-
mento. Essas flutuacdes ocorrem quando dois ou mais comportamentos sdo equivalentes,
ou seja, quando por exemplo passar a esquerda ou a direita de um obstaculo possui o
mesmo efeito.
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Para tornar o modelo completo, a rela¢do entre a velocidade atual ¢/, (t) e a velocidade
preferida &, (t) deve ser calculada. J4 que a velocidade atual é limitada pela velocidade

mdxima do pedestre v]]'**, assume-se que o0 movimento realizado € dado por:

dF, mac
—= = Ua(t) = da(t)yg ( 2 ) (2.11)
at A
com:
vrer \ (1 se || Do || < vmae
! <||U7a||> Bl { T /|| &, || caso contrério (2.12)

2.1.2 Experimentos de Simulacao

A seguir descreve-se os dois cendrios (cenario 1 e cendrio 2) de experimentos reali-
zados por Helbing e Molnar em (HELBING; MOLNAR, 1995). A simulagdo assume que
as velocidades desejadas v” sdo uma distribui¢io Gaussiana com média v° = 1.34m/s
e desvio padrio v/f = 0.26m/s. As velocidades sdo limitadas a v** = 1.3v2. Aque-
les que se movimentam da esquerda para a direita sao representados por circulos cheios,
enquanto aqueles que se movimentam da direita para esquerda sdo representados por cir-
culos vazios, como pode ser visto nas Figuras 2.2 e 2.4. O didmetro do circulo é uma
medida da velocidade atual || U, || de um pedestre . Para simplificagdo, nenhum efeito
atrativo f;z ou flutuagdo € levada em conta. Assume-se que os potenciais repulsivos de-
crescem exponencialmente:

Vap = Va?ﬂeib/o

Uas(|| Pap ||) = UdgelTanl/R (2.13)

com V3 representando o potencial repulsivo de outros pedestres descrito na Equagado 2.3
e Uas(|| Tap ||) representando o potencial repulsivo de objetos descrito na Equacao 2.5.
Assume-se que os parametros do potencial repulsivo sdo Vc?ﬁ = 2.1m%s7Y, 0 = 0.3m
e Uy = 10m?s™2, R = 0.2m. Para At na férmula 2.4, assumiu-se At = 2s e os
tempos 7, assumiu-se 7, = 0.5s. Valores menores de 7, fazem os pedestres andarem mais
agressivamente. Finalmente o angulo de visdo efetivo (que considera os movimentos da
cabeca) foi escolhido como 2¢p = 200°. Para situacdes fora do angulo de visdo, assumiu-
se que a influéncia € ¢ = 0.5. Todos estes parametros do modelo foram escolhidos de
maneira a serem compativeis com dados empiricos.

Cenario 1 - corredor: a Figura 2.2 mostra como resultado da simulagdo o que ja
foi comprovado com dados empiricos, ou seja, que filas de pedestres andando na mesma
direcdo se formam dinamicamente. Nessa figura é possivel ver N = 4 filas em um
corredor com 10m de largura e 50m de comprimento. Condi¢des periddicas nas bordas
transversais do corredor estabilizam as filas assim elas ndo sdo destruidas por pedestres
entrando em posicdes aleatorias.

A Figura 2.3 mostra que o nimero de filas formado depende do comprimento do
corredor para uma densidade de pedestres de 0.3m~2. O efeito de formacdo de filas
nao ¢ um resultado da configuragao inicial dos pedestres, mas sim uma conseqiiéncia da
interacao entre pedestres. A formacao de filas leva a um fluxo mais eficiente de pedestres
J& que as manobras para evitar colisdes ocorrem menos freqiientemente.

Cenario 2 - porta: a Figura 2.4 mostra momentos diferentes de dois grupos de pedes-
tres tentando passar por uma porta em dire¢des contrarias. Quando um pedestre passa pela
porta, outros pedestres que se movem na mesma dire¢cdo podem seguir mais facilmente,
como pode ser visto na Figura 2.4. Entretanto, apds algum tempo o fluxo de pedestres
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Figura 2.2: Formacao de filas, circulos vazios representam pedestres se movimentando
em diregdo contréria a circulos cheios, fonte: (HELBING; MOLNAR, 1995)
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Figura 2.3: O nimero médio de filas N emergentes € linearmente dependente da largura
W: [N(W) = 0.36m~'W + 0.59], fonte: (HELBING; MOLNAR, 1995)

atravessando a porta € interrompido pela pressao do grupo de pedestres na dire¢do oposta.
Entdo, a porta é capturada pelo grupo da dire¢do oposta. Essa mudanca de fluxo atra-
vés da porta ocorre diversas vezes e € um fendmeno bem conhecido através de diversas
observacdes empiricas.

2.1.3 Analise do Modelo

O Modelo de Forgas Sociais descreve muitos fendomenos observados de maneira rea-
lista, mostrando a capacidade de auto-organizagdo da dindmica de pedestres. As simula-
coes de computadores mostraram o desenvolvimento de filas de pedestres que andam na
mesma dire¢do e as mudancas oscilatdrias de dire¢cdo em passagens estreitas. Os padroes
espaco-temporais surgem devido a interacdes entre pedestres. Eles ndo sdo um efeito
das consideracdes estratégicas dos pedestres, ja que assumiu-se que eles agem de uma
maneira automatica/reativa.

Entretanto o modelo possui um problema de performance. Cada pedestre deve ser
comparado com todos os outros para o cédlculo de forcas atrativas e repulsivas. Além
disso, se houver um obstdculo entre o pedestre A e o pedestre B haverd a anulacio das
forcgas repulsivas. Este cédlculo de obstaculo nao € trivial.

Além disso, o comportamento do pedestre € representado através de um conjunto de
equacoes diferenciais, que freqiientemente ndao podem ser tratadas analiticamente. Para
solucionar o problema é necessdrio realizar uma anélise numérica e as equacdes devem
ser discretizadas. Portanto a solucdo numérica das equacdes diferenciais discretizadas é
somente acurada quando o passo de discretizacdo é pequeno.
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Figura 2.4: Oscilacdes de fluxo em passagens estreitas, circulos vazios representam pe-
destres se movimentando em direcdo contréria a circulos cheios. Fonte: (HELBING;
MOLNAR, 1995)

2.2 Automatos Celulares

Microsimulacao utilizando Autématos Celulares (AC) é uma técnica para modelar
comportamentos emergentes complexos. Este tipo de simulagdo € caracterizado como
uma abordagem de Artificial Life para simulacdo de sistemas.

Os modelos de autdmatos celulares sdo chamados assim devido ao principio de que
automata ou entidades, ocupam células baseado nas regras sobre o estado das células vizi-
nhas. Suas regras descrevem o comportamento de cada autdmato criando a aproximacao
do comportamento individual. As interagdes entre células vizinhas seguindo este con-
junto de regras € responsdvel pelo comportamento coletivo emergente e pelos resultados
macroscopicos.

Modelos de autdomatos celulares criados para simulacdo de pedestres mostraram-se
capazes de simular importantes caracteristicas coletivas da dinamica de pedestres a par-
tir de um conjunto pequeno de regras. A seguir um modelo de autdmatos celular para
simulagdo da dinamica de pedestres € descrito.

2.2.1 Modelo de Automato Celular Estocastico para Simulacdo de Dindmica de
Pedestres

O modelo desenvolvido por Schadschneider colaboradores (Modelo de Autémato Ce-
Iular Estocdstico para Simulacdo de Dindmica de Pedestres* em (SCHADSCHNEIDER,
2002b; BURSTEDDE; et al, 2002)) € um autdomato celular estocastico bi-dimensional
para simulacdo da dinamica de pedestres. Este é extremamente eficiente e permite a
simulacao ripida de grandes multiddes, reproduzindo caracteristicas coletivas e de auto-
organizacdo de dindmica de pedestres, tais como formacao de filas, fluxos em corredores
largos e oscilagdes de fluxos encontrados em portas.

O modelo usa o conceito de floor field para representar as interacdes de longa distancia
entre os pedestres, o qual tem sua prépria dindmica (difusdo e decaimento) e isso modifica
as taxas de transi¢ao das células e conseqiientemente o movimento dos pedestres. Como
a probabilidade de transi¢do do pedestre depende apenas da ocupacdo das células e da
for¢ca do floor field na sua vizinhanga todas as interagdes sdo locais, isso permite uma
implementagdo eficiente em computadores.

Para manter o modelo simples, os pedestres sdo providos apenas de uma inteligéncia
minima para a formacao de estruturas complexas e efeitos de auto-organizacao observa-

ZManteve-se a notagio e simbolos utilizados originalmente pelo autor.
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dos em dinamica de pedestres. Ao contrdrio de outros modelos, nenhuma suposi¢do é
feita a respeito do comportamento humano. Entretanto, ainda assim, o modelo capaz de
reproduzir muitas caracteristicas da dinamica de pedestres.

Os conceitos e as regras do autdmato celular sao descritas a seguir:

Tamanho da célula: A velocidade média do pedestre em uma multiddo é 1.3m/s e o
espaco tipico ocupado é 40X 40cm?. Isso faz com que cada célula represente um
quadrado de 40X 40cm? e cada iteragdo represente aproximadamente 0.3 segundos.

Matriz de Preferéncias: Cada particula tem uma matriz 3.X 3 de preferéncias (Figura 2.5)
que representa a probabilidade do pedestre ir em cada uma das dire¢des, a proba-
bilidade da posi¢do M € a possibilidade do pedestre permanecer parado. A cada
iteracdo assume-se que essa matriz de preferéncias € dada/calculada. Por exemplo,
a matriz pode ser calculada a partir de um modelo de roteamento que designa rotas
para cada um dos pedestres.

Moy 1| Moy | M1

f
i
«,.‘—’ My 1| Moo | Mo
|
!

My 1| Mg | M

Figura 2.5: Matriz de Preferéncias, fonte: (SCHADSCHNEIDER, 2002b)

Colisoes: Em cada iteracdo a posicdo de cada pedestre é atualizada de acordo com as
probabilidades de transi¢do (veja a seguir: probabilidades de transi¢do), isso rea-
lizado de maneira sincrona para todas as pessoas. Se uma posicdo estd ocupada o
pedestre ndo se movimenta para aquela posi¢do. Se a posi¢do estd livre o pedestre
se movimenta para aquela posi¢do. Se dois pedestres escolhem a mesma posi¢ao o
pedestre com maior probabilidade muda de posi¢do enquanto o outro mantém sua
posicao original.

Floor Field: Além da interacdo local, € necessario introduzir uma interacdo de longa dis-
tancia para reproduzir os efeitos coletivos da dinamica de pedestres. Entretanto, a
representacdo explicita da interacdo de longa distancia € evitada por este modelo.
Ao invés disso, a interagdo de longa distancia € representada implicitamente pelo
conceito de floor field. Este conceito pode ser visto como uma segunda camada de
células sob a camada de células ocupada pelos pedestres, que modifica as proba-
bilidades de transi¢ao (matriz de preferéncia) dos pedestres. Existem dois tipos de
floor field: static floor field, dynamic floor field.

Dynamic Floor Field: O dynamic floor field € utilizado para modelar a interacdo de
longa distancia entre os pedestres, representando a trilha virtual deixada pelos pe-
destres. A sua dinamica, difusdo e decaimento, muda conforme o tempo e é modi-
ficada pela passagem dos pedestres:

1. Se um pedestre deixa uma célula (z,y) o dynamic floor field dessa célula é
aumentado em 0.D,,. O incremento 6D, é um parametro do modelo e pode
ser discreto ou continuo.
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Para modelar a difusdo, uma certa quantidade do campo ¢ F' é distribuida para
as células vizinhas.

A forca do campo em cada célula € diminuida por uma constante w para si-
mular o decaimento do campo.

No item 1 acima a trilha virtual € criada pelo movimento dos pedestres, o item 2
€ necessdario porque os pedestres ndo seguem exatamente o mesmo caminho dos
outros e o item 3 implica que a trilha virtual tem um tempo de vida finito.

Static Floor Field: O static floor field nao muda durante o tempo, nem ¢ alterado pelo
movimento dos pedestres, sendo utilizado para modelar regides do espaco que sdo
mais atrativas que outras, como saidas de emergéncia ou janelas.

Probabilidade de Transicdo: A probabilidade de transi¢do F;; na direcdo (4, j) depende
agora de quatro contribuicoes:

1.
2.
3.
4.

A matriz de preferéncias M;; que contém informacéo sobre a rota do pedestre.
O valor D;; do dynamic floor field da célula (i, 7).
O valor S;; do static floor field.

A ocupagdo n;; da célula (4, j). Um movimento na diregdo (i,j) apenas é
permitido se a célula estd vazia (n;; = 0). Se a célula estiver ocupada (n;; =
1) o movimento € proibido.

Uma maneira simples de calcular a probabilidade de transi¢do F;; com base nessas
quatro contribui¢cdes definir é:

Pj=N-M;-Dy-Sij-(1—n) (2.14)

com N sendo o fator de normalizagdo para assegurar que Y>>, Z;’-Zl Pj; = 1, ousejaa
soma das probabilidades sobre as nove células da matriz de preferéncias € 1.

Com estes conceitos explicados (tamanho da célula, matriz de preferéncias, colisao,
dynamic floor field, static floor field, probabilidade de transicdo), a seguir as regras de
atualizacdo do modelo sdo descritas.

Regras de atualizacdo: A seguir € apresentado um algoritmo para resumir as regras de
atualizacdo do movimento dos pedestres.

1.

O dynamic floor field D € modificado de acordo com as regras de difusdo e
decaimento.

Para cada pedestre sdo calculadas as probabilidades de transi¢do F;; para as
células vizinhas sdo calculadas (vide: probabilidades de transi¢ao).

. Cada pedestre escolhe uma célula para se mover baseado nas probabilidades

de transi¢do.

. Os conflitos gerados por pedestres querendo mover para a mesma célula sdao

resolvidos.

5. Os pedestres realizam suas movimentagdes.

6. Os pedestres alteram o dynamic floor field D, da célula (x,y) que eles ocu-

pavam antes do movimento.
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2.2.2 Experimentos de simulacio

Schadschneider e colaboradores (SCHADSCHNEIDER, 2002b; BURSTEDDE; et al,
2002) realizaram como experimentos a simulagdo da evacuagio de trés cenarios: cenario
1 - evacuacido de uma sala grande, cenario 2 - evacuacao de um auditério, cenario 3
- otimizacao de tempo de evacuacio.

Cenirio 1 - evacuacio de uma sala grande: A Figura 2.6 representa um sala grande,
os autores nao informam a dimensao da sala. O comportamento de 100 pessoas posiciona-
das aleatoriamente deixando a sala foi simulado. Assumiu-se que as pessoas nao tinham
informacdes de onde era a saida, tal como em uma situacdo de emergéncia com muita
fumaca ou sem luzes. O static floor field foi modelado de maneira a ter um valor médximo
préximo a saida e ir decrescendo até atingir o valor 0 na parede oposta a saida.

Figura 2.6: Evacuacdo de uma sala grande: a esquerda a representagdo da sala no mo-
mento inicial, a direita mostra a for do static floor field. Quanto mais escuro, mais forte o
campo. Fonte: (BURSTEDDE; et al, 2002)

Apenas isso jd foi suficiente para gerar o comportamento de evacuacao completo da
sala. A Figura 2.7 mostra a situacdo apds diversos passos de simulacdo. A figura a

Figura 2.7: Evacuag@o de uma sala grande: a esquerda € mostrado uma configuracao
tipica intermedidria da simulagao, a direita € mostrado o dynamic floor field criado pelas
pessoas deixando a sala. Fonte: (BURSTEDDE:; et al, 2002)

esquerda mostra as pessoas na frente da porta em uma tipica formagao semi-circulo, en-
quanto a figura a direita mostra o dynamic floor field gerado pelas pessoas deixando a
sala.

Um resultado interessante da simulacdo € a interacao atrativa entre pedestres. Descobriu-
se que as flutuagcdes nas medidas dos tempos de evacuacio sdo muito menores se o static
floor field for pequeno. Neste caso o comportamento dominante é seguir o pedestre a
frente na esperanca de encontrar a saida.
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Cendrio 2 - evacuacdo de um auditério: Uma caracteristicas dos auditérios é que
eles sdo salas grandes com diversas fileiras de bancos que servem de obstaculos horizon-
tais para a saida de pedestres, como pode ser visto na Figura 2.8. As pessoas tem que sair
do auditério pela porta frontal, mas antes devem sair das fileiras de bancos até atingir o
corredor central ou os corredores laterais. A simulagdo € realizada com o auditério to-
talmente ocupado e apenas com o static floor field como mostrado na Figura 2.8, sem os
efeitos do dynamic floor field.

Figura 2.8: Evacuacdo de um auditério: a esquerda a configuragdo inicial, a direita o
static floor field. Fonte: (BURSTEDDE; et al, 2002)

A Figura 2.9 mostra um estagio tipicos da simulagdo do cendrios. E possivel notar
através das figuras que o modelo simula o complexo fendmeno da evacuacdo de salas
de uma maneira muito realista. A maior parte das pessoas tentam sair do auditério pelo
corredor central, gerando engarrafamentos. Entretanto, algumas pessoas tentam alcangar
a saida utilizando os corredores laterais, justamente como ocorre na realidade.

I
(L

Figura 2.9: Evacuacgdo de um auditério: Configuragdes tipicas apos algum tempo de si-
mulacao, fonte: (BURSTEDDE; et al, 2002)

Cenario 3 - otimizacdo de tempos de evacuacao: Devido a alta velocidade do mo-
delo de simulagdo, é possivel simular a evacuacido de diversos cendrios. Neste cendrio
simula-se duas situag¢des ligeiramente diferentes do auditério e compara-se o tempo de
evacuacdo entre elas.

O cendrio 3A é um auditorio com duas portas, uma a frente e a outra aos fundos.
No cendrio 3B as portas estdo a esquerda e a direita. Os cendrios sdo mostrados na Fi-
gura 2.10. O tempo de evacuacdo 7' e o desvio padrdo ¢ foram medidos para ambos os
cendrios, como mostra a tabela 2.2. Apesar deste resultado parecer 6bvio, este exem-
plo mostra que o modelo € capaz de contribuir para a andlise de risco nos processos de
evacuacao.
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Figura 2.10: Otimizagdo de evacuagdo: a esquerda o cendrio A, a direita o cenério B,
fonte: (BURSTEDDE; et al, 2002)

Tabela 2.2: Tempos de evacuacdo, fonte: (BURSTEDDE; et al, 2002)
Cenario A | Cendrio B

T 560 363

o 85 24

2.2.3 Analise do Modelo

Este modelo € capaz de reproduzir os efeitos coletivos e de auto-organizacdo conhe-
cidos por ocorrerem na dindmica de pedestres, tais como formacdo de multiplas filas e
corredores de pedestres. Logo este ¢ um bom modelo para aplicacdes realistas. Além
disso, cendrios complexos podem ser simulados, tais como cendrios com mais de uma
espécie de pedestre, cada tipo interagindo com seu propria conjunto de floor field. Outra
caracteristica interessante € a possibilidade de cada pedestre seguir uma rota estabele-
cida por um algoritmo de roteamento que determina a cada passo da iteracdo a matriz de
preferéncia.

Através dos exemplos de simulagdo mostrou-se que o modelo capaz de simular com-
plexos processos de evacuagdo, assim como contribuir para andlise de risco nos processos
de evacuacao.

2.3 Sistemas Multiagentes

Na maioria dos modelos os pedestres sio modelados de maneira uniforme e as suas
diferentes caracteristicas ndo sdo representadas. Os modelos baseados em sistemas multi-
agentes permitem o uso de parametros para simular os atributos individuais dos pedestres
que permitem simular padrdes individuais de comportamento.

2.3.1 Modelo o0 Comportamento de Pedestres e Aplicacoes para Avaliacao do Es-
paco

Na pesquisa de Osaragi, (Modelo o Comportamento de Pedestres e Aplicagdes para
Avaliacdo do Espago® apresentado em (OSARAGI, 2004)), os pedestres possuem uma
drea pessoal, atributos individuais e estdo submetidos a um estresse mental quando outras
pessoas ou objetos invadem esta drea pessoal. Dessa forma, os pedestres sdo simulados de
maneira que seu comportamento € individual e leva a diminui¢cdo deste estresse mental.
Além disso, dados empiricos observados da dindmica de pedestres foram utilizados para

3Manteve-se a notagio e simbolos utilizados originalmente pelo autor.
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estimar os parametros do modelo, tornando o modelo mais realista e o comportamento de
cada pedestre distinto.

O conceito deste modelo € mostrado na Figura 2.11. Como se pode observar, o com-
portamento do pedestre € determinado com base no seu estresse mental e em condi¢des
ambientais. Por sua vez, o estresse mental que os pedestres recebem devido ao caminho
percorrido € descrito por seus atributos e condi¢cdes ambientais. O comportamento do
pedestre € determinado pelas condi¢cdes da multiddo dentro da drea pessoal do pedestre e
o conjunto dos comportamentos individuais constitui o estado da multidao, o qual afeta
o comportamento individual. Portanto o comportamento do pedestre € descrito recursiva-
mente.

(1) Comportamento do Pedestre

Mudangas Dindmicas na
velocidade e diregdo

Tt\'} (vii) T{\'[}

(2) Comportamento Baseado no Estresse Mental (3) Comportamento Ocasional
P-stress (Pedestrian stress) Comportamento de antecipagao, Comportamento
D-stress (Destination stress) de persiguicdo, Comportamento de parada,
comportamento de ultrapassagem

Ao T{i[} ‘r[iii} ‘rm

(4) Atributos dos Pedestres (5) Condicdes Ambientais (6) Condicbes Relativas
Trabalhador de escritdrio, sexo, Densidade de Pedestres, Velocidade relativa,
idade, altura, peso, velocidade, Direcdo do movimento da multidio, distndncia relativa,
etc etc etc

Exemplos de (i) - (vii)

(i) Pessoas idosas recebem menos estresse que outras pessoas.

(i) O nivel de estress é dependente da densidade de pessoas.

(iii) Pedestres perseguem outros pedestres no caso de alta densidade.

(iv) Pedestres ultrapassam outros pedestres.

(v) Pedestres se movimentam para lugares aonde o estress é minimao.

(vi) Pedestres antecipam acdes para caminharem eficientemente.

{vii) O estado da multidio é determinado pelo comportamento de cada pedestre individualmente.

Figura 2.11: Conceito do modelo, fonte: (OSARAGI, 2004)

O modelo possui regras para definicdo do estresse mental e para simular comporta-
mentos de pedestres tais como: comportamento de perseguicao, comportamento de pa-
rada, comportamento de antecipacdo e comportamento de ultrapassagem. Além deste
comportamentos as seguintes regras e conceitos do modelo sdo descritos a seguir.

Definicao de Estresse: Pedestres recebem um tipo de estresse mental de outros pe-
destres enquanto caminham. Este tipo de estresse é chamado P-stress (pedestrian stress).
Além disso, cada pedestre tem um destino. Se a pessoa ndo consegue ir pelo menor ca-
minho até seu destino ela recebe um outro tipo de estresse chamado D-stress (destination
stress). O estresse mental utilizado no modelo é composto pelo P-stress e o D-stress e
os pedestres se movem para posi¢des onde seu estresse € minimizado, como mostra a
Figura 2.12.

Funcoes de Estresse: Uma funcdo adequada € necessdria para expressar o estresse
mental. As quatro combinacdes de P-stress + D-stress foram examinadas:

1. Fungdo exponencial + Fungdo de poténcia

2. Fungao de poténcia + Fung¢do de poténcia
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Direcao Destino e Soma do estresse mental,
direcdo de caminhada direcdo racional

P-stress
Estresse recebido de outros pedestre
enquanto ki caminhando

Figura 2.12: Comportamento do pedestre baseado no estresse mental, fonte: (OSARAGI,
2004)

3. Funcdo exponencial 4+ Fung¢do exponencial
4. Funcao de poténcia + Fun¢do exponencial

A funcgdo de P-stress deve ser mondtona e decrescente, com o valor maximo locali-
zado na posi¢do do outro pedestre. Alguns pedestres recebem pouco D-Stress, mesmo se
obrigados a desviar muito da sua dire¢do 6tima. Entretanto, outros pedestres recebem um
estresse muito grande, mesmo se obrigados a fazer pequenos desvios. Essas caracteristi-
cas sdo representadas pelos pardmetros oy, s, 7, 31 € 2 da funcdo de D-stress.

Espaco de informacao e Dominio de caminhada: Apesar dos pedestres estarem
conscientes da presenca de muitos outros pedestres enquanto estdo andando, eles ndo
prestam aten¢do para todas essas pessoas. Introduziu-se o conceito de espago de infor-
macao para simular este conceito. Assume-se que o pedestre recebe P-stress apenas de
pedestres dentro de seu espago de informagao como pode ser visto na Figura 2.13. Além
disso, introduziu-se o conceito de dominio de caminhada, que € a regido onde o pedestre
pode realizar seu proximo movimento.

e

Espaco de informacéo

0 @ @ 1in
O» oy, 0

|
I -
1.7V, Dominio de Caminhada

Tm- - Velocidade de Caminhadas preferida

Figura 2.13: Espago de informacdo e Dominio de caminhada, fonte: (OSARAGI, 2004)

Através de observagdes do comportamento de pedestres estabeleceu-se que a dina-
mica de pedestres ndo pode ser descrita apenas nos termos de estresse anteriores. Outros
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comportamentos foram incluidos no modelos, e sdo descritos a seguir, para que o modelo
obtivesse resultados mais realistas.

Comportamento de Perseguicio: Conforme a densidade de pedestres aumenta, uma
pessoa persegue conscientemente outra pessoa na sua frente que esta andando na mesma
direcdo.

Comportamento de Parada: Em grandes multiddes, as vezes os pedestres param
para evitar uma colisdo com outro pedestre passando a sua frente. Como qualquer movi-
mentacao menor que 30cm ndo é observavel no modelo (devido ao tempo de iteracao de
0.3 segundos), este espaco de 30X 30cm? é definido como intervalo de parada. Ou seja,
se a proxima posi¢do onde o estresse € minimo para o pedestre esta dentro do intervalo de
parada € assumido que a pessoa adota o comportamento de parada e ndo se movimenta.

Comportamento de Antecipacao: Para chegar de maneira eficiente no destino, os
pedestres estdo sempre antecipando os proximos movimentos. Isso ocorre porque evitar
outras pessoas e obstaculos influencia diretamente na eficiéncia da caminhada. Portanto
o comportamento de antecipacdo é considerado no modelo.

Comportamento de Ultrapassagem: Algumas vezes, pedestres ultrapassam as pes-
soas que estdo na frente delas. Este comportamento é chamado comportamento de ul-
trapassagem. O incremento na velocidade é assumido como sendo 0.3m/s baseado em
dados empiricos e o comportamento de ultrapassagem termina quando o pedestre passa
do lado do pedestre a ser ultrapassado.

A validacdo e o ajuste do modelo com dados empiricos sdo etapas importantes no
processo de avaliacdo do modelo. A seguir, os processos de ajuste, generalizacdo e veri-
ficacdo da adequac@o do modelo sdo descritos.

Obtencao de dados reais da dinamica de pedestres: A cablibra¢do dos parimetros
do modelo é realizada com dados reais. O comportamento dos pedestres é observado
utilizando uma camera de video em uma estacdo de trem. As posi¢des dos pedestres sao
determinadas, transformando a posi¢do das cabecas do pedestre em coordenadas planares
Y-X, como pode ser visto na Figura 2.14. O erro obtido utilizando-se este método € de
aproximadamente mais ou menos 10cm na posicdo vertical € mais ou menos Hcm na
posi¢ao horizontal.

(1) Camera de video registrando
multiddes

(2) Armazenando as imagens

O O em um computador
e® o
L
°* 1
®
-
[} Wi
® o
e L ]
- ol

(4) Transformacdo das posices em
coordenadas bi-dimensionais para
analise

(3) Digitalizacdo das posicdes das
cabecas das pessoas

Figura 2.14: Observacdo de Pedestres, fonte: (OSARAGI, 2004)

Estimativa dos parametros da Func¢ao de Estresse: Os parametros desconhecidos
da fungdo D-Stress o, as, 7, 31 € B2 sdo estimados assumindo-se que o estresse € minimo
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nas posicoes das trajetorias reais dos pedestres e o grau de conformidade do modelo com
os dados reais € medido através da distancia entre as posi¢des reais e as posi¢des estimadas
pelo modelo (gap). Os parametros sdo estimados utilizando o método do gradiente. Dessa
forma o erro quadrado das distincias entre as posi¢cdes reais e as posicdes estimadas é
minimizado.

Distancia Critica: Através da descri¢do algébrica das posicdes onde a fungdo de
estresse ¢ minima, € possivel obter uma distincia critica entre o pedestre ¢ € 0os outros
pedestres j. Isso representa a distdncia mais préxima que o pedestre ¢ pode chegar dos
outros pedestres. Logo essa distancia critica indica o tamanho da 4rea pessoal.

O fato da 4rea pessoal ser incorporado no modelo Funcdo exponencial + Fungdo
exponencial mostra a superioridade deste modelo sobre os outros trés. O tamanho da 4rea
pessoal é determinado pelos valores dos parametros oy, s, (31 € 32 da fungdo D-stress
utilizados.

Comportamentos dependentes dos atributos dos pedestres: A estimativa dos ou-
tros parametros das funcdes de estresse € realizada analisando-se a relac@o entre as con-
dicdes ambientais, os atributos do pedestres e os parametros. Os seguintes atributos dos
pedestres foram analisados: sexo, profissao (se o pedestre € um trabalhador de escritdrio
ou ndo), se a pessoa estd andando em um grupo ou nio, idade presumida, altura e velo-
cidade média do pedestre. Para as condi¢cdes ambientais as caracteristicas densidade de
pedestres e a velocidade relativa do fluxo de pedestre foram examinados.

Inicialmente, as caracteristicas do parametro «; sdo examinadas e, como pode ser
visto na Figura 2.15(a), a maior correlacdo do parametro o, é com a densidade de pedes-
tres no espago de informacdo. O valor de «; € maior quando a densidade de pedestres €
alta e se o valor de oy € alto o estresse decresce rapidamente com a distancia tornando
a influéncia de pedestres distantes pequena. Em outras palavras, o estresse recebido de
pedestres distantes se torna pequeno conforme aumenta a densidade de pedestres, ou seja,
cada pedestre presta atencdo apenas nos pedestres de sua vizinhanca. Estes resultados
estdo de acordo com observagdes experimentais.

Através da andlise de a; e dos atributos de cada pedestre percebeu-se que pedestres
homens prestam mais aten¢do em pessoas distantes que mulheres e que, além disso, tra-
balhadores de escritdrio prestam atencdo em pessoas distantes mais do que pessoas que
ndo trabalham em escritdrio.

Considerando-se que a distancia critica pode ser aproximadamente descrita por o /avy,
como pode se visto na Figura 2.15(b), a relagdo entre ay/«; e os atributos dos pedestres
¢ analisada. A distancia critica se torna menor conforme a densidade aumenta, especial-
mente no caso de pessoas idosas. Isso significa que o comportamento de antecipa¢ido nao
ocorre em condi¢cdes de alta densidade, a ndo ser que o pedestre se aproxime muito. Este
fendmeno € mais visivel em pessoas idosas do que em qualquer outro tipo de pessoa.

A velocidade relativa média expressa a direcdo e a velocidade das multiddes. Se a
multidao estd se movimentando na mesma direcao do pedestre, a magnitude da veloci-
dade relativa média é pequena. Se a multiddo estd se movimentando em uma dire¢ao
contréria, a magnitude da velocidade relativa média € grande. A Figura 2.15(b) mostra
que pedestres utilizam o comportamento de antecipacdo um pouco antes se a multidao
esta se movimentando em direcao contrdria e se a magnitude da velocidade relativa média
¢ alta.

Generalizacdo do modelo: Andlise de regressao linear € aplicada para explicar os
valores estimados dos parametros em relacao aos atributos dos pedestres e as condi¢des
ambientais. Os coeficientes estimados mostram que quando a densidade € alta o estresse
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atribuido a pessoas na vizinhanga torna-se dominante. Além disso, os coeficientes posi-
tivos grandes tornam a distancia critica maior, ou seja, fazem com que o pedestre realize
o comportamento de antecipacdo mais cedo. Por exemplo, se a magnitude da veloci-
dade relativa média aumenta, ou a densidade dentro do espago de informacdo diminui, o
comportamento de antecipacdo € executado mais cedo.

Validacao da adequacao do modelo: A distancia entre as trajetdrias reais e as tra-
jetdrias estimadas (gap) € utilizada para verificar a adequagao do modelo. Os resultados
mostram que o gap € relativamente pequeno (menor do que 11 cm). Portanto, apesar do
modelo ser aperfeicoado do ponto de vista de se tornar mais geral modelando pedestres
individualmente e com caracteristicas diferentes, suas qualidades descritivas sdo manti-
das.

A seguir, a adequagdo do modelo € estudada comparando as trajetdrias reais com as
trajetorias estimadas. Por simplicidade, as trajetérias de um unico pedestres sao extraidos
de uma multiddo, como pode ser visto na Figura 2.16. A Figura 2.16(a) mostra a diferenca
entre a direcdo modelada e a direcdo real. A Figura 2.16(b) mostra o a distancia entre as
posicdes reais e as estimadas (gap).

Algumas vezes as trajetdrias estimadas diferem claramente das trajetorias reais, como
pode ser visto na Figura 2.16 no Exemplo 2. O pedestre do modelo evita as pessoas a
sua frente enquanto mantém uma distancia adequada. Por outro lado, a pessoa real vai
diretamente até seu destino.

Apesar de haver irregularidades, a adequacdo do modelo € geralmente boa como pode
ser visto na Figura 2.16 no Exemplo 1. O efeito do comportamento de antecipa¢ao € mos-
trado na Figura 2.16 no Exemplo 3. No caso (1), sem o comportamento de antecipagao,
a eficiéncia da caminhada € baixa, ja que o pedestre apenas evita os outros na dire¢do
contrdria e tem que evitar uma segunda pessoa indo na mesma dire¢do. No caso 2, en-
tretanto, que inclui o comportamento de antecipacdo, o pedestre evita outros na mesma
direcdo e caminha mais suavemente. Pode-se perceber claramente que o comportamento
de antecipacdo é importante para descrever a dindmica de pedestres.

2.3.2 Experimentos de Simulacio:

A seguir descreve-se o experimento realizado por Osaragi em (OSARAGTI, 2004). Um
pequeno grupo de pedestres € formado freqiientemente quando a densidade de pedestres é
alta. O aparecimento e desaparecimento repetidas vezes deste grupos € uma caracteristica
importante da dindmica de pedestres e este € um fendmeno reproduzido nas simulagdes
deste modelo. Para analisar a influéncia da densidade no fluxo de pedestres o espago
mostrado na Figura 2.17 € analisado.

Simulac¢des para cada atributo foram realizadas com uma alta densidade por 100 pas-
sos de simulac¢do (aproximadamente 30 segundos do tempo real de caminhada) e o niimero
médio de pedestres formando grupos em cada passo de simulacdo foi contabilizado. A
Figura 2.18 mostra os resultados da simulagao para mulheres e pessoas idosas. No caso
de mulheres, grupos grandes foram formados. Por outro lado, no caso de pessoas idosas
grupos pequenos foram formados.

2.3.3 Analise do Modelo

Neste modelo, o comportamento do pedestre é baseado no conceito de estresse men-
tal (P-stress e D-stress) que as pessoas recebem enquanto caminham. Outros compor-
tamentos ocasionais baseados nas condi¢des ambientais sdo considerados e incluidos no
modelo. Os parametros desconhecidos sdo estimados baseados nos dados observados e
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a relacdo entre as caracteristicas dos pedestres e as condi¢des ambientais sdo discutidas.
Verificacdo do modelo é realizada comparando as trajetérias reais com as trajetorias esti-
madas pelo modelo. Além disso, € demonstrado que a formac¢do de grupos na multidao
¢ representada no modelo, que foi construido para simular o comportamento individual.
O modelo proposto pode ser utilizado para obter informagdes bdsicas necessarias para
o design efetivo da drea de pedestres. E interessante notar que devido a abordagem, o
modelo se torna melhor para analisar os ambientes dos pedestres com relagao ao conforto
das pessoas do que em relagdo ao fluxo de pessoas.

2.4 Comparacao entre Modelos

Neste capitulo, estudou-se trés classes de modelos: Modelos Continuos, Autdmatos
Celulares e Sistemas Multiagentes. Cada um representa fendmenos importantes da dina-
mica de pedestres. Entretanto, cada modelo tem suas proprias caracteristicas, vantagens
e desvantagens.

Como as abordagens utilizadas por cada classe de modelo sdo bastante diversas e com
o fim de realizar uma andlise comparativa entre os diferentes modelos, um conjunto de
caracteristicas relevantes da dindmica de pedestres e para a criacdo de um simulador foi
determinado. Cada secdo a seguir analisa uma dessas caracteristicas para cada um dos
modelos.

2.4.1 Modelo de Pedestre

Simulac¢do da dindmica de pedestres € um problema complexo e diversos autores abor-
dam a criacio do modelo de perspectivas diferentes. E interessante observar como cada
abordagem prioriza um aspecto diverso da dinamica de pedestres. A seguir compara-se 0s
diversos tipos de modelos quanto ao modelo do comportamento individual do pedestres.

No Modelo de Forcas Sociais os pedestres sdo tratados como particulas sujeitas a
forcas de atrac@o e repulsdo. Esta abordagem tem muito sucesso ao simular padrdes de
auto-organizacao espago-temporais que surgem na dindmica de pedestres, tais como filas
e oscilacdes em passagens estreitas.

No Modelo de Autdmato Celular Estocéstico para Simulacao de Dinamica de Pedes-
tres, os pedestres se movem influenciados por um trilha virtual.

No Modelo de Comportamento de Pedestres e Aplicagdes para Avaliacdo do Espaco,
os pedestres sdo tratados como agentes que buscam minimizar seu estresse mental e assim
melhorar seu conforto ao caminhar.
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2.4.2 Dinamica de Pedestres

Nessa caracteristica analisou-se quais pontos relevantes da dinamica de pedestres cada
modelo consegue representar, especialmente se o modelo é capaz de simular e representar
filas e cruzamentos de pedestres, bem como efeitos repulsivos e atrativos. A tabela 2.3
resume a comparacdo entre os modelos pelas caracteristicas relevantes da dinamica de
pedestres.

1. O Modelo de Forcas Sociais
2. O Modelo de Comportamento de Pedestres e Aplicacdes para Avaliacdo do Espaco

3. O Modelo de Automato Celular Estocdstico para Simulagdo de Dinadmica de Pedes-
tres

Tabela 2.3: Dinamica de Pedestres, com X - indicando que nao ha dados suficientes para
realizar uma afirmacao a respeito.

Modelo | Efeitos atrativos | Efeitos Repulsivos | Filas | Cruzamento
1 Sim Sim Sim Sim
2 Sim Sim Sim X
3 Sim Nao Sim X

2.4.2.1 Efeitos Atrativos e Efeitos Repulsivos

Forcas e efeitos atrativos e repulsivos sdo importantes para a simulacdo da dinamica
de pedestres. Os padrdes espaco-temporais da dindmica de pedestres surgem devido a
interacdes ndo lineares entre pedestres causados por forgas atrativas e repulsivas.

O Modelo de Forcas Sociais possui efeitos atrativos e repulsivos. As forcas de atracao
surgem devido ao destino do pedestre e além disso, quando ele € atraido por outra pessoa
ou objeto. As forcas de repulsdo ocorrem, pois o pedestre mantém uma certa distancia
dos outros pedestres e objetos para evitar colisdes. Essa forca repulsiva no modelo de
forgas sociais depende da densidade de pedestres e da velocidade que o pedestre deseja
manter durante a caminhada.

O Modelo de Comportamento de Pedestres, baseado em sistemas multiagentes, consi-
deram forcas repulsivas e atrativas. O efeito atrativo € representado no objetivo do agente
de minimizar o destination stress (D-stress), que € o estresse mental que o agente recebe
se ndo consegue ir pelo menor caminho até o seu destino. A tentativa de minimizar o
pedestrian stress (P-stress), que € o estresse que o pedestre recebe dos outros pedestres
enquanto caminham € responsavel pelo efeito repulsivo.

O Modelo de Autdmato Celular Estocéstico para Simulagdo de Dindmica de Pedestres
representa através do dynamic floor field e do static floor field efeitos atrativos, entretanto
nenhum efeito repulsivo € representado.

2.4.2.2 Filas

Um dos padrdes importantes e facilmente observavel da dinamica de pedestres que to-
dos os trés modelos: Modelo de Forcas Sociais, Modelo de Comportamento de Pedestres
e 0 Modelo de Autdmato Celular Estocdstico para Simulacdao de Dinamica de Pedestres
possuem € a caracteristica de apresentar a formacao de filas durante a simulacao.
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E interessante observar que a formacdo de filas ndo € um resultado da configuracdo
inicial dos pedestres, mas sim uma conseqiiéncia da interacio entre eles. A formacdo de
filas leva a um fluxo mais eficiente de pedestres como pode ser visto na Figura 1.2.

2.4.2.3 Cruzamentos

Os padrdes que surgem em um cruzamento de pedestres (Figura 1.4) € outra caracte-
ristica importante da dindmica de pedestres. O Modelo de For¢as Sociais possui caracte-
risticas necessdrias para a criagdo dos padrdes que surgem no cruzamento de pedestres.
Um estudo mais aprofundado sobre padrdes auto-organizaveis de movimento de pedestres
pode se encontrado em (HELBING:; et al, 2001).

Nao ha nenhuma indica¢do de que o Modelo de Comportamento de Pedestres e o
Modelo de Automato Celular Estocastico para Simulacdo de Dinamica de Pedestres se-
jam capazes de simular os padrdes que surgem em um cruzamento. Mais estudos sobre
a simulacdo destes padrdes devem ser realizados para realizar alguma afirmacgao a este
respeito.

2.4.3 Aspectos de Implementacao

Nessa se¢do compara-se os modelos quanto a implementacdo. Os critérios avaliados
sao desempenho e corretude da solucdo. Com corretude da solugdo avalia-se como o mo-
delo foi implementado, quais aproximag¢des foram realizadas para que a implementagdo
do modelo fosse possivel.

2.4.3.1 Desempenho

No Modelo de Forcas Sociais, cada pedestre deve ser comparado com todos 0s outros
para o cdlculo de forgas atrativas e repulsivas. Além disso, se houver uma parede ou
qualquer outro tipo de barreira entre o pedestre A e o pedestre B haverd a anulacdo das
forcas repulsivas. Este célculo da barreira ndo € trivial e consome tempo de simulacio.

Modelos baseados em autdomatos celulares sao modelos discretos no tempo, espacgo e
variaveis de estado. Além disso, as interagdes entre os pedestres sdo apenas em uma vizi-
nhanga local. Todos estes fatores tornam os autdmatos celulares especialmente atraentes
para a criacdo de simulagdes de alto desempenho, tais como evacuagdo de estddios com
milhares de pessoas.

Por outro lado, modelos baseados em sistemas multiagentes t€ém a desvantagem de
que em simulagdes com milhares de pessoas, onde cada pessoa representa um agente,
deve utilizar agentes simples para ndo comprometer o desempenho do sistema. Se cada
agente for complexo e demorar muito tempo para deliberar, o tempo de simulacio sera
muito longo.

2.4.3.2 Corretude da Solucdo

Os modelos de autdmatos celulares sdo discretos no tempo, espago e varidveis de
estado, por isso nenhuma ou poucas aproximagdes devem ser realizadas, pois essa discre-
tizacdo ja levada em conta na definicdo do modelo e de suas dindmicas. Portanto, segundo
(BAK, 1996), automatos celulares que sdo extremamente simples sdo capazes de capturar
a caracteristicas essenciais de sistemas de complexidade extraordindria.

De maneira diversa, os modelos continuos representam o comportamento do pedes-
tre através de um conjunto de equagdes diferenciais, que freqiientemente nao podem ser
tratadas analiticamente. Para solucionar o problema € necessario fazer uma analise nu-
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mérica e as equagdes devem ser discretizadas. Portanto, a solu¢do numérica das equagdes
diferenciais discretizadas é somente acurada quando o passo de discretiza¢io € pequeno.

Semelhantemente aos modelos continuos, o0 modelo baseado em sistemas multiagen-
tes de Osaragi precisa realizar uma andlise numérica para minimizar as fungdes de estresse
e também sua solugdo € apenas acurada quando o tempo de iteracao aproxima-se de zero.

2.5 Conclusoes

Apesar de nos dltimos anos os modelos continuos serem bem sucedidos em modelar
dindmica de pedestres, em especial o Modelo de Forcas Sociais, outros modelos possuem
caracteristicas e vantagens diversas.

Como visto na secao 2.4.3.1 os autdmatos celulares sdo especialmente tteis para si-
mulacdes de alto desempenho. Além disso, segundo (SCHADSCHNEIDER, 2002b),
uma situacdo realista raramente pode ser descrita apenas por uma abordagem determinis-
tica, pois eventos pequenos podem levar a resultados e comportamentos bastante diversos
devido a complexidade das interacdes envolvidas. Uma descri¢cdo estocdstica € uma abor-
dagem simples e elegante para simular um comportamento complexo.

Sistemas multiagentes (Se¢do 2.3) permitem que cada pedestre seja modelado indivi-
dualmente e ndo de maneira uniforme como ocorre em modelos baseados em autdmatos
celulares e modelos continuos. Essa é uma boa abordagem para ser acrescentada a um
modelo de dindmica de pedestres, pois as diferentes caracteristicas provenientes da indi-
vidualizacdo dos pedestres podem originar resultados macroscépicos diferentes.

As observagdes acima e a Sec¢do 2.4 comparam os modelos e mostram pontos a se-
rem melhorados e modificacdes que podem ser realizados. Desta maneira, mostra-se que
existe espaco para o desenvolvimento de novos modelos e abordagens.

Em especial héd espaco para melhorias no modelo de Schadschneider e colaborado-
res. O modelo baseado em autdmato celular proposto por Schadschneider tem um bom
desempenho aliado com uma boa simulacdo da dindmica de pedestres. Entretanto, este
modelo considera apenas efeitos atrativos, efeitos repulsivos podem ser adicionados para
melhorar a representacao da dindmica de pedestres. Além disto, caracterizar individual-
mente os pedestres, como os modelos baseados em sistemas multiagentes podem originar
resultados macroscépicos diferentes.
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3 ABORDAGEM MULTIAGENTES WALKER

A abordagem Walker ¢ uma abordagem multiagentes para o modelo de Schadsch-
neider para dinamica de pedestres (BURSTEDDE; et al, 2002; KIRCHNER; SCHADS-
CHNEIDER, 2002; SCHADSCHNEIDER, 2002b). A abordagem foi desenvolvida de
maneira a representar o fluxo e interacdes de pedestre de maneira a ter a seguinte pro-
priedade: A abordagem deve imitar pedestres reais. Eles devem ser de diversos tipos e
deve ser possivel mudar suas caracteristicas e quantidades para modelar melhor a situagao
sendo investigada. A abordagem deve ser facilmente extensivel para uma descricdes mais
detalhadas de comportamento se necessario.

A Secdo 3.1 apresenta as questdes e principios levantados no projeto da abordagem.
As se¢Oes seguintes explicam as regras e os conceitos da abordagem, bem como suas
vantagens e limitagdes.

3.1 Principios para a criacao da abordagem

A abordagem Walker € baseada no modelo de autdonomo celular apresentado na Se-
cdo 2.2 e nos artigos (BURSTEDDE; et al, 2002; KIRCHNER; SCHADSCHNEIDER,
2002; SCHADSCHNEIDER, 2002b). O modelo desenvolvido por Schadschneider e co-
laboradores foi escolhido como base pelas seguintes razoes:

e E um modelo baseado em autémato celular. Segundo Chowdhury os modelos dis-
cretos possuem vantagens em relacdo a modelos continuos. Os autores afirmam
em (CHOWDHURY; NISHINARI; SCHADSCHNEIDER, 2004) que uma vanta-
gem dos modelos continuos é que todas as ferramentas para tratamento diferen-
cial e integral de equacgdes estdo disponiveis. Entretanto, as equacdes diferenciais
sdo freqlientemente muito complicadas para que se obtenha uma solugdo analitica.
Logo as solucdes numéricas dessas equagdes requerem discretizacdo no tempo e
espaco. Como as solugdes baseadas em autdmatos celulares sdo discretas elas po-
deriam ser utilizadas desde o inicio. Além disso, devido a alta velocidade das si-
mulacdes baseadas em autdmatos celulares € possivel explorar um conjunto muito
mais amplo de possibilidades do que nos tradicionais métodos baseados em equa-
coes diferenciais.

e E um modelo estocastico. Segundo (SCHADSCHNEIDER, 2002b) uma situagdo
realista raramente pode ser descrita de uma maneira deterministica, pois eventos
ligeiramente diferentes podem levar a comportamentos bastante diversos devido a
complexidade das interacdes envolvidas. Isso fica claro no problema do movimento
de pedestres, aonde por exemplo, no caso de pico o comportamento das pessoas pa-
rece imprevisivel. Entretanto, em situacdes normais de movimentacao de pedestres,
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um componente estocdstico na dindmica pode levar a uma descri¢do mais acurada
do fendmeno ja que normalmente ndo se tem uma descricio completa sobre o es-
tado do sistema e suas dindmicas.

e E um modelo microscopico. Segundo (SHNERB; et al, 2000), muitos sistemas
na quimica, biologia, financas e ci€ncias sociais apresentam caracteristicas emer-
gentes que ndo sdo faceis de predizer a partir das interacdes elementares de seus
componentes individuais. No passado, o comportamento macroscopico de tais sis-
temas eram modelados, assumindo que a dinamica coletiva dos componentes pode
ser descrita por equagdes sobre distribuicdes de densidade espacialmente continuas.
No entanto, o comportamento individual dos componentes do sistema € crucial para
explicar o comportamento macroscopico, como exemplificado pelo autor no seu
trabalho.

e E um modelo comprovadamente capaz de simular caracteristicas da dinamica de
pedestres. Tais como formacdo de filas e evacuacdo de salas. Como visto na Se-
cdo 2.4.

Entretanto este modelo, também como visto na Se¢do 2.4 e Se¢do 2.5, possui carac-
teristicas que podem ser melhoradas. Desta forma, desenvolveu-se uma nova abordagem
para o modelo. Foram adicionados efeitos Repulsivos, pedestres com velocidades dife-
rentes e pedestres com comportamentos individuais.

Além disto, o modelo foi alterado para ser um sistema multiagentes. A simulagdo €
modelada ao nivel de pedestres individuais, pois acredita-se que se o0 comportamento dos
individuos for modelado adequadamente e a distribui¢do apropriada de tipos de pedestres
for utilizada, o comportamento emergente da simulacdo representard adequadamente a
dindmica de pedestres. Além disso, ao trabalhar no nivel individual € possivel analisar
a diferencga entre diversos tipos de pedestres. Por estes motivos uma abordagem de sis-
temas multiagentes permite uma melhor descri¢do das caracteristicas individuais € uma
implementa¢do mais clara do que uma abordagem baseada em autdomatos celulares.

O Capitulo 5 apresenta diversos cendrios de evacuagdo de salas. A evacuacdo de
geometrias complexas de salas e edificios também € possivel. Nas se¢des a seguir sao
explicados os conceitos da abordagem, sua flexibilidade e contribuicdes.

3.2 Conceitos da Abordagem

O espaco é discretizado em células. Cada célula representa 40 X 40 cm? e cada passo
de simulagdo representa 1 segundo. Além disso, a abordagem € € baseada nos conceitos:
Matriz de Preferéncias (Secao 3.3), Campos (Secdo 3.4), Coeficientes de Sensibilidade
(Secao 3.5), Velocidade (Sec¢do 3.6), Coeficiente de Obstrugao (Secao 3.7), Probabilidade
de Transi¢ao (Secdo 3.8) e Resolugdo de Colisdes (Secdo 3.9). Finalmente a Secdo 3.11
apresenta como 0s conceitos acima sdo utilizados na definicdo dos agentes, quais sao
seus atributos e como eles se comunicam. As contribui¢cdes sdo: a adicdo de diferentes
velocidades para os pedestres, campo de repulsdo e coeficiente de obstru¢ao em situagdes
de panico.
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3.3 Matriz de Preferéncias

Cada pedestre ) tem uma matriz M de preferéncias (figura 3.1) que representa a
probabilidade de movimento do pedestre: {Ml-gl_l,j; Mf}j_l; Mf?j; Mzﬂj K Mfil’j}. Sendo
que MZQJ representa a probabilidade do pedestre {2 manter a posi¢do atual. A matriz de
preferéncias € dada a cada passo da simulacao.

A matriz de preferéncias € uma maneira flexivel de modelar as preferéncias de mo-
vimento do pedestre. Em situagdes mais simples a matriz pode ser dada no comecgo da
simulacdo e se manter estdtica. De outra maneira, em cendrios mais complexos, a ma-
triz pode ser calculada a cada passo da simulacdo, por exemplo, através de algoritmos de

determinacdo de rotas.

AL M
o> LN

v M,

Figura 3.1: Matriz de Preferéncias

3.4 Campos

No Capitulo 1 viu-se que para reproduzir fendmenos coletivos de auto-organizagdo
da dindmica de pedestres € necessdrio introduzir interacdes de longa distancia e de curta
distancia. Em alguns modelos essas interacdes sao representadas utilizando a idéia de
Forgas Sociais como em (HELBING; MOLNAR, 1995), ou por geracdo de rota e forcas
repulsivas como em (GIPPS; MARKSJ 0, 1985), ou através de estresse mental como em
(OSARAGTI, 2004).

Na abordagem proposta, evita-se modelar interagdes de longa distancia explicita-
mente. Ao invés disso € introduzido o conceito de campo. Através dos campos dindmico,
estdtico e repulsivo € possivel resolver as interacdes entre os pedestres e a geometria do
local de uma maneira unificada e simples.

3.4.1 Campo Estatico

O campo estatico modela regides do espaco que tem um efeito atrativo maior, como
por exemplo saidas. Quanto maior o campo estatico, maior o efeito atrativo. Ele ndo muda
durante o tempo, nem com o movimento dos pedestres. Em cendrios aonde ndo deseja-
se ter influéncia do ambiente sobre os pedestres, ou quando ndo existe dreas atrativas, o
campo estatico pode ser completamente zero. O valor para o campo estdtico S;; € [0, 00|
€ calculado como em (KIRCHNER; SCHADSCHNEIDER, 2002). Ou seja, o campo
estdtico tem um valor maximo nas células de saidas. Ele decresce com a distancia e €
zero para a célula mais distante da porta. A Figura 3.2(a) representada uma sala e a
Figura 3.2(b) representa seu campo estdtico. O valor de S;; na célula (z, j) é:

S;; = MD — DIST;; (3.1)
com:

e M D: Distancia maxima de qualquer célula até a porta.
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e DIST;;: menor distancia da célula (7, j) até a porta mais proxima (ir,jr) €
{Gir1, g71)s - - -, (irws Jrne) -

Esta é apenas uma maneira possivel para calcular o campo estdtico. Outro método €
descrito em (NISHINARI; et al, 2004).

(a) Sala 23 X 23 células (b) Grafico do campo estético

Figura 3.2: Sala e representagdo grifica do campo estatico

3.4.2 Campo Repulsivo

Um pedestre sente-se desconfortdvel ao aproximar-se de uma pessoa estranha. Este
efeito repulsivo faz com que uma pessoa mantenha certa distancia de outros pedestres. O
modelo original de Schadschneider e colaboradores (BURSTEDDE; et al, 2002; KIRCH-
NER; SCHADSCHNEIDER, 2002; SCHADSCHNEIDER, 2002b) ndo representa efeitos
repulsivos. O campo repulsivo € a colaboracdo deste trabalho para modelar iteracdes re-
pulsivas de curta distancia entre pedestres.

Cada pedestre gera um campo repulsivo individual como o mostrado na figura 3.3. O
valor do campo repulsivo individual tem seu valor maximo em El e em geral obedece
arelacdo £'1 > E2. O campo repulsivo total F;; € o somatorio dos campos repulsivos
individuais sobre todo a grade e tem o seguinte dominio, E;; € [0, co|.

E2 |[E2 [E2 [E2|E2
E2 |[EL|E1|E1[E2
E2 |E1|@|E1|E2
E2|E1|E1|E1|E2
E2|E2 |E2 |E2 |E2

Figura 3.3: Campo Repulsivo individual

3.4.3 Campo Dinamico

O campo dinamico representa de maneira simplificada as interacoes de longa distancia
entre os pedestres. Além disso a abordagem permite a existéncia de mais de um campo
dinadmico. Isto possibilita a representacdo de diversos cendrios. Por exemplo: em um ce-
ndrio com dois grupos de pedestres caminhando em dire¢des opostas, cada grupo interage
com seu préprio campo dindmico.
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O valor do campo dindmico (D;; = 0) € zero para todas as células (z, j) do grade em
t = 0. Sempre que um pedestre movimenta-se de uma célula (¢, j) para uma das células
vizinhas o campo dindmico da célula (¢, j) é aumentado em um: D;; = D;; + 1. Além
disso, o campo dindmico € dependente do tempo. Ele possui um parimetro de difusdo
a € [0, 1] e um pardmetro de decaimento § € [0, 1]. A difusdo significa o alargamento da
trilha deixada pelo pedestre, ela é necessdria porque os pedestres nao seguem exatamente
o mesmo caminho dos outros. E o decaimento implica que a trilha virtual tem um tempo
de vida finito. Algoritmo 1 representa o decaimento e o Algoritmo 2 representa o processo
de difusdo para a célula (z, 7).

Algorithm 1 Decaimento
for K=0 to D;; do
if random[0,1] < 0 then
Dij — Dij —1
end if
end for

Algorithm 2 Difusio

Require: (i,, j,) ¢ escolhido aleatoriamente entre as células vizinhas de (i, 7).
for K=0to D;; do
if random[0,1] < « then

Di,j, — Dij, +1
end if
end for
Com:
(i—1,7—1),(—1,7),
o (t—1,7+1),(,5—1),
InyJn) €

( J ) ( )

6j+ 1), (41,5 —1),
(i+1,7), (i +1,5+1))

A Figura 3.4(a) representa uma sala 23 X 23 células com 88 pedestres. Os Grifi-
cos de 3.4(b) a 3.4(f) representa a evolug¢do do campo dinamico até o final da simulacao.
Note como no comeg¢o da simula¢do o campo dinamico € distribuido por toda sala e no
final ele concentra-se na regido proximo a saida.

3.5 Coeficientes de sensibilidade

Os coeficientes K, K, foram definidos em (KIRCHNER; SCHADSCHNEIDER,
2002), ja o coeficiente K, foi definido neste trabalho. Cada individuo em uma multi-
dao reage diferentemente as interacdes de longa distancia (campo dindmico), as de curta
distancia (campo repulsivo) e a geometria do ambiente (campo estdtico). A abordagem
ndo caracteriza os pedestres uniformemente, mas sim, da-lhes caracteristicas individuais
através dos coeficientes de sensibilidade. Desta maneira, para cada um dos campos existe
um coeficiente de sensibilidade:

1. K, € [0, 0], coeficiente de sensibilidade para o campo estatico, representa o co-
nhecimento da geometria.
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2. K; € [0,00], coeficiente de sensibilidade para o campo dinimico, representa o
comportamento de grupo.

3. K, € [0,00], coeficiente de sensibilidade para o campo repulsivo, representa o
comportamento de evitar pedestres.

Através dos coeficientes de sensibilidade é possivel modelar diferentes caracteristicas,
como comportamento de grupo, conhecimento sobre a geometria do ambiente e compor-
tamento de evitar obsticulos. Por exemplo, um valor alto de K¢ implica em um movi-
mento em dire¢do a saida através do menor caminho possivel. Para valores baixos de K
o pedestre realiza um movimento mais aleatério e acha a saida apenas ao acaso. Este
comportamento encontrado em valores baixos de /K, € importante para simulagdes de
ambientes escuros, tais como salas cheias de fumaca, aonde o pedestre ndo tem conheci-
mento da localizag@o das saidas.

O coeficiente K; controla o comportamento de grupo. Um valor alto de K; implica
em um forte comportamento de grupo, tal qual o observado em situagdes de panico.

O coeficiente K, controla o comportamento de evitar pedestres. Um valor alto de
K, implica no pedestre evitar ativamente outros pedestres. Tanto o K, quanto o campo
repulsivo sdo contribuicdes para modelar as interacdes repulsivas de curta distancia entre
pedestres que nao consta no modelo original.

Os coeficientes de sensibilidade permitem modelar pedestres individualmente. Dessa
maneira € possivel simular cendrios com pedestres de diferentes tipos. Além disso, o
Capitulo 5 tem resultados de experimentos que analisam como os diferentes coeficientes
afetam as simulagdes.

3.6 Velocidade

Nesta abordagem os pedestres tem velocidades diferentes. A Secdo 3.10 explica como
as diferentes velocidades sdo tratadas nas regras de atualizagdo. Entretanto, diferente-
mente do modelo de Adler e Blue (ADLER J. L.; BLUE, 2000), a velocidade do pedes-
tre e sua distribuicao de probabilidade sdo baseados em dados empiricos do trabalho de
Henderson e Lyons (HENDERSON; LYONS, 1972) (Maiores informag¢des na Secao 5.1,
Capitulo 5).

3.7 Coeficiente de Obstrucao

Durante uma situagdo de panico objetos que normalmente obstruem a passagem tornam-
se transponiveis. Cadeiras, assentos de auditério e outros objetos menores sdo exemplos
comuns. Outros modelos estudados no Capitulo 2 ndo consideram este efeito durante as
simulagdes de panico.

Para representar essa situagéo introduziu-se o coeficiente de obstru¢do 7;; € [0, 1].
Um obstéculo € totalmente intransponivel se 7;; = 1, para valores decrescentes de T;;
¢ cada vez mais facil pular um obsticulo. Desta maneira, o coeficiente de obstrucao
representa a dificuldade de pular ou passar sobre um obstaculo em uma situac¢ao de panico.

Infelizmente ndo houve tempo para implementacdo e validagdo deste pardmetro. Um
protétipo foi desenvolvido (Capitulo 4 ) em SeSAm (ambiente para simulagdo de siste-
mas multiagentes) e um experimento com a evacuac¢iao de um auditério com as cadeiras
com um coeficiente de obstru¢do 7; ; = 0,9 foi realizada. Esta contribui¢do parece pro-
missora e interessante de adicionar-se a abordagem. Entretanto mais experimentos siao
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necessarios.

3.8 Probabilidade de Transicao

Como visto na Secao 3.3 cada pedestre tem cinco possibilidades de movimento (Fi-
gura 3.1). A probabilidade de transi¢do P;; na diregdo (i, j) para o pedestre {2 depende
agora de:

1. O valor da matriz de preferéncias M
destre {2 (Se¢do 3.3).

que contém informacao sobre a rota do pe-

2. O valor D;; do campo dindmico da célula (i, j) (Secdo 3.4.3).

3. O valor do coeficiente de sensibilidade K§ para o pedestre €2 (Segio 3.5).
4. O valor S;; do campo estdtico da célula (¢, j) (Secdo 3.4.1).

5. O valor do coeficiente de sensibilidade K¥! para o pedestre €2 (Segdo 3.5).
6. O valor R;; do campo repulsivo da célula (7, j) (Segdo 3.4.2).

7. O valor do coeficiente de sensibilidade K para o pedestre §2 (Segdo 3.5).

8. A ocupagio n;; da célula (i, 7). n;; = 0 quando a célula estd vazia e 1 caso contra-
rio.

9. O coeficiente de obstrucdo 7;; da célula (z, j) (Secdo 3.7).

Com estas contribuicdes € possivel calcular os seguintes valores de transi¢do nao nor-
malizados para a situagdo normal:
Mi' : (1 - ’I’I,Z'j) . €ZL’p(Kd . DU) . 61‘])(}(3 . SZJ)

exp(K, - R;j) (3-2)

A partir dos valores de transi¢do ndao normalizados V' V;; € possivel definir o fator de
normalizagdo N:

3 3
N = Z Z V Nj (3.3)
i=1j=1
Finalmente € possivel calcular a probabilidade de transi¢ao para situacdes normais:
VN
p,=—2 34
J N ( )

Em uma situacdo de panico os valores de transi¢cdo ndo normalizados sdo calculados
da seguinte maneira:

VP, = 3.5
exp(K, - R;j) (3-5)

A partir dos valores de transi¢do ndo normalizados V;; € possivel definir o fator de

normalizagdo N:
3 3

N=YY VP, (3.6)

i=1j=1
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Finalmente € possivel calcular a probabilidade de transicao para situacdes de panico:
VP
N

Essas equacdes (Equacdo 3.2, 3.3, 3.4, 3.5, 3.6 e 3.7) sdo modifica¢des das formulas
propostas em (BURSTEDDE; et al, 2002; SCHADSCHNEIDER, 2002b) e incluem:

Py =

(3.7

e O campo repulsivo e o coeficiente de sensibilidade ao campo repulsivo exp( K, - R;;)
para representar a interagdo repulsiva entre os pedestres como visto na Secao 3.4.2.

e O coeficiente de obstrucdo 7;; para cendrios de panico como visto na Se¢do 3.7.

3.9 Colisoes

Uma colisdo ocorre quando dois ou mais pedestres escolhem se movimentar para uma
mesma célula (Figura 3.5). O conflito é resolvido com uma roleta, de acordo com as
probabilidades relativas que cada pedestre escolheu a célula alvo.

°
o - _Oe ou

0@

Figura 3.5: Colisao

3.10 Regras de Atualizacao

A seguir € apresentado um algoritmo (Algoritmo 3) para as regras de atualizagdo do
movimento dos pedestres. A cada passo de iteracdo da simulacdo corresponde a uma
execucao deste algoritmo.

Algorithm 3 atualizacdo
Atualize o campo dinamico (Algoritmo 1 e 2).
while Existem pedestres que ndo se movimentaram o nimero de células corresponden-
tes a sua velocidade do
for Cada pedestre que nao se movimentou o numero de células correspondentes a
sua velocidade do
Calcule as probabilidades de transi¢ao (Secao 3.8).
Escolha uma célula para se mover baseado nas probabilidades de transi¢do.
end for
Resolva as eventuais colisdes (Secdo 3.9).
Cada pedestre se movimenta uma célula.
end while

As velocidades diferentes sdo tratadas nas regras de atualizagdo da seguinte maneira:
Cada pedestre move-se uma célula, entdo todos os conflitos sdo resolvidos. Este ciclo
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repete-se até os pedestres terem movimentado-se um nimero de células igual a sua velo-
cidade.

Uma critica a essa regra de atualizacio € que durante um passo de simulacdo as pes-
soas lentas comeg¢am a se movimentar junto com as rapidas, mas depois elas param e as
com velocidades maiores continuam a movimentar-se. Desta maneira, os pedestres ndao
tem uma velocidade igualmente distribuida durante toda o passo de iteragao.

3.11 Agentes

Esta secdo descreve como os conceitos da abordagem Walker sdo utilizados na de-
finicdo dos agentes, quais sdo seus atributos e como eles se comunicam. Cada agente
representa um pedestre e seus atributos sdo os descritos na Tabela 3.1.

O comportamento de cada pedestre € definido pelos seus coeficientes K, K4, K, (Se-
¢do 3.5) e pela sua matriz de preferéncias M (Secdo 3.3). O coeficiente K, representa
seu conhecimento do ambiente, K, representa seu comportamento de grupo, [, repre-
senta sua tendéncia de evitar colisdo com outros pedestres e M representa a preferéncia
de direcao de movimento do pedestre.

Tabela 3.1: Atributos dos agentes

Atributo Descricao
M Matriz de preferéncia
K Coeficiente de sensibilidade para o campo estético.
Ky Coeficiente de sensibilidade para o campo dindmico.
K, Coeficiente de sensibilidade para o campo repulsivo.
Vel Velocidade média do pedestre (células / iteragdo.).

Os agentes comunicam-se entre si de maneira indireta, através da trilha virtual criada
no campo dinamico (Se¢do 3.4.3). Além disto, cada gente sente o ambiente através do
campo estatico ao seu redor (Se¢do 3.4.1), do coeficiente de obstrucdo 7;; (Secdo 3.7) e
da ocupagio das c€lulas ao redor n;; (Segado 3.8).

3.12 Saidas e entradas

As salas e geometrias simuladas precisam de entradas e saidas para os pedestres. Os
dois conceitos a seguir cumprem a funcdo de permitir a entrada e saida de pedestres da
simulacao:

Saida: Representa uma saida da simulag@o. S@o as portas e portdes por onde os pedestres
deixam as salas e edificios. E implementada pela classe Sink (Capitulo 4)

Entrada: Representa as entradas no sistema. S@o as portas e portdes por onde os pedes-
tres entram nas salas e edificios. E implementada pela classe Source (Capitulo 4)
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4 IMPLEMENTACAO DA ABORDAGEM WALKER

Desenvolveu-se dois prototipos da abordagem Walker descrito no Capitulo 3. O pri-
meiro protétipo foi desenvolvido em SeSAm, um ambinte de simulacdo de sistemas mul-
tiagentes. Este primeiro prot6tipo serviu para implementar rapidamente as idéias da abor-
dagem e verficar seus conceitos. Entretanto o desempenho deste protétipo era muito baixo
e as simulagcdes demoravam muito tempo para serem executadas.

Desta maneira, desenvolveu-se um segundo protétipo em C++. Este segundo proté-
tipo possui um desempenho melhor, permitindo validar a abordagem proposta e realizar
diversos experimentos (Capitulo 5), assim como criar um ambiente para simulacdo de
dindmica de pedestres baseado na abordagem Walker. A seguir vamos descrever a imple-
mentacao e interface deste segundo protétipo.

O protétipo € composto por um simulador, um visualizador e um editor de cendrios.
O editor de cendrios permite a criacdo de diferentes geometrias de ambientes, colocacao
de entradas e saidas para pedestres e configurar os parametros dos pedestres. O simulador
implementa as regras do modelo. E o visualizador permite uma visualizacdo em 2D da
simulacao.

No desenvolvimento do prot6tipo utilizou-se a linguagem C++, a biblioteca de rotinas
para computacdo numérica e cientifica GNU Scientific Library (GSL), a biblioteca GNU
Multiple Precision Arithmetic Library (GMP) para aritmética de precisdo e o parser XML
TinyXml.

Este capitulo apresenta a interface completa do Walker e suas funcionalidades na Se-
cdo 4.1. Detalhes da implementacdo sdo apresentados na Secdo 4.2. Diagramas UML e
descricao das classes e metddos sdo encontrados no Apéndice A.

4.1 Interface do prototipo

A interface é contituida de aplicativo com seis abas. A Figura 4.2(a) apresenta uma
visdo geral do protétipo. Na parte superior da tela estdo as funcionalidades das abas, ja
a parte inferior representa graficamente o ambiente sendo simulado ou editado. O menu
walker possui apenas um item para finalizar o aplicativo. As se¢des a seguir explicam o
funcionamento do protétipo em detalhes.

4.1.1 Editor e Configuracoes

O editor de cendrios (Figura 4.1(a)) possui diversas funcionalidades:
New Scene: cria um novo cendario.

Save Scene: salva o cenario.
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Draw, Erase, Line, Rectangle: permitem incluir de maneira simples as paredes do ce-
nario.

sink: adiciona uma saida a simulacdo (Secdo 3.12). Os objetos da classe sink sdo as
portas e portdes por onde os pedestres deixam as salas e edificios. A classe sink é
explicada em detalhes na Secao 4.2.

source: adiciona uma entrada na simula¢do (Secdo 3.12). Os objetos source sdo as portas
e portdes por onde os pedestres entram nas salas e edificios. A classe source é
explicada em detalhes na Secao 4.2.

pedestrian: adiciona um pedestre a simulacao

Rand Ped Add: adiciona o nimero de pedestre do tipo escolhido em posicdes aleatdrias
no cendrio.

As classes sink, source e pedestrian sdo explicadas em detalhes na Secdo 4.2. As
seguintes configuracdes da simulagdo (Figura 4.1(b)) podem ser ajustadas.

Maximum iteration: nimero maximo de iteragdes a ser simulado.

Visualization Delay: nimero de milisegundos que cada frame da visualizacdo é apre-
sentado.

Evacuation File: especifica o arquivo que guarda o tempo de evacuacdo da simulacio
(Capitulo 5).

Escape File: especifica o arquivo que armazena as estatisticas correspondentes a proba-
bilidade de escape (Capitulo 5).

Flow File: especifica o arquivo que armazena as estatisticas de fluxo de pedestres (Capi-
tulo 5).

Output File: especifica o arquivo de saida da simulacio.

4.1.2 Simulador e Visualizador

O simulador (Figura 4.2(a)) possui trés funcionalidades:
Load Scene: especifica o arquivo com o cendrio a ser simulado.
Sim File: especifica o arquivo de saida da simulago.

Start Sim: inicia a simulacao.

O visualizador (Figura 4.2(b)) possui trés funcionalidades:
Load: especifica o arquivo de simulagdo a ser visualizado
Start: inicia a visualizagdo.

Stop: termina a visualizagdo.
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Walker - Pedestrian Dynamics Simulator SIEIES [ Walker - Pedestrian Dynamics Simulator
walker Walker

I_S\m_ I _Visual_ | _Editor_ | _Config_ } _Ped__ I _Source_l [_Slm_ 1 _Wisual_ 1 _Editor_ |;7Ccmf\gi‘ _Ped__ 1 _Suurce_}

Rows 31 ,@[ New Scene ” Save Scene 1 Maxirmum iteration) 100 ,@\nsuallzat\om delay| 100 ,@
Columns 31 Q Sink Evacuation File
Draw Line Source ICunstSource > 1 I Escape File 1
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Figura 4.1: Protétipo, editor e configuragoes

4.1.3 Configuracoes: Pedestrian e Source

A configuracdo das classes pedestrian e source sdo representadas na Figura 4.3. A
descricao detalhada das classes source e pedestrian encontram-se na Sec¢do 4.2 e no Apén-
dice A. A Figura 4.3 representa o editor de configuracdes de pedestres (Figura 4.3(a)) e
do source (Figura 4.3(b)). A configuracao de pedestres (Figura 4.3(a)) possui as seguintes
funcionalidades:

K,, K4, K,: configura os coeficientes de sensibilidade (Sec¢ao 3.5).

Group: configura o identificador do campo dinamico utilizado pelo pedestre (Secdo 3.4.3).
Os grupos de pedestres sdo definidos pelo usudrio e cada grupo de pedestre utiliza
seu préprio campo dindmico na probabilidade de transicao (Secao 3.8) e atualizag¢ao
do campo dinamico (Secao 3.4.3).

statGroup: configura o grupo que o pedestre pertence para fins de estatisticas a respeito
de probabilidade de escape de pedestres (Capitulo 5). Cada grupo de estatistica tem
sua probabilidade de escape calculada separadamente.

A configuracdo do source possui as seguintes funcionalidades:

Probability: configura a a probabilidade de criacdo do pedestre.

4.2 Estruturas de Implementacao

Esta secdo descreve conceitos dos agentes e as regras do modelo abordados na im-
plementacdo do modelo. A seguir apresenta-se uma breve descri¢do das classes. Uma
descricao das classes e seus métodos é detalhada no Apéndice A.

Field: A classe Field representa uma matriz de niimeros reais.



57

Walker - Pedestrian Dynamics Simulator B[S

Walker - Pedestrian Dynamics Simulator Zalx
‘Wwalker Walker

‘ _Sim__ ‘7V\sua|7 1 _Editor_ I _Config_ 1 _Ped__ 1 7SuurceJ I_S\m_ | _Visual_ |_Ed|tcr_ I _Config_ } _Ped__ I _s:xurce_}

Load fhomeftoyama/Desktop/eliteno xml Jhomeftoyamajwalker/simulations/testejout xml.0

Start Sim Iteration 0

Sim File Start ” Stop

(a) Simulador (b) Visualizador

Figura 4.2: Protétipo, simulador e visualizador

BluePrint: A classe BluePrint é uma classe abstrata que representa uma mapa do ambi-
ente. Pode ser utilizado pela classe Pedestrian para o calculo de rotas.

Plant: A classe Plant representa um mapa do ambiente, a posi¢do de todos os pedes-
tres, saidas (sinks) e entradas (sources). Esta classe implementa a classe abstrata
BluePrint e herda a classe Field.

DynamicField: A classe DynamicField implementa o conceito de campo dindmico ex-
plicado na Secao 3.4.3. Esta classe herda a classe Field.

RepulsionField: A classe RepulsionField implementa o conceito de campo repulsivo
explicado na Se¢do 3.4.2. Esta classe herda a classe Field.

StaticField: A classe StaticField representa o campo estdtico descrito na Secdo 3.4.1.
Esta classe herda a classe Field.

Sink: Esta classe representa uma saida da simulacao (Se¢do 3.12). Sao as portas e portdes
por onde os pedestres deixam as salas e edificios.

Logging: Esta classe realiza o sistema de log da do simulador.

Source: Esta classe representa as entradas no sistema (Secdo 3.12). Sido as portas e
portdes por onde os pedestres entram nas salas e edificios. Os pedestres tem uma
probabilidade de serem criados. Essa probabilidade € configura pelos métodos da
classe. Caso seja necessdrio criar sources com distribui¢des de probabilidades mais
complexas estd classe deve ser estendida.

Pedestrian: Esta classe abstrata representa os pedestres na simulacdo, seus coeficientes
de sensibilidade (Sec¢ao 3.5), matriz de preferéncias (Secdo 3.3) e velocidade (Se-
¢a0 3.6). Cada pedestre com um tipo de matriz de preferéncias deve implementar
os métodos desta classe abstrata.
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Figura 4.3: Configuragdes de pedestres e sources

EqualPed: Esta classe representa os pedestres com a seguinte matriz de preferéncias
(Tabela 4.1) e velocidade 1 célula por iteragao.

Tabela 4.1: Matriz de preferéncias
0.2
0210202
0.2

GenderPed: Esta classe representa os pedestres com a seguinte matriz de preferéncias
(Tabela A.1) e velocidade dependendo do sexo do pedestre (Secao 3.6). Cada pe-
destre tem 50% de chance de ser homem e 50% de ser mulher. Isto € determinado
aleatoriamente durante a cria¢do do objeto.

Sim: Esta classe representa o simulador e implementa as regras de probabilidades de
transicdo (Secdo 3.8).
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5 SIMULACOES E RESULTADOS

Este Capitulo apresenta as simulacdes e resultados dos experimentos realizados, ao
todo sdo abordados 18 experimentos. A valida¢do da abordagem com dados de trajetdrias,
fluxos e velocidades reais de pedestres nao € possivel devido a escassez e a dificuldade
de obter estes dados. A Sec¢do 5.1 descreve como estimou-se as velocidades dos pedes-
tres. A Secdo 5.2 descreve as métricas utilizadas para analise da abordagem. A Secdo 5.3
apresenta experimentos que replicam experimentos realizados por outros autores. A Se-
cdo 5.4 apresenta diversos experimentos que verificam como os parametros da abordagem
influenciam as simulag¢des. Além disso, a Sec@o 5.5 apresenta diversos experimentos mais
gerais sobre como diversos fatores afetam a dindmica de pedestres. Por fim, a Sec¢do 5.6
apresenta uma conclusdo sobre as contribui¢des e resultados dos experimentos.

5.1 Velocidade

Nesta abordagem, os pedestres tem velocidades diferentes. Entretanto, diferentemente
do modelo de Adler e Blue (ADLER J. L.; BLUE, 2000), a velocidade do pedestre e sua
distribui¢do de probabilidade sdo baseados em dados empiricos do trabalho de Henderson
e Lyons (HENDERSON; LYONS, 1972). Neste trabalho os autores mostram a diferenca
entre as velocidades do homem e da mulher enquanto caminham em um experimento de
travessia de faixa de pedestres.

Apesar do experimento de travessia de faixa de pedestres e o de evacuagao de salas se-
rem diferentes, utilizou-se a idéia de que homens e mulheres tem velocidades diferentes.
Primeiro gerou-se uma distribuicdo Gaussiana (Tabela 5.1) para determinar a velocidade
do pedestre baseado no seu sexo, a seguir, a velocidade em metros / segundos é transfor-
mada em células / iteracdo.

Tabela 5.1: Distribui¢dao de probabilidade da velocidade
Género | Média | Variancia
homem | 1,62 ms™* 0,22
mulher | 1,38 ms™! 0,17

5.2 Meétricas utilizadas

Métricas s@o ferramentas importantes para captar o comportamento microscépico do
sistema. As métricas utilizadas para o estudo e andlise da abordagem sao: tempo de
evacuacao, probabilidade de escape e fluxo de pedestres. A seguir cada uma delas é
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descrita:

Tempo de evacuacio: ¢ quanto tempo demora até o ambiente ser evacuado totalmente.

Probabilidade de escape: ¢ a probabilidade de um dado pedestre deixar a sala no tempo ¢
(Equagdo 5.1).
n(t)

P =1- 0

(5.1)

Com n(t) sendo o nimero de pedestres na sala no tempo t.

Fluxo de pedestres ¢ o fluxo de pedestres por segundo através das saidas.

5.3 Experimentos de validacao

Nos experimentos a seguir (Tabela 5.2), repetimos o experimento de Kirchner e Schads-
chneider em (KIRCHNER; SCHADSCHNEIDER, 2002) para validacdo da abordagem.
O experimento € a evacuagio de uma sala com 25.2 m?, ou 63 X 63 células, com uma
porta no meio de uma parede (Figura 5.1(a)). Todos os 1116 pedestres sdo distribuidos
aleatoriamente e cada passo de iteragdo corresponde a 0, 3 segundos. Os dados do expe-
rimento original sdo retirados de (KIRCHNER; SCHADSCHNEIDER, 2002). Foi feita
uma coleta dos dados de 0 a 10 em passos de 0,25 da Figura 5.1(b).

Tabela 5.2: Parametros da simulacdo para Experimento 1, 2 e 3

Parametros Experimento 1 | Experimento 2 | Experimento 3
K 10 1 0,4
Ky variando de 0 a 10 em passos de 0,25
K, 0
« 0,3
) 0,3
E1l 0
E2 0
Velocidade 1 célula / iteragcao
Tamanho da sala 63 X 63 células
Tamanho da porta 1 célula

A matriz de preferéncias dos pedestres € representada na Tabela 5.3 e os parametros da
simulacao sdo como na Tabela 5.2. A abordagem proposta possui diferengas e parametros
extras do que o modelo de Schadschneider e colaboradores. Entretanto, com os parame-
tros configuradas como na Tabela 5.2, a abordagem proposta possui exatamente 0 mesmo
comportamento que o modelo de Schadschneider, pois as equagdes de probabilidade de
transi¢cao (Secao 3.8) dos dois modelos tornam-se iguais tais parametros.

Tabela 5.3: Matriz de Preferéncias
0 [02] O

0210202
0 [02] O
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Figura 5.1: Experimento original

Por tratar-se de modelos estocasticos, € dificil obter os mesmo valores para as curvas.
Entretanto, apesar terem sidos realizados apenas 16 simulagdes para cada ponto do gréa-
fico, e ndo as 500 realizadas no experimento original, € possivel observar nas Figuras 5.2,
5.3, 5.4 que o comportamento possui uma tendéncia parecida com o do modelos original.

Os tempos de evacuagdo para o Experimento 1 da Tabela 5.2 sdo representados na
Figura 5.2. Os valores obtidos no experimento apresentam a mesma tendéncia do expe-
rimento original. Um comportamento quase deterministico para valores de K; menores
que 3 e um aumento nos tempos de evacuacdo quando K, € maior que 5.
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Figura 5.2: Tempo de evacuagdo para Experimento 1

Os tempos de evacuagdo para o Experimento 2 da Tabela 5.2 sdo representados na
Figura 5.3. Os valores obtidos no experimento apresentam uma boa aproximacao dos
resultados do experimento original, principalmente para valores de K; menores que 4.
Para valores maiores que 4 os tempos de evacuagao tendem a assumir um valor maior que
o do experimento original.

Os tempos de evacuagdo para o Experimento 3 da Tabela 5.2 sdo representados na
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5.4 Experimentos de analise de parametros

As Secdes a seguir apresentam experimentos para validacdo dos parametros da abor-
dagem. A Secdo 5.4.1 e a Secdo 5.4.2 apresentam a andlise do parametro £'1 e £2 do
campo repulsivo. A Secdes 5.4.3, 5.4.4 e 5.4.5 apresentam a andlise dos coeficientes de
sensibilidade K., K e K. Por fim, as Secdes 5.4.6 e 5.4.7 apresentam a andlise do
parametro de decaimento e difusdo do campo dinamico.

5.4.1 Anadlise do parametro E1 do Campo Repulsivo

Neste experimento realizam-se experimentos para verificar a influéncia do parame-
tro E1 do campo repulsivo (Sec¢do 3.4.2) nos tempos de evacuacio e probabilidade de
escape. A matriz de preferéncias dos pedestres € representada na Tabela 5.3 e os pardme-
tros da simulag@o sdo como na Tabela 5.4. Os coeficientes K e K, possuem valores de
maneira a estarem no regime 6timo ou cooperativo. Conforme (KIRCHNER; SCHADS-
CHNEIDER, 2002), (KIRCHNER; NISHINARI; SCHADSCHNEIDER, 2003) pedestres
no regime 6timo tem uma combinacdo de conhecimento da geometria do ambiente (/)
e comportamento de grupo (/;) que minimiza os tempos de evacuagdo. A velocidade
dos pedestres € como descrita na Secdo 5.1 e a populacdo é formada por 50% homens e
50% mulheres. O valor de £2 do campo repulsivo, £2 = 0, é escolhido de maneira a ndo
influenciar na simulagdo e o valor K, = 1 permite observar claramente o efeito de F'1
sem amplia-lo. O parametro de difusdo do campo dindmico o = 0, 3 permite a formacao
de trilhas virtuais um pouco dispersas e o pardmetro de decaimento do campo dindmico
0 = 0,3 permite trilhas com uma duracgdo limitada. O parametro F'1 varia de 0 a 2 em
passos de 0,1 e sdo realizados realizados 32 repeti¢des para cada ponto.

Tabela 5.4: Parametros da simulagdo para Experimento 4

Parametros Experimento 4
K 1,3
Ky 0,5
K, 1
« 0,3
) 0,3
E1 varidvel de 0 a 2 em passos de 0,1
E2 0
Iteracao cada iteracdo representa 1 segundo
Tamanho da sala 23 X 23 células
Tamanho da porta 1 célula
Densidade de pedestres 0,3 pedestre / célula

Na Figura 5.5 sdo representados os tempos de evacuacao do Experimento 4 e na Fi-
gura 5.6 sdo representados as probabilidades de escape. Neste experimento é possivel
observar que um aumento do valor do parametro £'1 corresponde a um aumento no tempo
de evacuagdo e de sua variancia (Figura 5.5). Além de uma diminuic¢io da probabilidade
de escape (Figura 5.6).

A explicagdo para os resultado da Figura 5.5 e 5.6 é que um aumento no parametro
E'1 resulta um aumento do campo repulsivo, fazendo com que os pedestres evitem mais
ativamente a vizinhanga de outros pedestres. Este comportamento, algumas vezes resulta
em tempos de evacuacdo menor, e algumas vezes em tempos de evacuacdo maior. Isto
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resulta em um aumento na variincia dos tempos de evacuacdo, mas na média hd um
aumento na dificuldade de evacuagdo do ambiente.

55
o
=

g
I
|

19

G

=}
I
|

g
I
|

=
=
I
|

g
T
|

Tempo de evacuacao (iteracdes)

| 1 | 1 | 1 | 1
0 0.5 1 1.5

Valor do parametro E1

d
[

Figura 5.5: Tempo de evacuacdo para Experimento 4

1 T T T T T
e S R0 ]
T -~ El=135
L os 7 -~ El=20| 4
@
o s
[74] e 7
&
Y 06 —
T
w
k< i
o
T o4 .
=
m -
o
£ 02
o Il
0 Lo Lo
150 200 230 300 350 400

Iteracdes

Figura 5.6: Probabilidade de escape para Experimento 4



65

5.4.2 Analise do parametro E2 do Campo Repulsivo

Neste experimento realizam-se experimentos para verificar a influéncia do parametro
E2 do campo repulsivo (Se¢do 3.4.2) nos tempos de evacuacdo e probabilidade de escape.
A matriz de preferéncias dos pedestres € representada na Tabela 5.3 e os parametros da
simulag@o sdo como na Tabela 5.5. A velocidade dos pedestres € como descrita na Se-
cdo 5.1 e a populacdo € formada por 50% homens e 50% mulheres. Os coeficientes K
e K4 possuem valores de maneira a estarem no regime otimo (como na Secdo 5.4.1). O
valor de E'1 = 0 € escolhido de maneira a ndo influenciar na simulagdo e o valor K, = 1
permite observar o efeito de /2 claramente sem amplia-lo. O parametro de difusdo do
campo dindmico o = 0, 3 permite a formacao de trilhas virtuais um pouco dispersas € o
parametro de decaimento do campo dindmico ¢ = 0, 3 permite trilhas com uma duragdo
limitada. O parametro E2 varia de 0 a 2 em passos de 0,1 e sdo realizados 32 repeti¢des
para cada ponto.

Tabela 5.5: Pardmetros da simulagdo para Experimento 5

Parametros Experimento 5
K 1,3
Ky 0,5
K, 1
Q 0,3
0,3
E1l 0
E2 variando de 0 a 2 em passos de 0,1
Iteracao cada iteracdo representa 1 segundo
Tamanho da sala 23 X 23 células
Tamanho da porta 1 célula
Densidade de pedestres 0,3 pedestre / célula

Assim como o parametro £1, um aumento no valor do parametro £2 resulta em um
aumentos no tempo de evacuagdo (Figura 5.7) e piora nas probabilidades de escape (Fi-
gura 5.8). A explicacdo para os resultado da Figura 5.7 e 5.8 é que um aumento no
parametro 2 resulta um aumento do campo repulsivo, fazendo com que os pedestres
evitem mais ativamente a vizinhanca de outros pedestres. Este comportamento, algumas
vezes resulta em tempos de evacuagdo menor, e algumas vezes em tempos de evacuagdo
maior. Isto resulta em um aumento na variancia dos tempos de evacua¢do, mas na média
ha um aumento na dificultando de evacuacdo do ambiente. Entretanto a intensidade das
modificagdes causadas pelo parametro £2 sdo maiores do que o £/1 para valores maiores
que 0, 5 (vide Figura 5.9).
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5.4.3 Analise do Coeficiente de Sensibilidade K,

Neste experimento realizam-se experimentos para verificar a influéncia do pardmetro
K, (Secao 3.5) nos tempos de evacuacdo e probabilidade de escape. A matriz de prefe-
réncias dos pedestres € representada na Tabela 5.3 e os parametros da simulagdo sdao como
na Tabela 5.6. A velocidade dos pedestres é como descrita na Se¢do 5.1 e a populagdo
¢ formada por 50% homens e 50% mulheres. Os coeficientes K e K; possuem valores
de maneira a estarem no regime otimo (como na Secdo 5.4.1). Os valores dos pardmetros
E1 = 1e E2 = 0,5 sdo escolhidos de maneira a observar melhor a influéncia de K,
conforme este aumenta seu valor. O parametro de difusd@o do campo dindmico a = 0, 3
permite a formagdo de trilhas virtuais um pouco dispersas e o parametro de decaimento
do campo dindmico d = 0, 3 permite trilhas com uma dura¢@o limitada. O pardmetro K,
varia de 0 a 5 em passos de 0,25 e sdo realizados 16 repeticdes para cada ponto.

Tabela 5.6: Parametros da simulagdo para Experimento 6

Parametros Experimento 6
K 1,3
Ky 0,5
K, variando de 0 a 5 em passos de 0,25
«Q 0,3
) 0,3
E1 1
E2 0,5
Iteracao cada iteracdo representa 1 segundo
Tamanho da sala 23 X 23 células
Tamanho da porta 1 célula
Densidade de pedestres 0,3 pedestre / célula

O Gréfico de tempo de evacuagdo (Figura 5.10) indica que um aumento no valor do
parametro K, resulta em maiores tempos de evacuagdo. O Grafico de probabilidade de
escape (Figura 5.11) indica que um aumento no valor de K, resulta em uma diminui¢do
na probabilidade de escape.

A explicagdo para os resultado da Figura 5.10 e 5.11 é que um aumento no parametro
K, resulta um aumento na relevancia das informagdes do campo repulsivo, fazendo com
que os pedestres evitem mais ativamente a vizinhanga de outros pedestres. Este com-
portamento, algumas vezes resulta em tempos de evacuacdo menor, e algumas vezes em
tempos de evacuacdo maior. Isto resulta em um aumento na varidncia dos tempos de
evacuacao, mas na média ha um aumento na dificultando de evacuag¢do do ambiente.
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5.4.4 Analise do Coeficiente de Sensibilidade K,

Neste experimento realizam-se experimentos para verificar a influéncia do parametro
K, (Secdo 3.5) nos tempos de evacuagdo e probabilidade de escape. A matriz de prefe-
réncias dos pedestres € representada na Tabela 5.3 e os parametros da simulagdo sdao como
na Tabela 5.7. A velocidade dos pedestres é como descrita na Se¢do 5.1 e a populagdo
¢ formada por 50% homens e 50% mulheres. O valor de K; = 4 € permite observar
a influéncia do parametro K desde quando ele € menor que K, até quando ele assume
valores maiores que /Xy = 4. Os parametros do campo repulsivo £1 = 1 e E2 = 0, 5 mi-
nimizam os tempos de evacuagdo. O parametro de difusdo do campo dindmico o = 0,3
permite a formacgdo de trilhas virtuais um pouco dispersas e o parametro de decaimento
do campo dindmico J = 0, 3 permite trilhas com uma dura¢do limitada. O pardmetro K
varia de 0 a 10 em passos de 0,25 e sdo realizados 16 repeti¢cdes para cada ponto.

Tabela 5.7: Parametros da simulagdo para Experimento 7

Parametros Experimento 7
K variando de 0 a 10 em passos de 0,25
Kq
K, 1
«Q 0,3
) 0,3
E1 1
E2 0,5
Iteracao cada iteracdo representa 1 segundo
Tamanho da sala 23 X 23 células
Tamanho da porta 1 célula
Densidade de pedestres 0,3 pedestre / célula

Para valores pequenos de K os tempos de evacuagdo sdo altos, pois K € alto. En-
tretanto, acima de um determinado valor de K (proximo a Ky = 2,5) os tempos de
evacuagao variam pouco com o aumento do K, como pode ser visto na Figura 5.12. A
probabilidade de escape (Figura 5.13) aumenta com o aumento do valor de K. Entre-
tanto, acima de um determinado valor (préximo a Ky = 2,5) o parametro K exerce
pouca influéncia. Como € possivel ver na Figura 5.13 a probabilidade de escape para
K, = 2,5 ¢ muito préoximo de K, = 10.

Conforme o K aumenta, torna-se mais facil encontrar a saida, os tempos de evacua-
cdo diminuem e a probabilidade de escape aumenta. Entretanto acima de um determinado
valor (no caso K, = 2,5) aumentos no K, deixam de ter influéncia. E como se um nivel
de saturacao fosse atingido. Neste nivel a influéncia do K ; € tdo maior do que a dos outros
fatores, que aumentos sucessivos no K surtem um efeito muito pequeno ou nulo.
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5.4.5 Analise do Coeficiente de Sensibilidade K,

Neste experimento realizam-se experimentos para verificar a influéncia do parametro
K4 (Secdo 3.5) nos tempos de evacuagdo e no fluxo de pedestres. A matriz de preferén-
cias dos pedestres € representada na Tabela 5.3 e os parametros da simulagdo s@ao como
na Tabela 5.8. A velocidade dos pedestres é como descrita na Secdo 5.1 e a populagdo é
formada por 50% homens e 50% mulheres. Os parametros do campo repulsivo £1 = 1
e 2 = 0,5 minimizam os tempos de evacuacdo. O parametro de difusdo do campo di-
namico o = 0, 3 permite a formagao de trilhas virtuais um pouco dispersas e o parametro
de decaimento do campo dindmico ¢ = 0, 3 permite trilhas com uma duragio limitada. O
parametro K, varia de 0 a 10 em passos de 0,25 e sdo realizados 16 repeti¢cdes para cada
ponto.

Tabela 5.8: Parametros da simulagcdo para Experimento 8

Parametros Experimento 8
K 1,3
K, variando de 0 a 10 em passos de 0,25
K, 1
e} 0,3
) 0,3
E1 1
E2 0,5
Iteracao cada iteracdo representa 1 segundo
Tamanho da sala 23 X 23 células
Tamanho da porta 1 célula
Densidade de pedestres 0,3 pedestre / célula

O aumento do valor de K, leva a um aumento nos tempos de evacuacao (Figura 5.14)
e do fluxo de pedestres (Figura 5.15). Além disto, acima de um limite (préximo a {; = 6)
a influéncia do aumento do K; parece diminuir, pois pode observar-se na Figura 5.15 que
a curva do fluxo de pedestres para K; = 6 é préxima da curva K; = 10. E como se um
nivel de saturacdo fosse atingido. Neste nivel a influéncia do K, € tdo maior do que a dos
outros fatores, que aumentos sucessivos no K surtem um efeito muito pequeno.
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5.4.6 Analise do parametro de decaimento do Campo Dindmico

Nestes experimentos realizam-se experimentos para verificar a influéncia do parime-
tro de decaimento o (Sec¢do 3.4.3) nos tempos de evacuacdo. No Experimento 9 (Ta-
bela 5.9) analisa a influéncia do pardmetro de decaimento em um experimento aonde
os pedestres possuem os coeficientes /s e /{; de maneira a estarem no regime otimo
(como na Sec¢do 5.4.1). O Experimento 10 (Tabela 5.9) analisa a influéncia do pardme-
tro de decaimento em um experimento de regime desordenado. Conforme (KIRCHNER;
SCHADSCHNEIDER, 2002), (KIRCHNER; NISHINARI; SCHADSCHNEIDER, 2003)
pedestres no regime desordenado ndo tem conhecimento correto sobre a saida (K = 0, 5)
e tendem a seguir uns aos outros (/{;=1). A matriz de preferéncias dos pedestres € repre-
sentada na Tabela 5.3. A velocidade dos pedestres € como descrita na Secdo 5.1 e a
populacao é formada por 50% homens e 50% mulheres. Os parametros do campo repul-
sivo K, =1, E1 = 1 e E2 = 0,5 minimizam os tempos de evacua¢do. O parimetro ¢
varia de 0% (0) a 100% (1) em passos de 10% (0,1) e sdo realizados 32 repeti¢Oes para
cada ponto.

Tabela 5.9: Parametros da simulacdo para Experimento 9

Parametros Experimento 9 | Experimento 10
K 1,3 0,5
Ky 0,5 1
K, 1
«Q 0,3
4] variando de 0 a 1 em passos de 0,1
E1 1
E2 0,5
Iteracdo cada iteragdo representa 1 segundo
Tamanho da sala 23 X 23 células
Tamanho da porta 1 célula
Densidade de pedestres 0,3 pedestre / célula

No Experimento 9, a Figura 5.16 mostra que os tempos de evacuacido aumenta ligei-
ramente com o aumento do parametro de decaimento . Este grafico mostra que o campo
dindmico tem relativa importancia para minimizar o tempo de evacuacao no Experimento
9, pois quanto maior o parametro de decaimento menor € a influéncia do campo dinamico
nos pedestres

No Experimento 10, a Figura 5.17 mostra que os tempos de evacuacdo diminuem
com o aumento do pardmetro de decaimento 9. Isto ocorre pois 0 aumento na taxa de
decaimento diminui a influéncia do campo dindmico sobre os pedestres. Desta maneira
eles se orientam mais através do campo estitico e encontram a saida mais facilmente.

O Experimento 9 e 10 mostram que o pardmetro de decaimento o tem influéncia di-
ferentes nos dois regimes. No regime 6timo (Experimento 9) o aumento do parametro de
decaimento resulta em um ligeiro aumento nos tempos de evacuacao (Figura 5.16), en-
quanto no regime desordenado (Experimento 10) o aumento do parametro de decaimento
resulta em uma diminuicdo dos tempos de evacuacdo (Figura 5.17).
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5.4.7 Analise do parametro de difusao do Campo Dinamico

Nestes experimentos realizam-se experimentos para verificar a influéncia do para-
metro de difusdo a (Secdo 3.4.3) nos tempos de evacuacdo. No Experimento 11 (Ta-
bela 5.10) analisa a influéncia do parametro de difusdo em um experimento aonde os pe-
destres possuem coeficientes no regime dtimo (como na Se¢do 5.4.1). O Experimento 12
(Tabela 5.10) analisa a influéncia do parametro de difusdo em um experimento aonde os
pedestres possuem coeficientes no regime desordenado (como na Secdo 5.4.6). Pedestres
no regime desordenado nao tem conhecimento correto sobre a saida (K; = 0, 5) e tendem
a seguir uns aos outros (/;=1). A matriz de preferéncias dos pedestres € representada na
Tabela 5.3. Os parametros do campo repulsivo K, = 1, £1 = 1 e E2 = 0,5 minimizam
os tempos de evacuacdo. A velocidade dos pedestres € como descrita na Secdo 5.1 e a
populacao € formada por 50% homens e 50% mulheres. Para cada ponto do grafico foram
realizadas 32 repeticoes.

Tabela 5.10: Pardmetros da simula¢do para Experimento 11

Parametros Experimento 11 | Experimento 12
K 1,3 0,5
Ky 0,5 1
K, 1
a variando de 0 a 1 em passos de 0,1
o 0,3
E1 1
E2 0,5
Iteracao cada iteracdo representa 1 segundo
Tamanho da sala 23 X 23 células
Tamanho da porta 1 célula
Densidade de pedestres 0,3 pedestre / célula

No Experimento 11, a Figura 5.18 mostra que conforme aumenta os valores do para-
metro de difusdo os tempos de evacuagdo diminuem levemente. O aumento da taxa de
difusdo destréi as trilhas deixadas pelos pedestres e tira a relevancia da informagdo do
campo dinamico. Isto aumenta apenas um pouco a relevancia das informacdes do campo
estdtico e resulta em uma leve diminui¢do nos tempos de evacuagdo, ja que os pedestres
neste experimento j4 sdo fortemente orientados pelo campo estético.

No Experimento 12, a Figura 5.19 mostra que um aumento no valor do parametro de
difusdo resulta em uma diminui¢do nos tempos de evacuacdo. No regime desordenado
os pedestres possuem pouco conhecimento sobre a localizac¢do da saida (sdo pouco influ-
enciados pelo campo estitico) e tendem a seguir uns aos outros (sao muito influenciados
pelo campo dindmico), como uma alta taxa de difusdo dispersa as trilhas deixadas por
outros pedestres a influéncia do campo dindmico diminui. Desta maneira a influéncia do
campo estdtico aumenta resultando em uma diminuicao dos tempos de evacuagio.

O Experimento 11 e 12 mostram que o pardmetro de difusdo a tem influéncia dife-
rentes nos dois regimes. No regime 6timo (Experimento 11) o aumento do parametro de
decaimento resulta em uma leve diminui¢do nos tempos de evacuagdo(Figura 5.18), en-
quanto no regime desordenado (Experimento 12) o aumento do parametro de decaimento
resulta em uma diminuicao considerdvel dos tempos de evacuacgado (Figura 5.19).



76

97
96
95
94
93
92
9
90
89
88
87
86
85

—_

\
/
X

83
82

|

Tempo de evacuacao (iteragdes)

0.2 0.4 0.6 0.8
Parametro de difusao

—

Figura 5.18: Tempo de evacuagdo para Experimento 11

500 —

450 —

400 —

300 —

Tempo de evacuagao (iteragdes)

200_ 1 ‘ 1 | 1 ‘ 1 | 1 |

0.2 0.4 0.6 0.8 1
Pardmetro de difusao

Figura 5.19: Tempo de evacuacdo para Experimento 12




77

5.5 Experimentos de Dinamica de Pedestres

A Secdo 5.5.1 apresenta a evacuacdo de uma sala variando o tamanho da porta. A
Secdo 5.5.2 apresenta um experimento que estuda como grupos diferentes de pedestres
influenciam o comportamento macroscopico do sistema. A Secdo 5.5.3 apresenta a eva-
cuacdo de uma sala variando o tamanho da sala. A Secdo 5.5.4 apresenta a evacuagao
de uma sala variando a densidade de pedestres na sala. A Sec¢do 5.5.5 apresenta um ex-
perimento de formacdo de filas em um corredor. Finalmente a Se¢do 5.5.6 apresenta a
evacuacao de um auditério com pedestres em panico.

5.5.1 Variando o tamanho da porta

Neste experimento deseja-se observar influéncia do tamanho da porta no comporta-
mento macroscépico do sistema. A matriz de preferéncias dos pedestres € representada
na Tabela 5.3, os parametros da simulac¢do sdo como na Tabela 5.11 e o tamanho da porta
varia de 1 a 21 células. A velocidade dos pedestres é como descrita na Sec¢do 5.1 e a
populacao € formada por 50% homens e 50% mulheres. Os coeficientes K e K, pos-
suem valores de maneira a estarem no regime dtimo (como na Secdo 5.4.1). O coeficiente
K4 = 1 e os parametros do campo repulsivo E1 = 0,6 e £2 = 0, 2 minimizam os tem-
pos de evacuacao e permitem uma melhor observacao da influéncia do tamanho da porta.
O parametro de difusdo o = 0,05 e o pardmetro de decaimento 6 = 0,15 permitem a
existéncia de trilhas mais bem definidas € com uma durag¢do maior.

Tabela 5.11: Pardmetros da simula¢do para Experimento 13

Parametros Experimento 13
K 1,3
Ky 0,5
K, 1
o 0,05
) 0,15
E1l 0,6
E2 0,2
Iteracao cada iteracdo representa 1 segundo
Tamanho da sala 23 X 23 células
Tamanho da porta variando de 1 a 21
Densidade de pedestres 0,3 pedestre / célula

A Figura 5.20 apresenta a influéncia da porta nos tempos de evacuagdo. O aumento
do tamanho leva a uma diminui¢do dos tempos de evacuacdo. Entretanto acima de um
limite (préoximo ao tamanho da porta igual a 8) o aumento do tamanho da porta tem
pouca influéncia nos tempos de evacuagdo em situacdes como a deste experimento. A
Figura 5.21 apresenta a influéncia da porta na probabilidade de escape. Como pode-se
ver a curva da probabilidade de escape para tamanho da porta igual a 8 € muito préxima a
curva para tamanho da porta igual a 21. Isto corrobora a afirmag¢do anterior sobre o limite
da influéncia da porta na simulagdo.

O aumento do tamanho da porta resulta em um aumento no fluxo de pedestre, como
pode ser visto na Figura 5.22. Um resultado diferente em (PEREZ; et al, 2002) mostra que
o fluxo de pedestre diminui para um tamanho da porta maior que 1 e menor que 4 células
devido a conflitos proximo a porta de saida. O resultado apresentado na Figura 5.22 difere
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do encontrado em (PEREZ; et al, 2002) pois a abordagem apresentado neste trabalho nao
representa conflitos perto da porta de saida.
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5.5.2 Variando a populacio

Este experimento tem o objetivo de verificar como diferentes grupos de pedestres in-
terferem no comportamento do sistema. Existem dois grupo de pedestres, um no regime
otimo (K, = 1,3 e Ky = 0,5), como na Secdo 5.4.1, e outro no regime desordenado,
como na Secdo 5.4.6. No regime desordenado os pedestres ndo tem conhecimento cor-
reto sobre a saida e tendem a seguir uns aos outros (K, = 0,2 e K; = 1). A matriz
de preferéncias dos pedestres € representada na Tabela 5.3 e os parametros da simulagdo
sd@o como na Tabela 5.12. A velocidade dos pedestres € como descrita na Secdo 5.1 e a
populacgdo é formada por 50% homens e 50% mulheres. Os pardmetros do campo repul-
sivo K, = 1, E1 = 1e E2 = 0,5 minimizam os tempos de evacuacdo. O parametro
de difusdao o = 0,05 e o pardmetro de decaimento 6 = 0, 15 permitem a existéncia de
trilhas mais bem definidas e com uma duracdo maior. Analisou-se os tempos de evacu-
acdo (Figura 5.23), a probabilidade de escape para pedestres no regime 6timo e regime
desordenado (Figura 5.24), fluxo de pedestres (Figura 5.25) e probabilidade de escape
para homens e mulheres (Figura 5.26).

Tabela 5.12: ParGmetros da simula¢do para Experimento 14
Experimento 14

Parametros Regime 6timo | Regime normal
K, 1,3 0,2
Ky 0,5 1
K, 1
a 0,05
) 0,15
E1l 0,6
E2 0,2
Iteracao cada iteracdo representa 1 segundo
Tamanho da sala 23 X 23 células
Tamanho da porta 3
Densidade de pedestres 0,3 pedestre / célula

Para diferentes taxas da populacdo no regime 6timo os tempos de evacuagdo sao pa-
recidos (Figura 5.23). Apenas hd uma diminui¢io no tempo de evacuagdo quando a taxa
da populacgdo no regime 6timo € maior que 90%. Isto ocorre devido a diferentes probabi-
lidades de escape para pedestres no regime 6timo e no regime desordenado (Figura 5.24).
Os pedestres no regime desordenado tem uma menor probabilidade de escape e sdo res-
ponsdveis pelos grandes tempos de evacuacgio.

A Figura 5.25 apresenta o fluxo de pedestres. Para diferentes porcentagens da popu-
lacdo no regime 6timo (10%, 50%) o fluxo de pedestres € diferente do fluxo de pedestres
da populagdo homogénea (100%).

A Figura 5.26 apresenta as probabilidades de escape para homens e mulheres. Nos
experimentos, para cada porcentagem da populagdo no regime 6timo a probabilidade de
escape das mulheres € menor do que a dos homens. A Figura 5.26 apresenta esta diferenca
para uma porcentagem da populacdo no regime 6timo de 100%.
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5.5.3 Variando o tamanho da sala, o tamanho da porta e 0 nimero de pedestres

Neste experimento deseja-se observar a influéncia do tamanho do sistema nos tempos
de evacuacao, probabilidade de escape e fluxo de pedestres. O tamanho da sala, tamanho
da porta e nimero de pedestres variam, mas a densidade de pedestres dentro da sala
mantém-se constante (Tabela 5.13). Para cada sala repetiu-se o experimento 16 vezes.
A matriz de preferéncias dos pedestres € representada na Tabela 5.3 e os pardmetros da
simulacao sdo como na Tabela 5.14. Os coeficientes K, e K, possuem valores de maneira
a estarem no regime otimo (como na Se¢do 5.4.1). O coeficiente K; = 1 e os parAmetros
do campo repulsivo £1 = 1 e £2 = (0,5 minimizam os tempos de evacuacio e permitem
uma melhor observagdo da influéncia do tamanho da sala, tamanho da porta e nimero
de pedestres. O parametro de difusdao do campo dindmico o = 0, 3 permite a formagao
de trilhas virtuais um pouco dispersas e o pardmetro de decaimento do campo dindmico
0 = 0,3 permite trilhas com uma duracio limitada. A velocidade dos pedestres € como
descrita na Secao 5.1 e a populagdo € formada por 50% homens e 50% mulheres.

Tabela 5.13: Diversas salas simuladas no Experimento 15.

Fator de Grade Tamanho | Numero de | Densidade de pedestres
escala da porta pedestres

1 11X11 |1 30 0,3
2 22X22 |2 132 0,3
3 33X33 |3 307 0,3
4 44X 44 | 4 580 0,3
5 55X55 |5 874 0,3
6 66X 66 |6 1306 0,3
7 77X77 |17 1778 0,3
8 88X 88 |8 2323 0,3
9 9X99 |9 2940 0,3
10 110X 110 | 10 3564 0,3

Tabela 5.14: Parametros da simulacdo para Experimento 15

Parametros Experimento 15

K, 1,3

Ky 0,5

K, 1

Q 0,3
) 0,3

E1l 1

E2 0,5

Iteracao cada iteracdo representa 1 segundo

A Figura 5.27 mostra os tempos de evacuacdo X fator de escala. O fator de escala
(primeira coluna da Tabela 5.13) € o multiplicador que se aplica ao tamanho da grade e
ao tamanho da porta para determinar o tamanho do sistema. Por exemplo: um fator de
escala 4 significa que a sala vai ter um grade de tamanho 44 X 44 e uma porta de tamanho
1X4 = 4. O numero de pedestres € calculado a partir da drea da sala para que a densidade
seja sempre 0,3. Como € possivel observar na Figura 5.27 o aumento do tamanho do
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sistema leva a um aumento muito préximo do linear nos tempos de evacuacdo das salas.
A probabilidade de escape (Figura 5.28) diminui com o aumento do tamanho das salas.
Da mesma maneira diminui o fluxo de pedestres (Figura 5.29).

E possivel ver na Figura 5.29 que o fluxo de pedestres possui um pico logo no comego
da simulagdo, depois ele tende a diminuir e se estabilizar. Isto ocorre, pois no comego
o caminho até a porta esté livre, os pedestres seguem rapidamente até a saida e o fluxo
de pedestres aumenta. Entretanto, logo um engarrafamento forma-se em torno da porta
e os pedestres comegam a obstruir-se uns aos outros. Esse engarrafamento causa uma
diminuicao no fluxo de pedestres até um nivel estavel.
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5.5.4 Variando a Densidade

Neste experimento deseja-se observar a influéncia da densidade de pedestres nos tem-
pos de evacuacgdo, probabilidade de escape e fluxo de pedestres de uma sala de 110 X 110
células. A matriz de preferéncias dos pedestres € representada na Tabela 5.3 e os para-
metros da simulacdo sdo como na Tabela 5.15. Os coeficientes K; e K; possuem valores
de maneira a estarem no regime otimo (como na Se¢do 5.4.1). O coeficiente K; = 1 e os
parametros do campo repulsivo £1 = 1 e £2 = 0,5 minimizam os tempos de evacuagao
e permitem uma melhor observacao da influéncia da variacao da densidade. O parametro
de difus@o do campo dindmico o = 0, 3 permite a formacao de trilhas virtuais um pouco
dispersas e o parametro de decaimento do campo dindmico § = 0, 3 permite trilhas com
uma duragdo limitada. Realizou-se experimentos com densidades 0,1 (1188 pedestres),
0,2 (2376 pedestres), 0,3 (3564 pedestres), 0,4 (4752 pedestres) e 0,5 (5940 pedestres). A
velocidade dos pedestres € como descrita na Secdo 5.1 e a populacdo é formada por 50%
homens e 50% mulheres. Para cada sala repetiu-se o experimento 16 vezes.

Tabela 5.15: Parametros da simulacdo para Experimento 16

Parametros Experimento 16
K 1,3
Ky 0,5
K, 1
a 0,3
4] 0,3
E1 1
E2 0,5
Tamanho da sala | 110 X 110 células
Tamanho da porta 10

A Figura 5.30 mostra que um aumento na densidade leva a um aumento aproximada-
mente linear nos tempos de evacuagdo da sala. A probabilidade de escape (Figura 5.31)
diminui com o aumento da densidade de pedestres. Finalmente o fluxo de pedestres (Fi-
gura 5.32) aumenta com o aumento da densidade e uma escala semi-logaritmica do fluxo
¢ apresentada na Figura 5.33.
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5.5.5 Formacio de Filas

Este experimento objetiva mostrar a formacdo de filas em um corredor (30X 15 célu-
las) com 65 pedestres. Ao contrario dos outros experimentos este experimento foi simu-
lado em um protétipo desenvolvido em SeSAm (Capitulo 4). A Tabela 5.16 apresenta a
configuracdo dos parametros para este experimento. A velocidade dos pedestres € como
descrita na Secdo 5.1 e a populacdo € formada por 50% homens e 50% mulheres. Nao
ha campo estatico, pois ndo existe uma saida. Os Coeficientes sdo escolhidos da seguinte
maneira: Ky = 0 pois ndo ha campo estitico; K; = 1 pois permite os pedestres seguirem
as trilhas dos outros pedestres originando filas; K, = 1, E1 = 0,6, E2 = 0,2 permi-
tem um leve efeito de repulsdo entre os pedestres. O parametro de difusdo o = 0,05 e
o parametro de decaimento § = 0, 15 permitem a existéncia de trilhas mais bem defini-
das e com uma duracdo maior. Condi¢des periddicas sdo estabelecidas nas bordas para a
formacao das filas, ou seja, o corredor € toroidal. Desta maneira as filas ndo sao destrui-
dos por pedestres entrando em posi¢Oes aleatorias, esta mesma abordagem € adotada por
(HELBING; MOLNAR, 1995) e (BURSTEDDE; et al, 2001).

Tabela 5.16: Par@metros da simulacdo para Experimento 17

Parametros Experimento 17
K 0
Ky 1
K, 1
o 0,05
0 0,15
E1 0,6
E2 0,2
Iteracao cada iteragdo representa 1 segundo
Tamanho do corredor 30 X 15 células

Os resultados dos experimentos sdo apresentados na Figura 5.34. Durante o tempo
inicial os pedestres estdo aleatoriamente distribuidos e ndo ha formacgdo de filas (Figu-
ras 5.34(a)). Ap6s algum tempo de simulag@o a formagdo de filas pode ser claramente
observada nas Figuras 5.34(b), 5.34(c) e 5.34(d). O tamanho das filas e suas posi¢des nao
sdo um resultado da configuracdo espacial inicial dos pedestres, mas sim resultado das
interacoes entre pedestres. Apesar da Figura 5.34(e) ndo apresentar claramente a forma-
cao de filas, € possivel observar que o fluxo de pedestres é mais organizado que durante o
tempo inicial (Figura 5.34(a)).
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5.5.6 Evacuacao de auditério

Este experimento € a evacuacdo de um auditério, 27 X 43 células, em uma situacdo
de panico. O objetivo deste experimento € testar o coeficiente de obstrucio (Segdo 3.7)
e a probabilidade de transi¢do em uma situacdo de panico (Secdo 3.8, Equacgdo 3.7). Ao
contrdrio dos outros experimentos este experimento foi simulado em um protétipo desen-
volvido em SeSAm (Capitulo 4).

As cadeiras do auditério tém um coeficiente de obstrugdo 7; ; = 0,9 (Se¢do 3.7). No
tempo ¢ = 0 hd 237 individuos distribuidos nas cadeiras do auditério (Figura 5.35(a)).
Pedestres estdo em panico apds o anuncio que precisam evacuar o auditorio rapidamente.
Pedestres em panico tem um forte comportamento de grupo (K = 0,8, K; = 2, K, =1,
E1 =0.6e E2 = 0.3). O parametro de difusdo o = 0,05 e o parametro de decaimento
0 = 0,15 permitem a existéncia de trilhas mais bem definidas e com uma dura¢do maior.
Os parametros da simulacao sdo apresentados na Tabela 5.17 A velocidade dos pedestres
€ como descrita na Se¢@o 5.1 e a populacdo é formada por 50% homens e 50% mulheres.

Tabela 5.17: Pardmetros da simulacdo para Experimento 18

Parametros Experimento 18
K 0,8
Ky 2
K, 1
o 0,05
0,15
E1l 0,6
E2 0,2
Iteracao cada iteracdo representa 1 segundo
Tamanho do auditério 27 X 43 células
Tamanho da porta 3

A Figura 5.35 mostra a evacuacdo do auditério durante trés fases, no inicio (Fi-
gura 5.35(a)), meio da evacuacdo (Figura 5.35(b)) e perto do fim da evacuagdo (Fi-
gura 5.35(c)). Nas ultimas duas figuras (Figuras 5.35(b) e 5.35(c)) € possivel ver pedestres
caminhando sobre as cadeiras do auditério.

- * ooo:uoo.‘ 'I'“olo'o 197
- —— COPNBEPENS S0 Tttt —-S - -mpmm——
T peeE— b o YOI 11 ) we. wyvee S vE EYEER
Y T111 W 11IIITT] SONSSTNEE S ¢ Temmmenne, A N———
v s | [ —i ] | e —
A — " Eememges  mepmupm, M it
— - J—C 6 WR— I S E—
=_ el == | = =
1111 TR 1 11T VBRD. . BB BEWREPEN SEEFD] W—— . S——
m m ’*.,.,/.F, ] I
: : TR -1 4 ’
(a) Inicio (b) Meio da evacua- (¢c) Perto do fim da
¢do, evacuacao,
t=62 t =200

Figura 5.35: Evacuacio do auditério
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O fluxo de pedestres (Figura 5.36) aumenta até um maximo quando o tempo € préximo
a 125 iteragdes e comega a decrescer quando o tempo € préoximo a 150 segundos. Isto
ocorre pois ndo existem pedestres suficientes dentro do auditério para manter o fluxo
de pedestres alto. O fato da probabilidade de escape (Figura 5.37) ser proxima a 0,7 no
tempo 125 segundos indicam que a maioria dos pedestres ja deixou o auditorio e corrobora
a afirmacdo anterior.
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5.6 Conclusao dos experimentos

Para analisar e validar a abordagem Walker realizou-se 18 experimentos. Foram rea-
lizados trés experimentos comparando os resultados obtidos com os resultados de outro
modelo (Sec¢do 5.3). Os experimentos de validagdo (Experimentos 1, 2 e 3) indicam que
a abordagem possui as mesmas tendéncias e um comportamento aproximado do demons-
trado por outro modelo.

Estudou-se os parametros da abordagem e mediu-se a influéncia destes na simulacdo
(Secao 5.4.1 até 5.4.7). Os experimentos de andlise dos parametros da abordagem ex-
plicitam através de diversos graficos como o comportamento do sistema € afetado pelos
diversas variagdes dos parametros.

A influéncia do tamanho da porta na evacuacao de uma sala foi demonstrada na Se-
cdo 5.5.1. O experimento mostra que neste cendrio, a influéncia do tamanho da porta
tém um limite, acima deste limite o tamanho da porta influencia pouco nos tempos de
evacuacao.

Os resultados do experimento com diferentes porcentagem da populacdo no regime
6timo (Se¢do 5.5.2) indicam que uma populagdo homogénea e uma populacdo hetero-
g€na de pedestres resultam em comportamentos macroscopicos diferentes. As andlises
indicam que grupos de pedestres com caracteristicas diversas possuem probabilidades de
escape diferentes e contribuem de maneira diferentes no comportamento macroscopico
do sistema.

Os experimentos que medem a influéncia do tamanho da sala, porta e nimero de pe-
destres (Secao 5.5.3) e da densidade de pedestres (Se¢ao 5.5.4) mostram que um aumento
nestes fatores levam a aumentos nos tempos de evacuacdo e diminui¢do da probabilidade
de escape.

A capacidade de formacdo de filas em corredores ¢ demonstrada na Secdo 5.5.5 e a
evacuacao de um auditdrio em situagdo de panico na Secdo 5.5.6.

Com este conjunto de experimento buscou-se validar a abordagem, verificar a influén-
cia da variacdo dos seus parametros e por fim, investigar algumas situacdes da dindmica
de pedestres.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O estudo do estado da arte da dindmica de pedestres permitiu descobrir a existéncia de
espaco para a criagao de novos modelos e abordagens capazes de simular diversos tipos de
situacdes, com um bom desempenho e comprometidos com uma descri¢do acurada da di-
namica de pedestres. O objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de uma abordagem
(Abordagem Walker, Capitulo 3) e protétipo de ambiente para simulacdo da dinamica de
pedestres baseado em sistemas multiagentes (Capitulo 4).

Walker € um abordagem baseado no modelo proposto por Schadschneider descrito
na Sec¢do 2.2 e nos artigos (BURSTEDDE; et al, 2002; KIRCHNER; SCHADSCHNEI-
DER, 2002; SCHADSCHNEIDER, 2002b). O modelo base foi escolhido (detalhes no
Capitulo 3) pois € um modelo baseado em autdomato celular, estocdstico, microscépico,
comprovadamente capaz de simular caracteristicas da dindmica de pedestres.

Entretanto este modelo, também como visto na Se¢do 2.4, possui caracteristicas que
podem ser melhoradas. Principalmente o fato de que em modelos continuos e autdoma-
tos celulares, todos os pedestres sdo modelados uniformemente, desconsiderando-se as
diferencas entre os pedestres. Desta maneira adotou-se uma abordagem de sistemas mul-
tiagentes para a abordagem Walker, que permite uma melhor descricao das caracteristicas
individuais e uma implementa¢do mais clara do que uma abordagem baseada em autéma-
tos celulares.

A abordagem Walker representa diversas caracteristicas de pedestres: sexo, veloci-
dade, conhecimento da geometria, comportamento de grupo e comportamento de evitar
obstaculos. Além disto, a abordagem inclui diferentes distribui¢cdes de velocidades ba-
seado no sexo dos pedestres, adi¢do de comportamento de evitar obstaculos através do
campo repulsivo, comportamento individual baseado nos coeficientes de sensibilidade e
coeficiente de obstru¢do em cendrios de panico.

Para analisar e validar a abordagem Walker realizou-se 18 experimentos. Foram reali-
zados experimentos comparando os resultados obtidos com os resultados de outro modelo
(Secdo 5.3). Estes experimentos indicam que a abordagem possui as mesmas tendéncias
e um comportamento aproximado do demonstrado por outro modelo.

Estudou-se os parametros da abordagem e mediu-se a influéncia destes na simulagdo
(Secao 5.4.1 até 5.4.7). Os experimentos de andlise dos parametros da abordagem ex-
plicitam através de diversos graficos como o comportamento do sistema € afetado pelos
diversas varia¢des dos parametros.

A influéncia do tamanho da porta na evacuagdo de uma sala foi demonstrada na Se-
cdo 5.5.1. O experimento mostra que neste cendrio, acima de um limite o tamanho da
porta influéncia pouco nos tempos de evacuacao.

Os resultados do experimento com diferentes porcentagem da populacdo no regime
otimo (Se¢do 5.5.2) indicam que uma populagdo homogénea e uma populagdo hetero-
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géna de pedestres resultam em comportamentos macroscopicos diferentes. As andlises
indicam que grupos de pedestres com caracteristicas diversas possuem probabilidades de
escape diferentes e contribuem de maneira diferentes no comportamento macroscopico
do sistema.

Os experimentos que medem a influéncia do tamanho da sala, porta € nimero de pe-
destres (Secao 5.5.3) e da densidade de pedestres (Se¢@o 5.5.4) mostram que um aumento
nestes fatores levam a aumentos nos tempos de evacuacio e diminui¢cdo da probabilidade
de escape.

A capacidade de formacdo de filas em corredores € demonstrada na Secdo 5.5.5 e a
evacua¢do de um auditdrio em situagdo de panico na Se¢do 5.5.6.

As contribui¢cdes deste trabalho sdo: adi¢do de efeitos repulsivos (campo repulsivo
descrito na Secdo 3.4.2, coeficiente de sensibilidade para o campo repulsivo descrito na
Secdo 3.5), coeficiente de obstruc@o para simular objetos transponiveis em situacdes de
panico (Secao 3.7), pedestres com diferentes velocidades (Se¢do 3.6) baseados no sexo
(Secao 5.1), uma abordagem multiagentes para dinamica de pedestres que permite pe-
destres com comportamentos individuais através dos coeficientes de sensibilidade (Se-
cdo 3.5 e 3.11), e a implementacdo de um protétipo da abordagem Walker (Capitulo 4).
Além dos experimentos descritos na Se¢do 5.

Trabalhos futuros que podem ser realizados para aprimorar a abordagem e o proto-
tipo incluem: implementar o coeficiente de obstrucio no protétipo (Segao 3.7), alteragao
da abordagem para suportar uma grade hexagonal, validar a distribui¢do de velocidade
para homens e mulheres para diferentes cendrios, criar simulagdes com pedestres de mais
diversas caracteristicas.

Em uma grade hexagonal os pedestres possuem seis graus de liberdade ao invés de
quadro de uma grade quadrada. A obtencdo de dados sobre a distribuicdo de velocidade
de homens e mulheres é importante para validar as simulacdes. Finalmente, simulacdes
com mais de dois grupos de pedestres sdo importantes para analisar como a dindmica de
pedestres € afetada por pedestres com diferentes caracteristicas.
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APENDICE A DETALHES DE IMPLEMENTACAO

Este Apéndice descreve em detalhes as classes e métodos do protétipo Walker. Apresenta-
se os diagramas UML das principais classes do prototipo. A Figura A.1 representa as di-
versas classes do sistema e o relacionamento entre elas. A classe Sim € a classe principal
que agrega todas as outras classes.
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Created with Poseidon for UML Community Edition. Mot for Commercial Use,

Figura A.1: Diagrama

Field: A classe Field representa uma matriz de niimeros reais. O diagrama UML da




98

Figura A.2 representa o diagrama de generalizacdo da classe Field. A seguir os
métodos sao descritos.

Field(row,column) - constréi a matriz de nimeros reais com um nimero de linhas
igual a row e um nimero de colunas igual a column inicializada com valores
Zero.

Field(Field) - faz uma cépia de um outro objeto da classe Field.
~Field() destrutor.

get(row,column) - retorna o valor da matriz na posicao (row,column). Se a posi¢ao
especificada estiver fora dos limites da matriz o valor zero € retornado.

set(row,column,value) - atribui o valor value para a posicao (row,column) da ma-
triz.

getRowSize() - retorna o nimero de linhas da matriz.

getColumnSize() - retorna o nimero de colunas da matriz.

BluePrint: A classe BluePrint é uma classe abstrata que representa uma mapa do ambi-

ente. Pode ser utilizado pela classe Pedestrian para o cdlculo de rotas. A seguir 0s
métodos sao descritos.

BluePrint() - construtor.

~BluePrint() - destrutor.

isEmpty(row,column) - retorna verdadeiro se a posi¢do (row,column) nao possui
obstaculo (paredes, objetos).

getRowSize() - retorna o nimero de linhas que o mapa possui.
getColumnSize() - retorna o nimero de colunas que o mapa possui.

isWall(row,column) - retorna verdadeiro caso a posicdo (row,column) é uma pa-
rede.

Plant: A classe Plant representa um mapa do ambiente, a posi¢ao de todos os pedestres,

saidas (classe sinks) e entradas (classe sources). Essa classe implementa a classe
abstrata BluePrint e herda a classe Field. A seguir os métodos sdo descritos.

Plant(row,column) - constréi um mapa com o nimero de linhas e colunas especi-
ficado.

Plant(Plant) - constréi um mapa a partir de outro ja existente.

Plant () - destrutor.

getRowSize() - retorna o nimero de linhas que o mapa possui.

getColumnSize() - retorna o nimero de colunas que o mapa possui.

clean(row, column) - torna a posi¢do (row,column) vazia.

addWall(row, column) - adiciona uma parede na posic¢ao (row,column).

delWall(row, column) - apaga uma parede na posi¢ao (row,column).

addPedestrian(row, column) - adiciona um pedestre na posicado (row,column).

delPedestrian(row, column) - apaga um pedestre na posic¢ao (row,column).
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isEmpty(row, column) - retorna verdadeiro se a posi¢ao (row,column) esté vazia.

isWall(row, column) - retorna verdadeiro se a posicao (row,column) estd ocupada
por uma parede.

isPedestrian(row, column) - retorna verdadeiro se a posi¢ao (row,column) esta ocu-
pada por um pedestre.

isSink(row, column) - retorna verdadeiro se a posicdo (row,column) esta ocupada
por uma saida (objeto da classe sink).

isSource(row, column) - retorna verdadeiro se a posi¢do (row,column) esta ocu-
pada por uma entrada (objeto da classe source).

addSink(row, column) - adiciona uma saida (objeto da classe sink) na posicdo
(row,column).

delSink(row, column) - apaga uma saida (objeto da classe sink) na posi¢ao(row,column).

addSource(row, column) - adiciona uma entrada (objeto da classe source) na po-
si¢ao (row,column).
delSource(row, column) - apaga uma entrada (objeto da classe source) na posi-

cao(row,column).

DynamicField: A classe DynamicField implementa o conceito de campo dindmico ex-
plicado na Secdo 3.4.3. Esta classe herda a classe Field. A seguir os métodos sdao
descritos.

DynamicField( row, columnun) - constréi um campo dindmico com o nimero de
linhas e colunas especificado.

~DynamicField() - destrutor.

increment( row, column) - incrementa o campo dindmico na posi¢ao (row,column).

diffusion() - aplica o algoritmo de difusdo (Se¢do 3.4.3, Algoritmo 2) em todo o
campo.

decay() - aplica o algoritmo de decaimento (Secdo 3.4.3, Algoritmo 1) em todo
campo.

setDiffusion(value) - configura a probabilidade de difusao.

getDiffusuion() - retorna a probabilidade de difusao.

setDecay(value) - configura a probabilidade de decaimento.

getDecay() - retorna a probabilidade de decaimento.

getRowSize() - retorna o nimero de linhas do campo dindmico.

getColumnSize() - retorna o nimero de colunas do campo dindmico.

get( row, column) - retorna o valor do campo dindmico na posicao (row,column).
RepulsionField: A class RepulsionField implementa o conceito de campo repulsivo ex-

plicado na Secdo 3.4.2. Esta classe herda a classe Field. A seguir os métodos sao
descritos.

Repulsionfiel(row, column) - constréi um campo repulsivo com o nimero de li-
nhas e colunas especificado.
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~RepulsionField() - destrutor.

get(row, column) - retorna o valor do campo repulsivo na posi¢ao (row,column).
setRF1() - configura o valor da constante E1 do campo repulsivo.

getRF1() - retorna o valor da constante E1 do campo repulsivo.

setRF2(value) - configura o valor da constante E2 do campo repulsivo.
getRF2() - retorna o valor da constante E2 do campo repulsivo.

clean() - configura todas as células do campo com o valor zero.

getRowSize() - retorna o nimero de linhas do campo repulsivo.
getColumnSize() - retorna o niimero de colunas do campo repulsivo.

calc(Plant) - calcula o campo repulsivo (Secdo 3.4.2) a partir de um mapa com as
posi¢cdes dos pedestres (Classe Plant).

StaticField: A class StaticField representa o campo estdtico descrito na Secdo 3.4.1. Esta

Sink:

classe herda a classe Field.

StaticField(row,column) - constréi um campo estiatico com o ndmero de linhas e
colunas especificado.

~StaticField() - destrutor.

calculateStatic(Plant) calcula o campo estatico (Secdo 3.4.1) a partir de um mapa

(classe Plant) com a posi¢ao das paredes e das saidas.

O diagrama UML da Figura A.3(a) representa a classe Sink. Esta classe representa
uma saida da simulac¢do. Sdo as portas e portdes por onde os pedestres deixam as
salas e edificios. A seguir os métodos da classe sdo descritos.

Sink() - constréi uma Sink.
Sink(Sink ) - constr6i um Sink a partir de outro existente.
Sink() - destrutor.

erase(Pedestrian , iteration) - retorna verdadeiro se o objeto Pedestrian deve ser
removido da simulacio no passo de simulacao iteration.

clone() - retorna uma cépia do Sink.

setPosition(row, column) - configura a posi¢ao do Sink para (row, column).
getRow() - retorna a linha ocupada pelo Sink.

getColumn() - retorna a coluna ocupada pelo Sink.

getClass() - retorna o identificador da classe do Sink.

setClass(class) - configura o identificador da classe do Sink.

pedCount() - retorna quantos pedestres sairam por este Sink.

count() - retorna quantos pedestres sairam por qualquer Sink.

toString() - retorna uma descri¢ado textual da classe.

Logging: O diagrama UML da Figura A.3(c) representa a classe Logging. Esta classe

realiza o sistema de log da do simulador. A seguir os métodos da classe sdo descri-
tos.
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Sink

-pasxint
-postint
-clazsValue:int
-pedCount:int

<= create =>=+5inkCreate(void
<= destroy ==+sinkDestroy §ovoid
+setCroupigroupiintyvoid
+getCroupdint
+eraze(ped:Pedestrian,iteration;int: boolean —
+zetPasition{row int, calum neint ) void
+getRov)int

+getZolundint

+cloned:Sink

+getClasz{int

+setClassiclass intivoid
+pedCount:int]]

+countd:int

+tastHng e string

(a) Classe Sink

Logging

-level:int

<< create =>+LoggingCreatef{outstream:intlevel intivoid
<< destroy =>+Logging {woid

+setlevelievelint)void

+getLevel{int

+infoimsg:chadrvoid

+debug{m=g:charivoid

+uwaming{mzg:char{:void

+logimsg:charxvoid

+errarimsg charvoid

+criticalimsg:charvoid

(c) Classe Logging

Source

~rohi: int

-calum niint
-ped:Pedestrian
-pedCount:int
-clazsWalueint

<< create Fx4hourceCreatedoed: Pedestriarvoid
<< destroy ==+5ourceDestroy Qvoid
+zet_position{roweint, colum rintvoid
+get_rowint

+get_columnfint
+createfiteration:int):Pedestrian
+zet_probability dralue: doubl ehwoid
+qget_probability (:double

+cloned: Source

+get_classdvint
+zet_clazsiclass_walueintyvoid
+ped_countd:int

+to_stringl String

(b) Classe Source

Sim

-iteration:int

<< create =>>+5imCreate(yvoid

<< destroy >=+5imDestroy ovoid

+hextiint

+loadMapifile Mame:chaH] iteration:int,load_com mands: Boolean):bool ean
+setOutput{output: char[wvoid

+continueSim Quoid

+setLoggerlevelevel_name:intyvoid

+shutdowndyvoid
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(d) Classe Sim

Figura A.3: Principais classes
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Logging( file, level) - constr6i um log no arquivo de nome file que imprimira infor-
macodes apenas com o nivel de prioridade maior ou igual que level. Os niveis
de prioridade, do maior para o menor, sdo: critical, error, log, warning, info,
debug.

Logging() - destrutor.

setLevel( levelName) - configura o nivel de prioridade do log para levelName.
Apenas informagdes com o nivel de prioridade maior ou igual que levelName
serdo impressas.

getLevel() - retorna o nivel de prioridade do log.

debug( string ) - imprime a mensagem string com prioridade debug.
info( string ) - imprime a mensagem string com prioridade info.
warning( string ) - imprime a mensagem string com prioridade warning.
log( string ) - imprime a mensagem string com prioridade log.

error( string ) - imprime a mensagem string com prioridade error.
critical( string ) - imprime a mensagem string com prioridade critical.

shutdown() - fecha o arquivo de log.

Source: O diagrama UML da Figura A.3(b) representa a classe Source. Esta classe re-
presenta as entradas no sistema. S@o as portas e portdes por onde os pedestres
entram nas salas e edificios. Os pedestres tem uma probabilidade de serem criados.
Essa probabilidade € configura pelos métodos da classe. Caso seja necessario criar
Sources com distribui¢cOes de probabilidades mais complexas estd classe deve ser
estendida. A seguir os métodos da classe sdo descritos.

Source( Pedestrian ) - constréi um Source. O objeto Pedestrian criado pelo source
€ passado como parametro para o construtor.

~Source() - destrutor.

create( iteration ) - retorna um ponteiro para um Pedestre caso seja possivel criar
um pedestre durante o passo de simulagdo iferation, caso contrario retorna um
ponteiro NULL.

set_position( row, column ) - configura a posi¢ao do Source como sendo (row,column).
get_row() - retorna a linha ocupado pelo Source.

get_column() - retorna a coluna ocupado pelo Source.

clone() - retorna uma cépia do Source.

get_class() - retorna o identificador da classe do Source.

set_class( class_value ) - configura o identificador da classe do Source.

ped_count() - retorna o nimero de pedestres criados até o0 momento pelo Source.
to_string() - retorna uma descri¢do textual da classe.

set_probability( prob ) - configura a probabilidade de criacdo do pedestre como
sendo prob.

get_probability() - retorna a probabilidade de criacdo do pedestre.
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Pedestrian: O diagrama UML da Figura A.4 representa a classe Pedestrian e seu dia-
grama de generalizac@o. Esta classe abstrata representa os pedestres na simulacdo,
seus coeficientes de sensibilidade (Se¢ao 3.5), matriz de preferéncias (Secao 3.3) e
velocidade (Secao 3.6). Cada pedestre com um tipo de matriz de preferéncias deve
implementar os métodos desta classe abstrata. A seguir os métodos da classe sdo
descritos.

<< interface ==
Pedestrian

+clonel:Pedestian

+getlDfint

+getGroupiint
+zetCGroupigroupintivaid
+getk5{rdouble

+setk S doublelyoid
+getkD{rdouble

+zetkDfkd:doubl ehwvoid
+getk R double
+zetkRikr doubl el woid
+zetPositiondrawint, colum niintxwaoid
+getRowd): int

+getColum ndint
+zetBluePrintbluePrint: BluePrint)void
+qgetPrefere ncesMatrix{:Field

<< create =>+PedestianCreate(void
<< destroy >>+PedestrianDestroy(iwoid
<< create =x=+PedestrianCreatedpedestrian Pedesttianyvoid
+tastring () String
+zet_pext_positiond o int, colum neintiwoid
+get_ne xt_rownint

+get_next_calum ndint
+get_probydouble
+hold_positiondrwoid
+zet_pextdvoid

+getClassdrint
+zetClazsiclass_walueintywoid
+getipeediiint
+set_stat_group{group:intiwvoid
+get_stat_groupf:int
+iz_maled:boolean

+iz_fem aled:boolean

i )

GenderPed
EqualPed
<< create xx+GenderPedCreatevoid -
+GenderPedDestroydwoid << Create :>:>+EqualPedCr'eate0.\m|d.
+eloned: GenderPed << destroy =>+EqualPedDestroy {void

+cloned; EqualPed
+getPreferencesMatriz(:Field
+tostringd: String

Created with Poseidon far UML Community Edition. Mot for Commercial Usze

+getPrefere nceshatriz{:Field
+toStringd String

Figura A.4: Diagrama de generalizacdo da classe Pedestrian

Pedestrian() - constréi um pedestre.
Pedestrian( Pedestrian ) - constréi um pedestre a partir de outro existente.
~Pedestrian() - destrutor.

clone() - faz uma cépia do pedestre.
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toString() - retorna uma representacdo textual da classe.

getID() - retorna um identificador inico do objeto.

getGroup() - retorna o identificador do campo dindmico do pedestre.

setGroup( group_id ) - configura o identificador do campo dinamico do pedestre.
getKS() - retorna o coeficiente de sensibilidade K, do pedestre (Secdo 3.5).

setKS( value ) - configura o coeficiente de sensibilidade K s do pedestre (Se¢ao 3.5).
getKD() - retorna o coeficiente de sensibilidade /; do pedestre (Secao 3.5).
setKD( value ) - configura o coeficiente de sensibilidade K ; do pedestre (Secao 3.5).
getKR() - retorna o coeficiente de sensibilidade K, do pedestre (Secao 3.5).
setKR( value ) - configura o coeficiente de sensibilidade K. do pedestre (Secdo 3.5).
preferencesMatrix() - retorna a matriz de preferéncia do pedestre (Secao 3.3).
setPosition( row, column ) - configura a posi¢do do pedestre para (row,column).

set_next_position( row, column, prob ) - configura a decis@ao do préximo movi-
mento do pedestre como sendo (row,column) com probabilidade prob.

getRow() - retorna a linha ocupada pelo pedestre.

get_next_row() - retorna a posi¢ao da linha escolhida pra ser ocupada pelo pedes-
tre no proximo passo.

get_next_column() - retorna a posi¢do da coluna escolhida pra ser ocupada pelo
pedestre no proximo passo.

get_prob() - retorna a probabilidade de ocupar a préxima posi¢do escolhida pelo
pedestre.

hold_position() - o pedestre mantém a posicao atual.
set_next() - o pedestre executa o movimento e atualiza sua posi¢do atual.
getColumn() - retorna a coluna ocupada pelo pedestre.

setBluePrint( BluePrint ) - configura o mapa (Classe BluePrint) utilizado pelo
pedestre. O pedestre pode utilizar a classe BluePrint como mapa para gerar
rotas. Apesar de nenhum pedestre implementar esta funcionalidade de gera-
cdo de rotas, ela é possivel. Isto foi previsto durante o projeto do simulador
para facilitar melhorias futuras.

getClass() - retorna o identificador da classe Pedestrian.
setClass( int) - configura o identificador da classe Pedestrian.
getSpeed() - retorna a velocidade do pedestre em células por iteragao.

set_stat_group( PedGroupID) - retorna a qual grupo o pedestre pertence. Este
grupo € somente para avaliacdo de dados estatisticos de grupos de pedestres.

get_stat_group() - configura a qual grupo o pedestre pertence. Este grupo é so-
mente para avaliagdo de dados estatisticos de grupos de pedestres.

is_male() - retorna verdadeiro caso o pedestre seja homem. Funcdo para dados
estatisticos.

is_female() - retorna verdadeiro caso o pedestre seja mulher. Fun¢do para dados
estatisticos.
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EqualPed: O diagrama UML da Figura A.4 representa a classe EqualPed. Esta classe

representa os pedestres com a seguinte matriz de preferéncias (Tabela A.1) e velo-
cidade 1 célula por iteracdo. A seguir os métodos da classe sdo descritos.

Tabela A.1: Matriz de preferéncias
0.2
0210202
0.2

EqualPed() - constréi um pedestre.

EqualPed( ped )- constréi uma cépia do pedestrian ped.

~EqualPed()- detrutor.

clone()- retorna uma cépia do objeto.

preferencesMatrix()- retorna a matriz de preferéncia do pedestre (Secao 3.3).

toString()- retorna uma representacdo textual da classe.

GenderPed: O diagrama UML da Figura A .4 representa a classe GenderPed. Esta classe

Sim:

representa os pedestres com a seguinte matriz de preferéncias (Tabela A.1) e velo-
cidade dependendo do sexo do pedestre (Secdo 3.6). Cada pedestre tem 50% de
chance de ser homem e 50% de ser mulher. Isto é determinado aleatoriamente
durante a criagdo do objeto. A seguir os métodos da classe sdo descritos.

GenderPed() - constréi um pedestre.

GenderPed( ped ) - constréi uma cépia do pedestrian ped.

~GenderPed() - destrutor.

clone() - retorna uma cépia do objeto.

preferencesMatrix() - retorna a matriz de preferéncia do pedestre (Secao 3.3).
toString() - retorna uma representacdo textual da classe.

is_male() - retorna verdadeiro caso o pedestre seja homem. Funcdo para dados
estatisticos.

is_female() - retorna verdadeiro caso o pedestre seja mulher. Funcdo para dados
estatisticos.

O diagrama UML da Figura A.3(d) representa a classe Sim. Esta classe representa
o simulador e implementa as regras de probabilidades de transicao (Secdo 3.8). A
seguir os métodos da classe sao descritos.

Sim() - constréi um simulador.
~Sim() - detrutor.
next() - executa um passo de simulagdo e retorna a interacao atual.

continueSim() - continua executando a simulagao até nao restar nenhum pedestre
no cendrio.
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loadMap( file, iteration, loadCommands ) - carrega do arquivo XML file da in-
teracdo iteration. Caso o parametro loadCommands seja verdadeiro carrega
os comandos contidos no arquivo.

setLoggerLevel( levelName ) - configura o nivel de informacgdo do logger do si-
mulador para levelName (veja classe Logging).

shutdown() - finaliza o simulador.
setOutputFile( file ) - configura o arquivo de saida do simulador.

getPlant() - retorna uma classe Plant com as posi¢des das classes Pedestrian, Sink
e Source.



