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Controle de comportamentos de grupos de personagens virtuais

RESUMO

Este trabalho descreve um modelo para gerar comportamentos guiados de grupos de personagens inspirado
biologicamente no algoritmo de colonizacio do espaco para simulacido de multiddes Biocrowds.

A proposta consiste em criar uma extensdo para o BioCrowds com o objetivo de simular comportamentos
guiados conforme descrito por Craig Reynolds. Esta abordagem é chamada Tree Paths e € responsavel pelo
controle de movimentos de personagens de forma robusta e realistica.

Enfim, sdo estudados e implementados alguns comportamentos que também complementam o BioCrowds,
os quais, denominam-se de alinhamento e formacao, que constituem uma classe de comportamentos emergentes

util em computagdo grafica e entretenimento.

Palavras-chave: steering behaviors, computacdo grafica, simulagao.






CONTROLLING BEHAVIORS FROM GROUPS
OF VIRTUAL CHARACTERS

ABSTRACT

This work describes a model for generating steering behaviors groups of virtual characters based on
the biologically-motivated space colonization algorithm in the crowd simulation model BioCrowds.

The proposition is to create an extension for BioCrowds in order to simulate steering behaviors
according to the concept proposed by Craig Reynolds. This approach is named Tree Paths and is
responsible for the motion control of characters providing robust and realistic group behaviors.

Additionally, some extra behaviors were also studied and implemented in BioCrowds. These are
called alignment and formation, and consist in a small class of emergent behaviors that can also be

useful in computers graphics and entertainment.

Keywords: steering behaviors, computer graphics, simulation.
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Capitulo 1

Introducao

A drea de simulagdo de multiddes visa o realismo dos resultados tanto numéricos quanto visuais.
Os desafios s@o grandes, e entre eles estdo, movimentacdo individual dos agentes, tratamento de
colisdes, comportamento de grupos, simulacao afetiva, situagdes de emergéncia, etc. Apesar de varios
modelos j4 terem sido propostos, nenhum foi capaz de obter bons resultados em situagdes genéricas.
Para aplicacdes, em computagdo grafica e realidade virtual, é necessario que a modelagem de agentes
com niveis de autonomia seja suficiente para simular um "teatro improvisado"ou o comportamento
de quaisquer entidades simuladas, sejam humanos, animais ou seres inanimados.

Por outro lado, a movimentacao de agentes em ambientes virtuais pode ser considerada parte
primordial do sistema de inteligéncia artificial de um game, ou ainda, importante na dindmica € no
desafio imposto ao jogador. Para Reynolds [REY99], estes agentes podem ter um caréter deliberativo
ou reativo em suas acdes. Além disso, o comportamento de agentes autdbnomos pode servir como
aplicacdo na area de seguranca, uma vez que modelos de simulagdo de multiddes sdo usados para
realizacdo de simulacdo de evacuacdes ou emergéncia em projetos arquitetonicos, também podem ser
incorporados em softwares interativos que servem como simuladores para treinamento, com aplicagdo
na drea de defesa.

Apesar das pesquisas na drea, ainda é um desafio tentar simular corretamente o tratamento de
colisdo entre os personagens. Alguns modelos conhecidos na literatura propuseram diferentes solu-
¢oOes para o problema, conforme destacado a seguir: Reynolds [REY87] descreveu o primeiro modelo
comportamental distribuido onde simulava pdssaros, rebanhos e cardumes, por meio de um modelo
de regras e percep¢ao dos agentes. Helbing et al. [HELOO], propuseram um modelo de forgas fisicas
e socio-psicoldgicas para descrever o comportamento de multiddes humanas em situagdes de panico.
Ele considerou cada individuo como sendo uma particula, sujeita as forgas de repulsdo, atragdo e
restauradoras de objetivo, presentes no seu modelo. Treuille e Popovic [TEU0O6] usaram dindmica de
fluidos para constru¢cdo de campos potenciais, simulando os comportamentos das multiddes a partir
de diferentes densidades em tempo real.

Embora os modelos citados, assim como outros existentes na literatura, obtenham bons resultados,

a colisdo entre humandides, em altas densidades, ainda € um problema em aberto. Assim, nesta
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dissertagdo procurou-se inspiracdo em outras dreas do conhecimento, de maneira a reproduzir um
comportamento realista € ndo deterministico. Uma das contribui¢des deste trabalho é prover um
modelo para simulacdo de multiddes baseado em biologia. Durante o periodo deste trabalho, foi
desenvolvido um modelo denominado BioCrowds, baseado no algoritmo de canalizacdo de nervura
de plantas [RUNOS], capaz de simular uma série de comportamentos emergentes, observados nas
multiddes.

Como extensdo deste modelo, propds-se um conjunto de comportamentos de controle de grupos
(steering behaviors), que sdo apresentados na literatura [REY99], como bdsicos para a locomoc¢ao
de agentes em ambientes virtuais. Estes comportamentos sd@o de extrema importancia para o rea-
lismo das simulagdes. A abordagem proposta é denominada Tree Paths [ROD09], um algoritmo de
planejamento de rota baseado em colonizagdo do espaco.

Tree Paths integrado com o BioCrowds, propicia ao agente analisar o ambiente com uma per-
cepcao mais abrangente. Desta maneira, os modelos assumem tarefas mais globais do agente, por
exemplo, defini¢do de rota, enquanto BioCrowds assume um carater mais local, como variagdo de
velocidade e evitar colisdo. O controle global € essencial para que se possa reproduzir os compor-
tamentos guiados conhecidos como steering behaviors, pois € por meio deles que o agente se torna
capaz, por exemplo, de fugir de algum lugar, perseguir um alvo, achar um caminho ou uma porta em
um ambiente complexo. Por fim, foram abordados também um conjunto de comportamentos emer-

gentes denominados formagdo e alinhamento entre agentes, propondo modificagdes em BioCrowds.

1.1 O problema

Desenvolver um modelo de simulacio de personagens, robusto e eficiente para diversas situagoes,
ainda € uma tarefa drdua para os pesquisadores da drea. Diferentes técnicas ja foram usadas pelos
pesquisadores, inspiradas em sistemas de particulas, fluidos, entre outras, e serdo apresentados no
Capitulo 2. No entanto, estes modelos nio sdo genéricos o suficiente para simular uma vasta gama
de aplicacdes. Além disso, os modelos tendem a crescer em sua complexidade, € o ndmero grande
de parametros implica em diferentes calibra¢des dos mesmos para realizacao de simulagdes as vezes

parecidas

1.2 Objetivo

Em um primeiro momento, desenvolveu-se no dmbito do laboratério VHLab, o modelo Bio-
Crowds, um modelo para simulacdo de multidoes capaz de simular uma grande gama de compor-
tamentos inerentes e emergentes de uma multidao. Este foi inspirado na teoria da competi¢dao por
espaco ([RUNOS5]), observada na dinamica da canalizacido das nervuras das plantas, tornando o Bio-

Crowds, um modelo de simulacdo de multidoes com inspiragdo bioldgica. Explorando o modelo Bi-
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oCrowds, buscou-se incluir novas propriedades neste a fim de torné-lo capaz de simular um conjunto
de comportamentos guiados conforme definidos por Reynolds em [REY99] como steering behaviors.

Desta forma, o principal objetivo deste trabalho € a reprodug@o dos steering behaviors em Bio-
Crowds. A abordagem feita foi nomeada Tree Paths [ROD09], e propdem um modelo de navegacao

em ambientes virtuais, utilizando um algoritmo de coloniza¢do do espaco.

1.2.1 Objetivos especificos

Entre os objetivos especificos desta dissertacdo, estao:

realizar estudo do estado da arte na drea de simulacdao de multiddes;

e claborar um modelo de simulacao de multiddes baseado no algoritmo de colonizac¢io de espago

[RUNO5], (em conjunto com outros pesquisadores do VHLab);
e avaliar os resultados do modelo;

e expandir o modelo incluindo uma camada responsédvel pelos comportamentos guiados (steering

behaviors);
e desenvolver um prot6tipo;

e testar e avaliar os resultados.

1.3 Organizacao da dissertacao

Este trabalho foi desenvolvido dentro do laboratério VHLab, no Projeto VHSimul, no PPGCC na
PUC, e contou com o financiamento da HP Brazil.

Inicialmente, este trabalho tem como drea principal a computagdo gréfica, encaixando-se em uma
subdrea conhecida como animacdo comportamental. Apds uma introdugdo ao tema no Capitulo 1, é
apresentado, no Capitulo 2, uma revisao bibliogréfica sobre o tema incluindo os principais trabalhos
para simulacdo de multiddes, bem como alguns fundamentos para o desenvolvimento deste trabalho
a saber: a conceituacao dada por Reynolds para comportamentos guiados de grupos (steering behavi-
ors) e o algoritmo de canalizacdo de nervuras que serviu de inspiragdo para este trabalho. No Capitulo
3 é apresentado o modelo para simulacdo de multiddes de inspiracao bioldgica BioCrowds desenvol-
vido no ambito do laboratério VHLab. Em seguida, no Capitulo 4, € apresentado o modelo Tree Paths
e como este foi integrado ao BioCrowds para prover controle global de grupos de personagens. Enfim,
no Capitulo 6 sdo apresentados os resultados obtidos, e no Capitulo 7 algumas consideracdes finais e

problemas ainda em aberto.
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Capitulo 2
Trabalhos relacionados

Nesta secdo sdo abordados os trabalhos e modelos que serviram como base para esta pesquisa e
entendimento do estado da arte. S@o abordados os principais modelos para simulacdo de multiddes,
categoria a qual BioCrowds pertence, o conceito de steering behaviors, abordado por Reynolds, ao
qual esta dissertacdo se propdem a estender BioCrowds para simulag@o destes. E o algoritmo de
canalizacdo de nervuras [RUNOS5] que serviu como inspiracao, tanto para BioCrowds, quanto para a

extensao Tree Paths proposta nesta dissertacao.

2.1 Simulac¢ao de multidoes

Nesta secdo alguns trabalhos serdo brevemente descritos. No entanto, alguns deles, pela im-
portancia no desenvolvimento deste, serdo detalhados posteriormente. Alguns importantes trabalhos
relacionados a drea de simulacdo comportamental de grupos, contexto no qual o presente trabalho
estd inserido, s@o a seguir apresentados. Reynolds [REY87] descreveu o primeiro modelo comporta-
mental distribuido para simular bandos de passaros, rebanhos e cardumes formados por agentes com
habilidades de percepcdo. Nesse modelo, os animais virtuais mantém posicao e orienta¢ao proprias
dentro do grupo, contrabalangcando seu desejo de evitar colisdo com os demais, igualar sua velocidade
a de seus vizinhos e dirigir-se para o centro do grupo.

Helbing e seus colaboradores [HELO3], propuseram um modelo de forgas fisicas e sdcio-psicoldgicas
a fim de descrever o comportamento de multidoes humanas em situacdes de panico. Em 1994, Still
[STI94] desenvolveu um conjunto de programas denominado LEGION para analisar a dinamica de
uma multiddo em situagdes de evacuagcdo de ambientes restritos e complexos, utilizando um algo-
ritmo de "minimo esfor¢o". Nesse sistema sdo consideradas quatro regras comportamentais: obje-
tivo, mobilidade, limitacdo e assimilacdo. Para evitar o comportamento homogéneo da populagao, foi
introduzido um ruido na velocidade dos agentes. O sistema foi utilizado para simular multidoes em
varios locais e eventos como as Olimpiadas de Sydney, por exemplo.

Bouvier e seus colaboradores [BOV96], usaram um sistema de particulas adaptadas para o estudo
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de multiddes humanas, no qual as pessoas sdo modeladas como um grupo de particulas interagen-
tes. O seu movimento, assim como seus objetivos e decisdes, sao baseados em for¢cas newtonianas.
Goldenstein et al. [GOLO1] desenvolveram um modelo dindmico ndo linear para simular grandes
quantidades de agentes em um ambiente que pode ser alterado em tempo real. Esse modelo contem-
pla comportamentos de baixo nivel dos agentes, tal como evitar colisdo e encontrar um caminho até
um alvo fixo ou mével.

Thomas e Donikian [DONOO] apresentam um modelo de ambiente urbano virtual usando estru-
turas e informagdes apropriadas para animagdo comportamental. Foi projetado para este trabalho
um modelador de cidades que permite a producdo automadtica de ambientes urbanos complexos para
realizarem-se animagdes comportamentais. O principal objetivo € simular vida em ruas e cal¢adas e
nao dentro de prédios e locais fechados. O principal interesse € buscar informacgdes das construcdes
baseado no seu exterior, definindo suas funcionalidades (se sdo casas, lojas, etc) e os dados de entrada
e saida do fluxo dos pedestres dependendo da hora do dia.

Musse e Thalmann [MUS97] propuseram um modelo hierdrquico para descrever multiddes com
diferentes niveis de autonomia: guiados, programados ou autdbnomos. Nesse modelo, foram utilizados
conceitos sociologicos para representar comportamentos especificos. Musse apresentou o ViCrowd,
um sistema que gera automaticamente multiddes humanas baseadas em grupos. O comportamento
da multidao € obtido por meio de regras estabelecidas de acordo com as informacdes contidas nos
grupos de individuos.

Ming Lin [LINO7] apresentou um novo algoritmo para navega¢do de um grande nimero de agentes
independente da complexidade e dinamismo do ambiente. Propds a representacdo chamada "Adap-
tative Elastic ROadmaps"(AERO) que realiza a conectividade e deformacdo de um grafo baseado na
interacao entre agentes € movimentacao dos obstdculos.

Lavalle [LAVOO] apresentou um algoritmo de conceito semelhante ao usado nesta dissertacdao
intitulado Rapidly-exploring Random Tree (RRT), que com uma estrutura de dados aleatéria designada
para uma classe de problemas de rotas, obteve bons resultados para definicdo de geragcdo de rotas,
através da geracdo de arvores aleatorias representadas por grafos. No entanto, de maneira geral, o
algoritmo € insuficiente para resolver o problema de encontrar o melhor caminho, mas pode ser um

componente importante para a defini¢do deste.

2.1.1 Modelos mais consolidados de Simulacao de Multidoes

Como toda a pesquisa de cunho cientifico, a criagdo de modelos de simulacdo € fortemente em-
basada em trabalhos ja realizados. Alguns trabalhos pioneiros da drea mostraram que esse processo
ndo é fécil, e sua complexidade pode aumentar conforme sdo inseridas caracteristicas no modelo.
Os trabalhos descritos nessa secdo representam a evolug¢do nesse processo, apresentada na literatura.
Para tanto, foram selecionados quatro modelos considerados bésicos para a introducdo da drea de

modelos de simulacdo, sdo eles: flock boids de Reynolds [REY87] que implementou um sistema



2.1. SIMULACAO DE MULTIDOES 27

comportamental a partir de dindmica de particulas, Helbing [HELOO] que transformou forgas fisicas
em forcas socioldgicas, Musse [MUSO1], que tratou sobre o problema de niveis de autonomia e com-
plexidade como fator critico para performance, e Treuille [TEU06] que usou dindmica de fluidos para

constru¢do de campos potenciais para simulacdo de altas densidades em tempo real.

Flocks, Herds, and Schools de Reynolds

Em 1987, Craig Reynolds [REY87] publica um artigo pioneiro sobre a dinamica de passaros
e peixes (ver Figura 2.1) simulando um comportamento de grupos em um modelo de movimento
polarizado, agregado e evitando colisdo. O modelo simula pdssaros e peixes, onde cada pédssaro ou
peixe é um agente autbnomo que se comporta de acordo com sua propria percep¢do do ambiente
dinamico. Este modelo apresentou resultados bastante relevantes para a drea, sendo certamente um
dos modelos que mais gerou impacto em termos de algoritmos implementados e aplicados em dreas,

como jogos e cinema. O comportamento emerge em fungdo das interagdes de trés regras principais:

e evitar colisdo;
e igualar a velocidade com os vizinhos; e

e tentar ir ao centro do grupo.

O modelo de Reynolds propde a implementacdo que inclui regras locais de comportamento, con-
forme especificado acima. E usada uma abordagem de particulas inspirada no trabalho de Reeves
[REES83], onde cada uma € representada por um objeto modelado geometricamente, tornando mais
complexa a estrutura de cada particula, tanto em termos de movimentagdo, quanto no tratamento das
colisdes.

Os resultados de cada uma das regras locais de comportamento sdo recombinados, em tempo de
processamento € em funcdo dos dados percebidos por cada entidade da simulagcdo. Este processo
acontece em todos os vizinhos de cada entidade, permitindo resultados mais coerentes e realistas.

Prevencdo de colisdo e a dindmica de nivelamento de velocidade sdo aspectos complementares.
Juntos, eles asseguram que os agentes da simulacdo sejam livres para se movimentar, € a0 mesmo
tempo, mantenham a integridade do bando sem a necessidade de que um va ao encontro do outro. A
prevencao de colisdo é um dos mais dificeis comportamentos ao tratar-se de um eminente impacto.
A colisdo estatica, descrita em seu modelo, é baseada na posi¢ao relativa do bando, desconsiderando
suas velocidades. Da mesma forma, o nivelamento da velocidade € feito desconsiderando a posi¢ao.

Se um pdssaro, ou individuo, ndo consegue €xito no nivelamento de sua velocidade com seus
vizinhos, este colidird com seu vizinho em um curto espaco de tempo. Com o processo de nivelamento
da velocidade, as distancias entre os passaros sao também niveladas. A prevencao de colisao estética
serve para estabelecer a distdncia minima requerida, sendo assim, a equivaléncia das velocidades

tende a manter este comportamento, evitando colisdes.
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Figura 2.1: Imagem do filme Stanley and Stella, gerado usando o modelo Reynolds [REY87],
onde pdssaros sobrevoam um cardume. Fig. extraida de [REYS87].

As vezes, bandos reais dividem-se em grupos com o fim de desviar-se de obsticulos. Para ser
realista, o modelo também precisa simular este efeito. O conceito de flock nao desrespeita este pro-
cesso, uma vez que as entidades que fazem parte do mesmo flock, respeitam as regras locais do flock,

enquanto ndo houver colisdes com obstaculos.

Dinamicas de pedestres de Helbing

Helbing [HELOO] prop6s um modelo (Figura 2.2), também baseado em sistema de particulas,
para representar o fendmeno de panico em situacdes de emergéncia. Suas simulagdes da dinamica de
multiddes sao baseadas em modelos de forca generalizada, que se aplicam a descri¢do das formagdes
e movimentagdes das pessoas, observadas durante casos de panicos.

Em seus modelos, Helbing destaca sua abordagem por meio de forcas sociais traduzidas em equa-
¢oes da dindmica, que caracterizam comportamentos automaticos das particulas. Essas equagdes
constituem em definicdes como "forcas sociais"que descrevem a influéncia do ambiente nos pedes-
tres. A equagdo de movimentacdo (distinta para cada individuo), além de métodos de flutuagdo,
correspondem a equagdes que definem o comportamento dos pedestres com um certo nivel de aleato-

riedade. As forgas sociais nos modelos de Helbing operam baseadas em trés principios.

e Pedestres tentam caminhar em uma dire¢io desejada em certa velocidade;

e Pedestres mantém-se distantes das bordas (construgdes, paredes, ruas, obsticulos), em um
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Figura 2.2: Alargamento do corredor causado por dispersdo. Extraido de [HELOO]

efeito de repulsividade;

e A movimentagdo de um pedestre € influenciada pelos pedestres préximos.

Estas forcas permitem ao individuo a realiza¢ao de "manobras evasivas"ou diminui¢@o de veloci-

dades, a fim de manter uma distancia coerente dos outros individuos.

Modelo hierarquico de Musse - ViCrowd

O modelo proposto por Musse et al [MUSO1], consolidou a ferramenta ViCrowd (Figura 2.3)
baseada na conjuncdo de abordagens de modelos mais tradicionais, propondo o conceito de niveis
de autonomia em multiddes. Este modelo hierdrquico inova em como relacionar a multiddo em uma
estrutura hierdrquica que vai de um individuo, aos grupos e a multidao inteira. Neste ponto, defende-
se a idéia de que um sistema deve ter niveis de complexidade para criacdo de animacdes realisticas,
onde, um individuo é o elemento mais simples e a multiddo € o mais complexo.

Dependendo da complexidade proposta pela simulagdo, simples comportamentos podem ser sufi-
cientes. No entanto, regras de comportamento mais complexas podem ser necessdrias, neste caso, €
possivel inclui-las na simulacd@o, aprimorando seu realismo.

O presente modelo possibilita o controle de multiddes de diferentes maneiras, podendo ser guiado,
programado ou por meio de regras de comportamento, baseadas em eventos e reagdes. Na Figura 2.4
pode ser visto diferentes maneiras de caminhar resultante de distintas emog¢oes em ViCrowd.

ViCrowd apresenta um modelo para geracdo automadtica de multidoes baseadas em grupos, ao
invés de agentes individuais. Comparando com outros trabalhos no dominio de "autonomia"e "inte-
ligéncia", pode-se dizer que estes sdo sempre baseados em individuos, enquanto ViCrowd é baseado
no grupo.

No caso de ViCrowd os grupos sdo estruturas mais "inteligentes", enquanto individuos seguem

as especificagdes do grupo. Esta decisdo é devido a necessidade de execug¢do em tempo real, onde
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Figura 2.3: Multidao reagindo em ViCrowd. Extraido de [MUSO01]

Figura 2.4: Diferentes maneiras de caminhar resultantes de diferentes emocdes. Extraido de
[MUSO1].

estas caracteristicas tem a fun¢do de otimizar as informacdes necessdrias para os agentes inteligentes.
ViCrowd ainda € baseado em Flocking Systems [REY87], mas também inclui simples definicdes de
regras de comportamento usando eventos condicionais e reagdes. Na Figura 2.5 pode ser visto a a¢ao

de uma area de atragdo e repulsdo em ViCrowd.

Define-se como nivel de autonomia a capacidade do agente criar comportamentos de forma autd-
noma. Em ViCrowd, a abordagem de controle possui trés niveis, guiados, programados e autonomos,
indo da total interatividade em agentes guiados, a total autonomia em agentes autonomos. Multi-
ddes guiadas sdo dirigidas usando um controle externo para interagdao (mouse, teclado, etc). Ainda,
ViCrowd pode ser parte de um sistema cliente/servidor, que € chamado de City-Server, dedicado
ao tratamento das multidoes. Alguns clientes diferentes deste framework podem ser implementados
independentemente de ViCrowd. Multiddes programadas, fazem parte da implementacdo de regras
baseadas em scripts, estes scripts definem eventos e como reagir a cada estimulo especifico, sem ne-
cessidade de intervencdo do usudrio durante a simulacdo. J4 em agentes autobnomos, comportamentos
emergentes surgem de regras definidas, baseadas em uma base de conhecimento e informacao do

ambiente.
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Figura 2.5: Area de atracio e repulsio em ViCrowd. Extraido de [MUSO1].

Continnum Crowds de Treuille

Continnum Crowds (Figura 2.6) € um dos ultimos trabalhos importantes da drea na literatura.
Zoran Popovic apresenta uma abordagem para grandes quantidades de individuos usando um método
baseado em sistema de particulas [TEUO6]. Por meio de conceitos de dindmicas de fluidos, o autor
propde a constru¢do de campos potenciais que sdo atualizados conforme a direcao, fluxo e densidade
de individuos naquela regido. A dindmica do modelo construido funciona por intermédio de trés

regras fundamentais:

e Todo individuo tenta chegar a um objetivo.

e Os individuos tentam mover-se na maior velocidade possivel, havendo um limite de velocidade
imposta no ambiente; Esse principio levou os autores a um equacionamento que permita com
que os individuos optem por caminhos em que possam manter velocidade méxima, evitando

caminhos congestionados;

e Os individuos tentam evitar campos de desconforto, que podem ser uma regido com alta densi-

dade de personagens, obstaculos, etc.

Estas idéias sumarizam a escolha do caminho por um individuo, tentando minimizar a combinagao

linear entre trés termos:

e Tamanho do caminho;
e Quantidade de tempo até destino;

e Desconforto percebido, por unidade de tempo, ao longo do caminho.
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Figura 2.6: Diferentes visdes da simulacido de uma cidade em Continnum Crowds. Extraido de
[TEUO06].

2.2 Sterring Behaviors

Steering Behaviors pode ser traduzido como "controle de comportamento”ou "comportamentos
guiados". As pesquisas nesta drea ji possuem uma longa data e vdo desde 1940 [NOR48]. De

maneira geral, sdo trés as dreas do conhecimento que pesquisam sobre este assunto. Sao elas:
e robodtica;
e inteligéncia artificial; e
e vida artificial (artificial life).

Conforme Reynolds [REY99], o termo behavior (comportamento), pode ter varios significados:
acdoes de um humano ou outro animal, acdes premeditadas de um simples sistema mecanico, ou
complexas de um sistema caético. Em realidade virtual, isto pode ser sinonimo de "animacao". Para
fins de estudo, estas entidades sdo descritas como agentes ou personagens autdnomos, € possuem suas
representacdes em um mundo virtual (realidade virtual, por meio de personagens virtuais) ou robds
(que atuam no mundo real). Ainda em [REY99], é proposta uma série de camadas hierdrquicas para
descrever especificamente o sistema comportamental de locomocao de um agente, conforme pode ser
visto na Figura 2.7.

Considerando um agente virtual em seu mundo, com certo nivel de autonomia, considera-se que a
camada action selection (Figura 2.7) é responsdvel pela tomada de decisdo por parte do agente, como

por exemplo um comando do tipo "vé até a posi¢do que se encontra a casa vermelha". Ja a camada
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(Action Selection: strategy, goals, planning)

!

(Steering: path determination )
!

(Locomotion: animation, articulation )

Figura 2.7: Camadas de um sistema de comportamento de um agente autdnomo. Extraido de
[REY99].

steering representa sub-acdes necessdrias para chegar até o objetivo. Muitas vezes estas podem ser
traduzidas como "contorne a direita, contorne a esquerda, vé rapido, vd devagar". E por dltimo, a
camada locomotion, é responsavel por controlar os niveis de liberdade impostos ao agente, onde sdo

calculadas forcas, torques, percep¢ao ou balanco, além das propriedades fisicas que atuam no mundo.

2.3 Comportamentos basicos classificados como Steering Behayvi-

ors

Trata-se de uma série de comportamentos relacionados a locomog¢ao de um agente que podem
ser também observados na vida real, quando realizados por humanos ou animais. Em seu trabalho,

Reynolds [REY99] aborda os seguintes comportamentos definidos como basicos.

2.3.1 Chegar e evitar (Seek / Flee)

Seek é o comportamento de chegar até ao alvo, este comportamento ajusta o agente de maneira
que sua velocidade € radialmente alinhada com o alvo. Reynolds ainda destaca que este processo € di-
ferente de uma forga de atragdo (como a gravidade), a qual iria produzir um caminho orbital em torno
do alvo. A velocidade desejada € um vetor de direcdo da posicdo do agente até o alvo. O tamanho
da velocidade desejada pode ser a velocidade maxima, ou ainda a velocidade atual dependendo da
aplicagdo. Sendo assim, o vetor de steering € a diferencga entre a velocidade desejada e a velocidade

atual do agente, conforme equacoes,

desired Velocity = maxSpeed*Normalize(position-target),
steering = desired Velocity-velocity
(2.1)
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Figura 2.8: Demonstracdo dos comportamentos Seek/Flee proposto por Reynolds. Extraido de
[REY99].

Ja o comportamento de evitar (flee) € exatamente o inverso do chegar (seek), e age de maneira
que sua velocidade € radialmente alinhada para longe do alvo, assim como a velocidade desejada é
apontada para dire¢cdo inversa. Ambos comportamentos podem ser observados na Figura 2.8. Nesta,
observa-se a representacao de um vetor de velocidade instantanea (current velocity). Ja a velocidade
deseja (desired velocity) € representada para ambos comportamentos seek/flee assim como as respec-
tivas forcas de steering resultantes (seek steering e flee steering). Como consequéncia da simulagdo,
observa-se ainda na mesma Figura 2.8, a trajetdria que serd realizada pelo agente na linha curva

denominada seek path para o comportamento seek e flee path para o comportamento flee.

2.3.2 Perseguir e fugir (pursuit/evasion)

Para Reynolds, ainda em [REY99], o comportamento pursuit € similar ao seek, mas com o alvo
movel. Para tanto, uma perseguicao efetiva requer a predicao futura do alvo. Por exemplo, a predicdao
linear da velocidade deve assumir que durante algum tempo o alvo ndo ird mover-se para alguns dos
lados. Frequentemente essa suposi¢do € incorreta, resultando em uma predi¢do que ird ser usada
apenas 1/30 por segundo. A posicao de um agente 7', em uma unidade de tempo no futuro, (supondo
que ele ndo ird manobrar) pode ser obtida escalando sua velocidade em 7' e adicionando este vetor a
sua posi¢do atual. Desta maneira, a persegui¢cdo € simplesmente o resultado do comportamento seek
aplicado a um alvo em uma posi¢ao premeditada. De maneira semelhante, o comportamento para fuga
¢ criado fazendo a predi¢do do alvo e aplicando o comportamento de flee. Ambos os comportamentos
podem ser observados na Figura 2.9, onde um agente, representado pelo tridngulo verde, desloca-
se em direcao a um segundo agente em cinza, no qual, estd demonstrado sua posicdo atual (now) e
no futuro. (future), desta forma, a linha azul indica o comportamento de pursuit que serd realizado

levando em conta a predi¢do futura. De forma inversa ao pursuit, € observado o comportamento evade
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Figura 2.9: Demonstra¢do dos comportamentos pursuit/evasion propostos por Reynolds. Extraido
de [REY99].

na linha vermelha.
Reynolds, em [REY99], cita que estas predicdes possuem cardter estritamente bésico e salienta

que uma técnica 6tima para os comportamentos pursuit/evasion podem ser encontradas em [ISC65].

2.4 O modelo de canalizacao de nervuras de plantas

A area de modelagem bioldgica computacional sempre teve um importante papel na ciéncia da
computacdo. Nos ultimos anos, ganhou for¢ca com o aperfeicoamento das técnicas de render e o
desempenho das atuais arquiteturas de computador. Em modelagem bioldgica, tém-se usado técnicas
de visualizagdo da Computacio Grafica como ferramenta para os estudiosos tedricos da morfogénese.
Exemplos sdo as pesquisas apresentadas por [PRU94] da area da botanica, o que inclui modelos de
reacao/difusdo de padrdes de pelagem de animais [TUR91], até a pigmentacdo de conchas do mar
[FOW92].

Especificamente, a canalizacdo de nervura de plantas (2.10) usadas em BioCrowds é um modelo
matematico, biologicamente inspirado na atra¢do que o hormonio auxina exerce sobre o desenvolvi-
mento dos canais, por onde ird fluir o alimento da planta. O modelo que serviu de inspiragao para
BioCrowds pode ser encontrado em [RUNOS].

Para o entendimento do embasamento biolégico do modelo, € preciso entender o que acontece no
mundo real, neste texto, descrito como a hipétese da canalizacio. Por esta hipdtese, a canalizagdo das
nervuras em folhas se d4 por meio de um hormonio de atracio por alimento da planta. Esse hormdnio
surge espalhadamente pela superficie das folhas, e durante o processo de crescimento da planta, ele
atrai as nervuras, ramificando-as no intuito de distribuir o alimento necessario a folha de forma ho-

mogénea em sua superficie. Os autores do modelo computacional propdem um método iterativo, que
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Figura 2.10: Foto sintética que ilustra, no destaque, o algoritmo inspirado biologicamente para
canalizacdo de nervuras. Extraido de [RUNOS].

simula o processo de canalizacdo dessas nervuras e suas ramificacdes conforme a atracio exercida
pelas auxinas. Este modelo estd descrito na Figura 2.11, e comentado a seguir.

Na Figura 2.11, em um primeiro momento, sdo geradas auxinas (circulos em vermelho), aleatori-
amente sobre a superficie da folha virtual 2.11, respeitando certa distancia entre elas e as ramifica¢des
das nervuras (circulos pretos com centros branco). O proximo passo, € também o mais custoso do
processo, € verificar qual auxina estd mais perto de qual ramifica¢do das nervuras (Figura 2.11), como
ilustrado por meio de retas entre o nd da nervura e a auxina. Consideram-se essas retas como vetores
normalizados que sdo somados para cada n6 das nervuras, e entdo na Figura 2.11 sdo calculados os
vetores resultantes que tiveram influéncia de auxinas. Desta forma sdo criados novos nés em direcao
as auxinas (Figura 2.11). O préximo passo, € excluir as auxinas que estdo mais proximos que uma de-
terminada distancia das nervuras (Figura 2.11). E, novamente sdo criadas novas auxinas, respeitando
as distancias com as que sobraram (Figura 2.11), por fim, recalculando a proximidade delas com os
nés das nervuras, repetindo assim a iteracdo. Este processo € sincrono com o de crescimento da folha,
sendo assim, completa-se o modelo que simula o crescimento de uma folha e o desenvolvimento de
suas nervuras. O resultado do algoritmo pode ser observado na Figura 2.12. O préximo capitulo
apresenta detalhes do modelo BioCrowds.
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Figura 2.11: Modelo de funcionamento do algoritmo de canalizagdo das nervuras. Extraido de
[RUNOS].

Figura 2.12: Exemplo de sequéncias de geracdo de nervuras nas folhas, simula¢do com diferentes
configuragdes de parametros. Extraido de [RUNOS5].
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Capitulo 3
Fundamentacao do modelo BioCrowds

Este capitulo apresenta o modelo BioCrowds para simulacdo de multiddes desenvolvido no &mbito
do laboratério VHLab, com a participacao do autor deste trabalho. O modelo foi inspirado no trabalho
de Runions et al [RUNO5] descrito na segdo 2.4, através da adaptacdo da teoria de competi¢do pelo
espaco, observada nas nervuras das plantas, e aplicado em simulagcao de multiddoes. Desenvolveu-se o
modelo com o principal objetivo de evitar a colisdo entre agentes em simulagdes de altas densidades.

Por consequéncia, emergiram, automaticamente, alguns comportamentos de multiddes reais, sdo eles:

e O surgimento de filas (lanes), conforme a teoria do minimo esfor¢o [STIO0], proporcionando

uma menor variacao angular para agentes que a seguem;
e A reducdo das velocidades em altas densidades de personagens;
e Geracdo de efeitos de gargalo em ambientes de espaco restrito.

As proximas sec¢des apresentam detalhes do modelo.

3.1 Adaptacao do modelo bioldgico para simulaciao de multidoes

A idéia principal € representar o espaco vazio, explicitamente usando um conjunto de marcadores,
e tratar estes pontos como um recurso pelo qual o agente compete para se movimentar. Um importante
aspecto a considerar na dindmica de populacgdo, € o espaco pessoal. Edward Hall [HALS59] propds o
termo proxemics para descrever o uso do espago social. Este espaco € descrito como uma area indi-
vidual com bordas invisiveis para cada agente. Esta drea pode representar a zona de conforto durante
a comunicacdo interpessoal, e pode ser reduzida conforme hd aumento de densidade de pessoas em
um ambiente. Uma interpretacdo matemaética do proxemics de uma pessoa pode ser: uma por¢ao do
espaco formada por pontos que estdo mais proximos desta pessoa do que qualquer outra. A movimen-
tacdo de cada agente é baseada nos marcadores que se localizem dentro do seu raio de acao (auxinas
do modelo original). Assim cada marcador associado a um agente, influencia na sua movimentacao

do agente, semelhante ao crescimento da nervura de uma folha.
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Embora o método preserve as principais caracteristicas do modelo biolégico de coloniza¢do do

espago, importantes modificacdes foram feitas, sdo elas:

e A principal diferenca entre o desenvolvimento de uma nervura e a movimenta¢do de uma multi-
dao, € a presenca de objetivos espaciais na dindmica da multiddo. Nas folhas, as novas nervuras
apenas crescem para longe das outras nervuras, e nas multiddes, seus movimentos sao influen-

ciados pelas inten¢des individuais ou em grupo;

e No modelo original, o algoritmo para coloniza¢do do espago tem suas nervuras influenciadas
igualmente por todas as auxinas. Para a movimentacdo da multiddo, cada marcador tem seu
peso individual, baseado na distancia do agente ao seu objetivo, bem como a coeréncia da sua

orientacdo (angulo entre orientacdo do agente e objetivo);

e Em contraste com a simulacdo baseada em auxinas, do padrdo de nervuras, os marcadores para
animac¢do da multidao persistem: elas sdo usadas pelos agentes e quando estes se movem para

longe delas, sdo subsequentemente liberadas para serem usadas por outros agentes.

3.1.1 Descricao do modelo

Em um primeiro momento o mundo virtual € preenchido por marcadores que preencherdo as areas
livres para locomocgao do agente. Para distribuir esses marcadores foi usado o algoritmo Dart-Trowing
[COO86]. Sendo assim, obstiaculos podem ser definidos, deixando édreas livres de marcadores, como
pode ser visto na Figura 3.1, onde as linhas verdes indicam vetores entre a posi¢do do agente até os
marcadores que estdo o influenciando. Quanto maior o nimero de marcadores, mais suave € a trajeto-
ria, no entanto, isto aumenta o custo computacional de processamento. Devido a esta associagao dos
marcadores com os agentes mais proximos, quando ocorre a disputa por espaco entre agentes pro-
ximos, emerge a partir dos marcadores, uma divisdo do espago entre os agentes que consiste a uma
aproximacgao do Diagrama de Voronoi [OKAOS], este € um processo para decomposicao do espaco

entre elementos em um plano.

Calculo da direcao de movimento dos agentes

A movimentacdo do agente é simulada iterativamente. Para cada passo da simulagdo e para cada
agente [ sua posi¢do p(t), e o vetor g(t), apontando em direc¢éo ao destino do agente, sdo atualizados
a cada iteracdo. Um conjunto S contendo todos os marcadores dentro do espaco pessoal do agente
¢ computado. Este conjunto consiste em todos os marcadores mais proximos do agente em questdao
do que qualquer outro. O espago pessoal de um agente, também descrito como proxemics [HALS59],
pode ser observado na Figura 3.2, bem como os respectivos marcadores pertencentes a cada agente.

Considerando um conjunto de N marcadores S; = {ay,as, ...,ay}, associado a um agente /,

calcula-se um conjunto S’ de vetores de orientacdo para cada N marcador em S.



3.1. ADAPTACAO DO MODELO BIOLOGICO PARA SIMULACAO DE MULTIDOES 41

Ager

Figura 3.1: Exemplo de agente contornando uma regido sem marcadores

! f
— v .
. e
fi 2
- - 't
.|'l - 1.I|
| =1 i
. s
B b4
e R o EBe s i
3 z/ I'l'. |/ : et "
"Ir l||I v : : | | 1\."u
| L] 4 |I B
'\ , P | F
P o J_,."' ZA i II|\"\-\.__\_ _____.a""f
\ ..’; 5 =
. o
s "\:\x A
- -

Figura 3.2: Area pessoal (circulo) e marcadores (pontos) associados a cinco agentes (quadrados).
Os marcadores capturados por cada agente sdo mostrados com a mesma cor.
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Figura 3.3: Agentes com linhas relacionando estes com seus respectivos marcadores em uma
visualizacdo 2D.

S/ = {dl,dg, ...dN}, dk = Qi —p (31)

Virios destes vetores relacionados aos seus respectivos agentes podem ser observados na figura
3.3. Para que o agente mantenha seu movimento preferencialmente em dire¢do ao seu destino, sdo
calculados diferentes pesos wy, para cada d. Estes pesos estdo relacionados ao angulo de d; com o
vetor (g — p), sendo g o destino do agente. Assim, m define a préxima dire¢do de movimento do

agente

N
m=> wyd, (3.2)
k=1
onde os coeficientes wy, sdo os pesos calculados usando a equacdo 3.3

l:évjlf(g7dl>

para determinar a funcdo f, assume-se que todos os marcadores ay, influenciando 7, estdo na
mesma distincia ||dy || deste agente.

Sendo assim, a funcido f:

e Alcancga o valor mdximo quando o angulo 6 entre o objetivo e a orientacao for 0;
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e Alcanca o valor minimo quando 6 = 180°;
e Diminui conforme o angulo ¢ aumenta.

Uma possivel solucdo para f € proposta na equacio a seguir na equagao 3.4:

1 + cosb 1 (g,dy)
flg,dy) = = <1+— , (3.4)
98 = Tl = Tl \* T TollTdel

onde (-,-) denota o produto interno. Na Figura 3.3 ¢é ilustrada uma forma de visualizagdo do

modelo BioCrowds, onde existe uma aresta verde ligando cada agente aos respectivos marcadores que
os influenciam. O célculo do deslocamento instantaneo leva em consideracio a velocidade maxima

(deslocamento por iterag@o) s,,.. do agente. Calcula-se o deslocamento instantdneo v como:
m .
v=s—— onde s =min{||m|, Smaz} (3.5)
[l
Assim, as posi¢Oes dos agentes sdo atualizadas. Nesta secdo foram apresentados algumas carac-

teristicas basicas do modelo, necessdrias para compreensao do proximo capitulo.
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Capitulo 4
Steering behaviors e BioCrowds

Apo6s a modelagem de BioCrowds, deu-se inicio o tratamento e desenvolvimento de novas carac-
teristicas que permitam o seu uso em diferentes situagdes de simulacdo. Sendo assim, novas pesquisas
foram definidas para ampliagdo do modelo BioCrowds.

Esta dissertacdo focou em propor métodos de integragcdo de BioCrowds com o conceito proposto
por Reynolds, chamado de steering behaviors, como ja abordado nas se¢Oes anteriores.

Em seu estado original o modelo BioCrowds prové as seguintes habilidades para um agente autd-

nomo.

perseguir objetivos;

controle de velocidade;

evitar colisao; e

desvio de obsticulos (uma vez que estes ndo sejam em pequenas escala e, em um tamanho

menor que o raio do espaco pessoal do agente).

Analisando o atual estagio de BioCrowds, constata-se que os agentes nao possuem capacidade de
planejamento de rotas ou estratégias de movimentac¢do, 0 que compromete gerar steering behaviors,
como proposto por Reynolds. Além disso, as informagdes para locomog¢do sdo todas obtidas através
do mundo, ndo havendo interacdo direta entre os agentes. Desta forma desenvolveu-se uma maneira
de reproduzir os steering behaviors em BioCrowds, sem comprometer caracteristicas inerentes deste
em altas densidades de personagens.

Este modelo foi nomeado Tree Paths [ROD09], e visa o planejamento de rotas para os agentes. As
acoes que sao realizadas pelo Tree Paths sdo relacionadas a camada superior do modelo conceitual de
Reynolds (Figura 2.7), desta forma, gerando steering behaviors. A descri¢do da integracdo de Tree

Paths com BioCrowds serd abordada na proxima se¢ao.
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4.1 O modelo Tree Paths

Tree Paths € o nome da abordagem proposta neste trabalho e foi inspirada no mesmo algoritmo
de canalizacdo de nervuras de plantas, que inspirou o BioCrowds, [RUNOS5], para simular os steering
behaviors.

A pergunta desta pesquisa visa investigar se o algoritmo de canalizacdo de nervuras pode contem-
plar a extensdo do modelo de BioCrowds, a fim de prover steering behaviors.

O algoritmo de canalizagdo de nervuras gera segmentos de veias a partir de um ponto inicial
(raiz), que iterativamente vai gerando outros a partir de ja existentes. Assim, aplicado a trajetoria
do algoritmo, cria um vasto conjunto de caminhos que partem de um ponto inicial até outros locais,
semelhante aos galhos de uma érvore.

No Tree Paths, o ponto inicial (raiz) € a posicdo do agente. Por meio de iteracdes, que reali-
zam o crescimento das nervuras, segmentos sao gerados representando os caminhos que podem ser
perseguidos pelo agente, para cumprir sua tarefa. As possiveis tarefas sdo: chegar até um objetivo,
perseguir um alvo ou fugir deste. Na Figura 4.1 pode-se observar uma comparagdo entre o algoritmo
de canalizacdo de nervuras e o Tree Paths com suas distintas finalidades, onde sao demonstrados os
passos iterativos de ambos.

Na préxima secdo s@o apresentadas as adaptacoes feitas neste modelo de canalizag@o de nervuras,

para reproducdo de steering behaviors em Tree Paths.

4.1.1 Adaptacao do modelo de canalizacao de nervuras para o Tree Paths

Este modelo, baseado em colonizagdo do espaco, pode ser usado para prover planejamento de rota
de um agente em posicao fixa ou moével. Além disto, também € capaz de realizar planejamento de rota
para um agente que ndo tem um determinado objetivo especifico, sendo capaz de simular agentes que
tentam escapar de algum local ou de outro agente mével, independente de haver objetivo especifico.

Conforme pode ser visto na Figura 4.1, a idéia principal do modelo € criar uma variacdo do
algoritmo de canaliza¢ao de nervuras, a fim de que os ramos existentes gerem possiveis caminhos, os
quais o agente pode optar para chegar até o seu destino. Nesta figura € comparado o processo iterativo
do algoritmo de canalizacdo de nervuras com o Tree Paths, conforme explicado na se¢do 4.1.

Algumas modifica¢des foram feitas em relagdo ao algoritmo de canalizacio, descrito na se¢do 2.4.

Préximas, apenas se estas estiverem dentro de um raio de percep¢cao desde ramo, semelhante ao
conceito de proxemics em BioCrowds. Mas no modelo Tree Paths, este raio é chamada de raio de

acdo, enquanto, no modelo BioCrowds, é chamado de espaco pessoal.

e (Cada ramificacdo utiliza as suas auxinas mais proximas, apenas se estas estiverem dentro de
um raio de percepcao desde ramo, semelhante ao conceito de proxemics em BioCrowds. Mas,
no modelo Tree Paths, este raio é chamada raio de a¢do, enquanto, no modelo BioCrowds, é

chamado espaco pessoal.
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Algoritmo de
canalizagdo
de nervuras

Superficia
da folha

Algoritmo para steering
behavior com colonizagao
do espaco: Tree Paths

Alvo X

Arga livre parh locomocho

- Agente

- Agente

Figura 4.1: Comparacdo entre o algoritmo de canalizacdo de nervuras e o algoritmo Tree Paths.
Inicializacdes, crescimento e os seus devidos resultados.
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e Mesmo que um ramo, em uma determinada iteracdo, possua auxinas associadas a ele, este s

ird criar um novo dependendo da probabilidade de se aproximar ao objetivo.

e Diferente do modelo de canalizacdo, onde todas as auxinas geram vetores de influéncia com
o mesmo moédulo (ver secdo 2.4), em Tree Paths os vetores de influéncia tem sua importancia
conforme o alinhamento destes com o destino do agente, em um processo semelhante a fungao
de ponderacao (ver Eq. 3.3) encontrada em BioCrowds. Desta forma, os ramos se desenvolvem

tendendo para o objetivo do agente, como pode ser observado na Figura 4.1 a direita.

4.1.2 Definicoes para o modelo Tree Paths

Sendo I um agente, tendo uma posicao p(t) para cara iteragdo ¢, dependendo do seu comporta-
mento desejado, este pode conter um objetivo fixo ou ndo. Se um agente tem um objetivo para cada
tempo ¢, é denotado por g(¢). Se um agente ndo tem um objetivo especifico, este pode estar apenas
tentando escapar de uma determinada regido ou seguindo algum agente.

Sendo G, que denota o conjunto de caminhos para um agente, computado usando o algoritmo
Tree Paths, entdo G € um conjunto de pontos chave, organizados em um grafo direcional. Para cada
iteracao, os pontos chave criados sao chamadas de nodos, enquanto um segmento une dois nodos.

Outras defini¢cdes incluem que os caminhos que vao da posi¢ao do agente até o seu destino, devido
a suas interligagcdes hierdrquicas, sdo representados como uma arvore e podem ser observados na
Figura 4.2, onde um agente, representado pela figura do humandide, tenta chegar ao seu objetivo
ilustrado pela bandeira vermelha. Os pontos mais escuros sdo nodos chaves, onde o agente toma uma
decisdo de qual caminho seguir. J4 os pontos mais claros, representam nodos criados ao longo das
iteragdes, onde a ligacdo entre eles € um segmento de nodo.

G é computado por meio de duas etapas no algoritmo, dentro de um loop interativo:

e processamento dos marcadores;

e geracdo dos novos nodos.

Os marcadores em [RUNOS] correspondem ao conjunto de hormonios auxinas das plantas, nas
quais, de acordo com a hipdtese bioldgica, emerge o crescimento da folha nas regides onde ndo ha
canais de nervuras. Para o Tree Paths, as auxinas sao denominadas marcadores, e sdo usados para
definir a dire¢do dos nodos, gerando caminhos como em BioCrowds.

Durante cada itera¢do, um nodo de um caminho ¢ influenciado por todos os marcadores mais
proximos deste do que de qualquer outro. Cada nodo n, localizado na posi¢do 72, possui um conjunto
de N marcadores (localizados na posi¢do m; ) que sdo mais préximo de n do que qualquer outro

nodo. Este conjunto é denotado por

S(n) :{ml,mg,...mN} (41)
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Figura 4.2: O agente tenta chegar ao seu objetivo ilustrado pela bandeira vermelha. Os pontos
mais escuros sdo nodos chaves onde o agente toma uma decisdo de qual caminho seguir. Ja os
pontos mais claros, representam nodos criados ao longo das iteracdes onde a ligacdo entre eles é
um segmento de nodo.

Por outro lado, uma drvore G* associada a um outro agente pode usar os mesmos marcadores
que G. Apesar de os marcadores serem os mesmos para todos os agentes, o sistema de bloqueio é
individual e s6 sdo vélidos para os nodos de uma mesma 4rvore. Desta maneira, podem as drvores de
diferentes agentes se interceptarem durante o loop iterativo, podendo permitir colisdo de trajetorias.
No entanto, isto ndo ocorre devido ao modelo original BioCrowds, que garante que 0s movimentos
dos agentes estejam dentro de seus poligonos de Voronoi [OKAO8]. Desta maneira o Tree Paths se

mantém em um cardter mais global de planejamento de rota dos agentes.

Tendo um nodo n, deve ser tomada a decisdao se um nodo filho n’ ird ser criado a partir de n, ou
ndo. Esta decisdo € baseada em uma regra de probabilidade onde compara-se a distdncia do nodo n,,
em relacdo ao objetivo g (nodo mais préximo do objetivo no tempo t), para com a distancia do nodo
n. Desta forma, a probabilidade P,.(n), para qualquer outro nodo n, decresce conforme aumenta a

sua distancia do objetivo:

Py = In=9l (4.2)
Ing — gl
onde || - || é norma L? de um vetor. Claramente, a probabilidade prioriza a criagdo de nodos filhos

préximos do objetivo. Se um nodo n for gerar um nodo filho n’, este serd criado na posi¢do n' por

meio de

, d(n)
o 4.3
=T )] *3)

d(n)

onde TdeT ¢ um vetor unitdrio representando a dire¢do de crescimento da drvore no nodo n e
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o um passo constante que representa o tamanho do segmento do nodo. O vetor d(n) é baseado nos

marcadores em S(n) e em suas coeréncias com o objetivo g:

N
d(n) = > wi(my, —n) (4.4)
k=1
onde
k=1
(4.5)

sdo os pesos de marcadores computados baseado em uma fungdo f nao negativa. Esta fungdo
prioriza tanto marcadores que estdo apontando para o objetivo, como os mais proximos do nodo

corrente n. A funcdo f satisfaz as seguintes condigdes

1 + cosf 1 (x,y) )
y) = = 1+ —1Z 4.6
f@y) =7 +lyll 1+ lyl ( Yyl o

onde o # é o anguloentre x ey, e (., . ) denota o produto interno entre vetores. Observa-se que f
decresce conforme aumenta o dngulo entreg —n e my —n, e também ||m;, — n||. Consequentemente,

marcadores alinhados com o objetivo e proximos de n tem pesos maiores.

Este processo descreve a criagdo das sequéncias de nodos conectados por segmentos, mas ndo a
bifurcacao na arvore. Para criar bifurca¢des, um nodo pai n deve estar conectado ao menos com dois
diferentes nodos n;, e n; Quando o primeiro nodo filho, n/, € criado, este retém alguns marcadores em
torno de si de acordo com a "distancia de restri¢do", sendo assim o nimero de marcadores disponiveis
de n sdo reduzidos. Desta forma, S(n) é recomputado com um nimero reduzido de marcadores, e as
Equagoes (4.2)-(4.3)-(4.4) sdo reaplicadas para obter o segundo nodo n),, processo este que sempre
inclui a probabilidade de criar um novo nodo. Cabe salientar ainda que um nodo s6 é um "nodo

chave"quando possuir mais de um nodo filho, o que representa uma bifurcacgdo.

A Figura 4.3 demonstra a criagdo de novos nodos no algoritmo Tree Paths. O nodo em verde
(segmento criado pelos nodos verde e preto) foi criado primeiro, e restringiu alguns marcadores na
criacdo do preto. O nodo azul foi computado com os marcadores que sobraram associados com seu
nodo pai n (nodo preto), e este novo nodo também restringe alguns marcadores. O mesmo acontece
do nodo preto para o nodo vermelho. Um segundo nodo pode ser criado a partir do mesmo nodo pai
(desde que tenham sobrado marcadores). No entanto isto depende da fun¢do de probabilidade P, (n)
(Equacao 4.2).
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4.2 Integrando Tree Paths e BioCrowds

O algoritmo Tree Paths encarrega-se de estabelecer uma rota na qual o agente deve seguir para
realizar o seu objetivo, esta rota € informada ao BioCrowds que utiliza nodos em sub-destinos a serem
alcancados. Sendo assim, para o BioCrowds, cada nodo, é um destino que deve ser alcangado se-
quencialmente. No entanto, como pode ser observado na descri¢do do algoritmo Tree Paths, quando
o algoritmo encontra o caminho até o destino, é gerado um conjunto G de caminhos possiveis, in-
terligados entre nodos chaves. Cabe ao Tree Paths repassar para BioCrowds qual a posicao do nodo
seguinte, do melhor caminho a ser trafegado. Dotado desta informagao, o BioCrowds, que é encarre-
gado da movimentagdo do agente, define o préximo objetivo do agente, como a posi¢do do préximo
nodo n do melhor caminho em G. As interagdes de Tree Paths e BioCrowds compartilham o mesmo
tempo ¢, desta maneira a cada passo que a arvore cresce, BioCrowds computa um passo do agente,
com destino ao nodo conseguinte do melhor caminho neste momento. Neste trabalho, optou-se por
definir o passo do Tree Paths maior que o de BioCrowds. Assim, a drvore cresce rapidamente a frente
do agente que estd usando-a para locomocao. Justifica-se esta decisdo para prover a predi¢ao do am-
biente, pelo Tree Paths, antes da locomog¢do do agente. Quando o agente chega até a um nodo chave
(que possui mais de um filho configurando uma bifurcagdo), ¢ o momento de Tree Paths calcular em
(7, qual dos nodos filhos desta bifurcacdo deve ser perseguido (melhor caminho). O melhor caminho
a ser seguido é computado de uma maneira bastante simples: seja g um caminhode G, g € GG, g é o

melhor caminho se g contém um nodo n que estd mais proximo do alvo do que qualquer outro nodo
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Figura 4.4: Exemplo de aplicagdo de Tree Paths na perseguicdo de agente. Os marcadores sdo
pontos na superficie. As regides em preto sdo regides sem marcadores. A Figura mostra a arvore
desenvolvida de um agente no intuito de chegar até o outro agente.

n pertencente a G. Ainda, algumas considerag¢des sdo necessarias:

e Toda vez que o agente chega até um nodo n o nodo pai de n € eliminado, e neste processo 0s
marcadores antes bloqueados por este nodo pai sao liberados para uso dos proximos nodos que

venham a crescer nas seguintes iteracdes.

e Toda vez que o agente chega a uma bifurcacdo (nodo chave), e opta por um nodo n que esta
associado ao melhor caminho g, além de eliminar o nodo pai deste nodo chave, também sdo
eliminados todos os nodos que nao sdo parentes diretos ou indiretos de n, bem como liberado

seus marcadores.
e Toda vez que um nodo n alcanga o alvo, a drvore péra de crescer.

Na Figura 4.4 pode ser observado uma aplica¢do do algoritmo Tree Paths. No caso o agente da
esquerda, na imagem, persegue o da direita (alvo mével). Na Figura 4.5 observa-se o algoritmo Tree
Paths aplicado a uma superficie.

4.3 Perseguiciao de alvos méveis com Tree Paths

Alvos moveis podem representar um problema para Tree Paths, uma vez que as ramificagdes
criadas em um tempo ¢ sdo computadas para alcancar um alvo em uma determinada posigdo g(t).
Conforme o tempo passa, a posi¢do de g(¢) pode ser diferente de g(¢ + 1). Obviamente a mudanga

da posicéo do alvo interfere diretamente aos pesos de probabilidade computados em P,.(n) (Eq. 4.2),
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Figura 4.5: Superficie discretizada por meio de marcadores em Tree Paths

onde n s@o os nodos de uma drvore . Portanto, uma pequena adaptacdo ao modelo se fez necessario
conforme segue a seguinte andlise . No Tree Paths original, enquanto o alvo se movimenta, a arvore
cresce em dire¢do ao destino, levando em consideragdo as probabilidades da equacdo P,.(n). Con-
forme o agente toma decisdes nas bifurcagdes, nodos sdo apagados, com liberacdo de marcadores. A
arvore para de crescer quando algum nodo encontra o alvo. No entanto, se o alvo se mover nova-
mente, a drvore novamente crescerd em busca do alvo. Deste fato, um problema pode surgir, devido
a prioridade dada aos nodos mais proximos do alvo, conforme descrito no esquema da Figura 4.6.
No caso, os nodos mais préximos do alvo terdao mais chance de crescerem, podendo ocasionar em
trajetdrias maiores e pouco otimizadas. Assim, a solu¢do adotada é destruir os nodos dentro de um
raio de distancia a partir da posi¢do do alvo. Esta distancia € uma constante denominada distancia de
ajuste de nodos. Este processo equilibra as probabilidades de crescimento da arvore permitindo que

outras ramificagdes se desenvolvam, como pode ser observado na Figura 4.7

4.4 Colaboracao entre agentes

Um comportamento importante € o de cercar o alvo durante a perseguicao. Para isto, bastam
duas simples modifica¢cdes no modelo. Conforme dito anteriormente, os marcadores sdo bloqueados
quando fazem parte da arvore de um mesmo agente, ou seja, ndo podem ser usados para outro nodo
de um mesmo agente. No entanto, conforme dito na subsecdo 4.1.2, os marcadores sdo liberados para
participar do Tree Paths de outro agente. Para modelar a colaboracdo, definiu-se que os marcadores de
agentes que perseguem um mesmo alvo ndo podem ser compartilhados. Assim eles buscam caminhos

diferentes para atingir o alvo. Por isso, uma pequena adaptagdo do modelo proposto para Tree Paths
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permite fazer com que agentes colaborem no intuito de cercar o alvo:

e cada agente colaborativo € apto a eliminar os nodos de outros agentes também colaborativos em
um raio de distancia, de sua posicao atual. Além destes nodos, todos os nodos filhos, diretos ou
indiretos destes, sdo também eliminados. Em uma analogia direta com o conceito de arvore, €
realizada uma "poda'"nos galhos que interceptam a regido da arvore de um agente. Os efeitos

dessa acdo podem ser observados na Figura 4.8.

Desta maneira, as drvores se desenvolverdo tentando evitar sobreposi¢oes de suas ramificacdes, fa-

zendo com que os agentes afastem-se, enquanto vao a direcao do alvo.

4.5 Comportamento de fuga

Uma vez que Tree Paths é baseado em um algoritmo para colonizacdo do espaco, torna-se facil
criar uma variagdo que permita a um agente escapar de um determinado lugar sem necessariamente
existir um objetivo especifico, mas sim, uma drea da qual fugir. O algoritmo Tree Paths realiza
suas iteragdes em sua forma original, salvo duas modificagdes necessarias, uma vez que nao hd mais

destino especifico:

e ndo existe mais ponderacdo em relacdo ao destino, sendo que os pesos dos marcadores perma-

necem iguais entre si;

e todos os nodos, que possuem pelo menos um marcador de influéncia irdo dar origem a um novo

nodo, ndo havendo mais célculo de probabilidade.

O algoritmo Tree Paths para de desenvolver a arvore, quando um dos nodos consegue sair da drea que

deseja escapar, conforme pode ser observado na Figura 4.9.

4.6 Uniao dos comportamentos colaboracao e fuga

Havendo um grupo de agentes que colaboram para perseguir um alvo, estes fazem uso do Tree
Paths, como descrito na Secdo 4.4. Uma vez que este alvo € um agente que tenta ndo ser pego,
ele pode usar a variagdo do Tree Paths descrita na se¢@o 4.5. Para que isto ocorra, é necessario ser
determinada a "area de escape”, a qual o agente que estd em fuga ird usar. Uma proposta para criar
essa drea € o menor circulo possivel (raio), posicionado no mundo, de maneira que englobe todos os
agentes perseguidores da simulacio e o agente em fuga. Esta drea, denotada pelo raio e a posi¢ao do
circulo no mundo, representa a drea da qual o agente em fuga deve fugir. Desta maneira, conforme a
secdo 4.5, a arvore do Tree Paths crescera até que um nodo tenha escapado dessa regido. Para garantir
que o caminho gerado pelo Tree Paths ndo leve o agente que foge em direcdo aos agentes que estdao

perseguindo-o, sdo tomadas as seguintes agdes:
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Figura 4.8: Demonstracdo do que acontece com a simula¢do quando um agente estd habilitado a
eliminar os nodos de outro agente, dentro de um raio. O agente mais abaixo no primeiro quadro,
conforme se desloca para cima, elimina alguns nodos do agente mais a esquerda que tenta chegar

até a bandeira. Nota-se que no decorrer do processo, a arvore do agente volta a crescer por outros
ramos.
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Figura 4.9: Agente (central) fugindo de 3 perseguidores colaborativos.

e 0s agentes perseguidores bloqueiam seus marcadores ndo compartilhando com o agente em

fuga; e

e 0s agentes perseguidores, "podam"os nodos da 4rvore do agente em fuga que estdo dentro da

"4rea de escape".

Um exemplo desta dinamica pode ser observada na Figura 4.9.



58

CAPITULO 4. STEERING BEHAVIORS E BIOCROWDS




59

Capitulo 5

Comportamentos emergentes de grupos em

BioCrowds

Por meio do algoritmo de colonizagdo do espago, observado nas plantas. Desta forma, BioCrowds
€ capaz de reproduzir comportamentos emergentes como filas (lanes) e gargalos (bottleneck), entre
outros. Um relato mais completo sobre estes comportamentos pode ser encontrado em [STIOO].

Neste trabalho investigou-se 2 comportamentos especificos:

e formacao geométrica de agentes; e

e alinhamento de agentes.

Estes dois comportamentos possuem grande aplicabilidade em jogos e simulacdo. Com o intuito
de alterar o minimo possivel o BioCrowds, apresenta-se a proposta de manipular os pesos associados

aos marcadores no espaco, a fim de obter tais comportamentos.

5.1 Formacao

Um comportamento importante, a ser controlado, de grupos de personagens, é a formagdo geo-
métrica, util em animagao e jogos. Por meio deste comportamento, € possivel definir dreas, as quais
os agentes devem ocupar no tempo, para determinada aplicacdo grafica.

H4, ao menos, duas formas diferentes para modelar este comportamento. De forma pré-definida,
considerando a geragcdo de posi¢des especificas para cada agente dentro da forma determinada, e
posteriormente a distribuicdo dos agentes neste espaco. Esta abordagem tem pouca flexibilidade,
pois exige modificagdes se a referida drea for alterada, ou se mais agentes desejarem participar da
animacdo. Em quaisquer destas situacdes, seria necessario recalcular cada um dos objetivos, para
cada agente.

A segunda abordagem, na qual este modelo se baseia, tem o objetivo de ocupar a drea de formacao,

sem necessidade de calcular objetivos especificos. Para isto, apds definir-se uma area, por exemplo, as
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Figura 5.1: Exemplos de formagdes de agentes em cima de regides

letras "V"e "H"na Figura 5.1, todos os marcadores no mundo que interceptam com essa regido terao
seus pesos multiplicados por um fator (nos resultados apresentados no Capitulo 6, foi usado o fator
= 10). Desta forma, estes marcadores passam a ter mais importancia na movimentagao do agente do
que os marcadores que estdo fora da 4rea.

O algoritmo, para um agente qualquer, baseia-se em trés etapas: na primeira, é gerado aleatoria-
mente um objetivo, localizado dentro da regido de formacao, e informado para todos os agentes (que
compartilham o mesmo objetivo). Na segunda etapa, o BioCrowds original € executado, direcionando
todos os agentes para a regido de formagdo, até que os agentes passem a utilizar algum marcador de
formacao (identificados quando a regiao de formacao é especificada). Quando isto ocorre, a terceira

etapa se desenvolve. Nesta, a equacao 3.3 € substituida por

1 = seno for marcador de formao
w = (5.1
10 = se for marcador de formao

onde os pesos dos marcadores ndo se diferenciam em funcao da posi¢ao e orientacdao do objetivo,
mas sim, se sdo marcadores de formagdo (w = 10) ou ndo (w = 1).

Assim, ao receber estimulos de marcadores de formacgdo, os agentes competem pelo espago de
formacdo, devido ao peso maior destes marcadores em relacdo aos que estdo fora da drea. Conse-
quentemente, os agentes acabam por se manter nas dreas de formacdo. Na Figura 5.2, observa-se
uma sequéncia de agentes que vao de encontro a uma drea de formagdo. Quando estes a atingem, a

competicdo do espago, inerente de BioCrowds, faz com que os agentes se distribuam pela drea.

5.2 Alinhamento entre agentes

Este comportamento pode ser usado juntamente com o comportamento de formagao. Basicamente

ele visa prover o alinhamento dos agentes em quatro direcdes possiveis, como pode ser observado na
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Figura 5.2: Agentes chegando em uma area de formacao que ilustram "VH".
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Figura 5.3: Alinhamento entre agentes.

Figura 5.3, ou apenas em duas, semelhante ao que seria uma fila.

Igualmente ao comportamento de formacao, o alinhamento pode ser usado para varias aplicacoes
na drea de animacdo. Este comportamento, da mesma maneira que o anterior, necessita de uma sim-
ples modificacdo na maneira de ponderar os marcadores para influenciar os movimentos dos agentes,
em BioCrowds.

As possiveis dire¢des sao horizontal e vertical, conforme mostra a Figura 5.4, no topo. O algo-
ritmo visa, primeiramente identificar quais sdo os marcadores localizados dentro da regido da mascara
de formacgdo. Para estes, seu peso aumenta de acordo com a equagdo wy = distance; onde a dis-
tancia € calculada do agente i para cada marcador k. Além disso, os pesos dos marcadores sao
acumulados em uma Unica estrutura de dados, fazendo com que diferentes agentes contribuam com
o peso de um mesmo marcador. No entanto, cada marcador ird influenciar apenas um agente (o mais
préximo), porém utilizando o valor acumulado.

A Figura 5.3 ilustra este comportamento e na Figura 5.5 uma visdo esquemadtica superior, demons-

trando as regides de peso mais alto da méscara.
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Figura 5.4: Exemplo de mdscara de pesos, que fard os agentes colaborarem para alinhar-se na
horizontal e vertical.

- Alto peso
'- Baixo peso

Figura 5.5: Resultado da simulacio apds agentes se alinharem.
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Capitulo 6
Resultados

Os resultados apresentados neste capitulo foram alcangados por meio de um protétipo desenvol-
vido para este trabalho em C++/OpenGL. Desenvolveu-se um ambiente virtual 3D onde é possivel
criar agentes interativamente, definir behaviors podendo usar os algoritmos de BioCrowds e Tree
Paths, além de também poder setar regras para formacdo e alinhamento.

De forma interativa, pode-se setar diferentes destinos para os agentes, além de definir comporta-
mentos de perseguicdo, fuga, definir dreas para formacao e definir obstdculos. Todas as a¢des podem
ser realizadas com o mouse interativamente. O protétipo ainda inclui opgdes como salvar marcado-
res, a fim de n@o necessitar o reprocessamento destes toda vez que o protétipo € iniciado, gravacao de
video, também inclui, geracdo de arquivo com registros de trajetorias feitas pelos agentes em formato
compativel com o usado nas ferramentas de visualizacdo no ambito do laboratério VHLab e carregar

arquivos de imagem como mapa para criacdo de dreas de formacao.

6.1 Consideracoes sobre parametros usados

Todas as simulagdes foram feitas em uma drea que representa 46 x 32 metros do mundo real.
Além disso, foi configurada para uma taxa de visualizagdo de 30 FPS (frames per second), onde cada
iteracdo representa 1/30 segundos do mundo real.

Infelizmente, Tree Paths ainda precisa que seus parametros sejam ajustados para respeitar os obs-
taculos do ambiente. Por exemplo, na Figura 6.1, Tree Paths pode gerar caminhos que transponham
o obstaculo devido ao raio de a¢do dos nodos receber influéncia de marcadores que estariam do outro
lado do obstéculo.

Isto acontece porque, tanto Tree Paths quanto o BioCrowds, discretizam o ambiente em marca-
dores, sendo que estes representam por¢des povodveis do mundo. Desta forma, os resultados das
simulacdes sdo dependentes de como os marcadores sdo dispostos no ambiente. As simulagdes fei-
tas nesta dissertacdo, reproduzem um ambiente em escala real, onde os agentes possuem a escala e

restricOes fisicas de uma pessoa real. Os parametros de BioCrowds, para este tipo de simulagdo ja
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Figura 6.1: Problema em Tree Paths com marcadores oclusos por obstdculos.

foram estudados, e uma boa calibracio destes € apresentada nas proximas se¢oes. Ja no Tree Paths, a

calibrag@o de parametros usadas foi:

e o raio de acdo dos nodos deve ser maior que a distincia minima entre os marcadores;
e a distancia para restricdo dos marcadores deve ser menor que o raio de acao;

e 0 tamanho de um segmento de nodo deve ser maior que o médulo do vetor que representa a

velocidade maxima em BioCrowds;

e 0s obstaculos do ambiente que representam regides nao passaveis, devem ser mais largos e

compridos do que a soma do raio de agao dos nodos e o tamanho do segmento destes.

Baseado nestas observagdes, e simulando ambientes que possuem obstidculos mais largos e com-
pridos do que a soma do raio de acdo dos nodos e o tamanho do segmento destes, os pardmetros
adotados em Tree Paths, sdo relacionados nas proximas se¢des. Para a distribuicdo dos marcadores,
foram usados métodos distintos em ambos modelos, o BioCrowds foi usado o algoritmo Dart-Trowing
[COO86], com mais de setenta por cento da superficie preenchida, ao comparado a uma situagao de
cem por cento, onde haveria uma distribui¢do uniforme respeitando a distancia minima (0.2 m) entre
os marcadores. Ja os marcadores para os nodos do Tree Paths foram distribuidos de uma forma linear,
respeitando a distancia minima (1.5 m) entre eles. No final deste processo, foi inserido um ruido de
-0.100m até 0.100m nas posi¢des de cada marcador, no intuito de evitar que a uniformidade entre
eles pudesse criar alguma forma de equilibrio nos equacionamentos de Tree Paths. Uma Comparagdo
entre as densidades de marcadores usadas em BioCrowds e Tree Paths de forma proporcional, pode
ser observada na Figura 6.2. BioCrowds possui uma média em marcadores por metro quadrado de

17.5m?, enquanto Tree Paths apresenta 0.4m?.
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Figura 6.2: Comparagdo proporcional da média de marcadores por metro quadrado em BioCrowds
(a esquerda sendo 17 .5m?) e Tree Paths (a direita sendo 0.4m?) usadas nas simulagdes.

e Parametros usados em BioCrowds
raio de proxemics = 1.25 m
distdncia minima entre marcadores = 0.2 m
tamanho do passo maximo de um agente = 0.4 m

velocidade médxima de um agente = 1.8 m/s

e Parametros usados em Tree Paths
Raio de acio =2.75m
Disténcia para restricdo dos marcadores = 1.75 m
Distancia linear entre nodos (tamanho do segmento) = 0.6 m
Distancia minima entre marcadores = 1.5 m
Distancia de ajuste de nodos = 10 m

Distancia para corte de nodos para arvores para agentes colaborativos ou em fuga = 2.5m

e Parametros para formagao

Fator de escala para vetores de influéncia relacionados ao marcadores em area de formacao
10
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6.2 Simulacoes realizadas

Apresenta-se uma avaliacao que ilustra o planejamento de rota de Tree Paths com os parametros
utilizados. Isto € comparado a outro algoritmo, que objetiva gerar o melhor caminho entre um ponto
e outro. Para isto, um agente que percorreu duas vezes a trajetoria de uma posicao inicial até um
objetivo, em um mesmo ambiente. Na primeira simulagdo, foi usado o algoritmo A-Estrela [LOG98],
atuando em uma discretizacio do ambiente em células de 1m?2. Na segunda, foi usado o Tree Paths
conforme as configuragdes bdsicas da secdo 4.1.2. O resultado pode ser observado na Figura 6.3,
onde o agente percorreu uma distancia de 78.05 m enquanto com o Tree Paths a distncia percorrida
€ de 83.60 m. Percebe-se que, apesar da distancia percorrida ser maior, Tree Paths (ndo € objetivo
prover o menor caminho), este poderia ser re-inicializado em qualquer nodo da 4rvore.

As simulacOes apresentadas nesta se¢@o estdo relacionadas na Tabela 6.2, e foram baseadas na
tentativa de reproduzir steering behaviors entre agentes, constituindo um resumo destes comporta-
mentos. Desta forma, os comportamentos avaliados foram planejamento de rota, perseguicao de alvo
movel, perseguicdo colaborativa de alvo mével, fuga de uma area, perseguicdo e fuga, formacgado e

alinhamento.

e 1. A simulagdo demonstrando o planejamento de rota tem o objetivo de destacar como o algo-
ritmo Tree Paths interage com os marcadores desenvolvendo a drvore em dire¢do ao objetivo
do agente, conforme ilustrado na Figura 6.5. Nesta simulacdo, observa-se um agente que tenta
chegar até um objetivo representado pela bandeira vermelha, os retangulos pretos representam

obstaculos (regido sem marcadores), € 0s marcadores s3o 0s pequenos pontos.

e 2. Perseguicdo de alvo mdvel, demonstra o processo de correcdo da arvore relatado na se¢do
4.3, onde um agente persegue o outro que vaga pelo ambiente. Esta simulac@o € observada na
Figura 6.4 onde o agente da esquerda persegue o agente da direita. Nota-se que do segundo
para o terceiro quadro, hd uma mudanca considerdvel na configuracao da arvore, que faz com
que o agente o agente circunde o obstaculo pelo outro lado. Isto foi possivel devido ao ajuste
dos nodos que ocorreu nas iteracdes entre estes quadros: a eliminac¢do de alguns nodos mais

préximos do alvo permitiu que os nodos que seguiam para baixo crescessem.

e 3. A colaboragdo para perseguicao de alvo mével pode ser observado na Figura 6.6, onde 2
agentes colaborativos a esquerda contornam o obstdculo para chegar até o agente que vaga pelo
cendrio. Observa-se que as arvores de ambos ndo se interceptam conforme especificacdes da

Secao [sub:Colaboragdo-entre-agentes].

e 4. O comportamento de fuga demonstra um agente tentando sair do cerco de vérios agentes
que permanecem parados (agentes estdticos), e pode ser observado na Figura 6.7, onde a area
do circulo vermelho representa o circulo do qual este deseja escapar. Como descrito na Se¢ao

4.5, esta area deve circundar todos os agentes envolvidos na simula¢do, desta forma, o primeiro
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Figura 6.3: Comparacio da distancia percorrida entre A-Estrela (acima) e Tree Paths (abaixo). Na
primeira simulagao foi percorrida uma distancia de 78.05 m, e na segunda, o resultado foi 8§3.60
m percorridos.
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Tabela 6.1: Configuragdes utilizadas para simula¢do dos comportamentos.
Comportamentos | Agentes envolvidos Configuragdes principais em 7Tree | Obstdculos
Paths
Planejamento de | 1 agente Configuracgdo bésica (Secdo 4.1.2). | Sim
rotas.
Perseguicio de | 1 agente persegue ou- | Agente perseguidor realiza ajuste | Sim
alvo moével. tro agente que vaga sem | dos nodos ao perder o alvo de sua
destino. arvore (Se¢do 4.3) .
Perseguicdo cola- | 2 agentes perseguem | Agentes perseguidores bloqueiam | Sim
borativa de alvo | outro agente que vaga | marcadores (Secdo 4.4), e realizam
movel. sem destino ajuste dos nodos quando perdem o
alvo.
Fuga de wuma | 1 agente tenta escapar | Agente em fuga usa as configura- | Sim
area. do cerco de 4 agentes | coes da secdo (4.5) agentes estd-
estaticos ticos podam a arvore do em fuga
e bloqueiam marcadores para este
também.
Perseguicdo cola- | 1 agente em fuga de | Agente em fuga usa as configura- | Sim
borativa e fuga. 4 agentes que tentam | cOes da Secdo (4.5). Agentes perse-
pegé-lo. guidores podam a drvore do agente
em fuga e bloqueiam marcadores
(Sec¢ao 4.6).
Formacao. 21 agentes. Configuragdes para preenchimento | Nao
de 4reas (Se¢do 5.1).
Alinhamento 51 agentes Configuragdes para alinhamento de | Nao
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nodo da drvore que conseguir sair deste circulo representa o melhor caminho a ser seguido.
Observa-se ainda que os marcadores em torno dos agentes estaticos, sdo bloqueados fazendo

com que a drvore nao intercepte com eles.

e 5. Na Figura 6.8 € observado a fuga de um agente (2 direita) enquanto os outros (a esquerda)
colaboram a fim de pegd-lo. Observa-se que as arvores dos agentes colaborativos ndo se inter-
ceptam, no entanto, devido a restricdo do ambiente, estes agentes acabam colonizando rapida-
mente todo o espaco, e assim, prejudicando o processo de colaboragdo. J4 agente em fuga, que
possui sua drea para escapar representada pelo circulo vermelho, acaba por atravessar o cendrio

da direita para a esquerda devido a procura por éreas livres.

e 6. Na Figura 6.9, ¢ ilustrado a extensdo de BioCrowds para formacdo, onde os marcadores
em vermelho interceptam com uma 4rea de formagdo em forma de estrela. Observa-se que os
agentes tem como o destino o centro da estrela, mas ao entrar em contato com os marcadores

de formacdo, passam a usar o equacionamento definido na Secdo 5.1.

e 7. Na Figura 6.10 € demonstrado a extensdo de BioCrowds para alinhamento entre agentes
usando a méscara de pesos para alinhamento vertical e horizontal, onde a sequéncia de quadros
demonstra o progresso do alinhamento, devido a influéncia das méascaras de pesos. Observa-
se que o alinhamento horizontal e vertical, com a mdscara de pesos proposta na Secdo 5.2,
pode acarretar algumas falhas em alguns pontos da formagdo. Para conseguir um alinhamento
perfeito horizontal e vertical, seria necessario uma distribui¢do linear dos marcadores de Bio-

Crowds.
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Figura 6.4: Perseguicio de alvo mével. O agente a esquerda persegue o agente a direita que vaga
pelo ambiente.
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Figura 6.5: Planejamento de rota em Tree Paths. O agente € o cubo em preto, os obstdculos sdo
representados como retangulos.
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Figura 6.6: Perseguicao colaborativa de alvo mével. Os agentes a esquerda colaboram para alcan-
car o agente a direita.
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Figura 6.7: Comportamento de Fuga, agente em azul tenta escapar da drea que circunda outros
agentes que permanecem estaticos.
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Figura 6.8: Colaboracdo entre agentes que perseguem um agente em fuga. Agentes a esquerda
colaboram tentando alcangar o agente a direita que tenta fugir.
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Figura 6.9: Sequéncia de imagens que mostram agentes chegando a uma érea de formacao.
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Figura 6.10: Sequéncia de imagens que mostram o alinhamento entre agentes.
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Capitulo 7
Consideracoes Finais

A abordagem denominada Tree Paths, visou investigar se o algoritmo de canaliza¢dao de nervuras
que inspirou BioCrowds, também serviria para simular steering behaviors os seguintes comportamen-

tos:

e perseguicao;

colaboracdo para cercar alvo;

e ¢vasao;

alinhamento;

formacao.

Desta forma, adaptando algumas propriedades do algoritmo de canaliza¢cdo de nervuras, constatou-
se que € possivel realizar uma ripida andlise do espaco, gerando caminhos com diversidade e robustez.
Assim, fugindo da homogeneidade encontrada em algoritmos de planejamento de rota convencionais
que tragcam sempre o melhor caminho.

Além disto, mesmo que os marcadores representem uma discretizacdo do mundo, os caminhos
gerados ndo necessariamente interceptam com as posicoes destes marcadores. Isto ocorre devido ao
fato que o calculo da posicao dos nodos em Tree Paths serem baseados em uma resultante entre varios
marcadores e seus pesos, e conforme o seu alinhamento com o objetivo. Desta forma, o agente ndo
necessariamente se move sob marcadores, mas sim, usa estes como uma influéncia para tragar as
rotas, possibilitando uma grande gama caminhos diferentes.

De maneira geral, Tree Paths mostrou-se eficiente como algoritmo de planejamento de rota para
alvos fixos. Em contrapartida, observando as simulacdes, constata-se que a perseguicdo de alvos
moveis ndo € muito eficiente, conforme as dificuldades ilustradas na Figura 4.6, e que permanecem,

mesmo quando aplicada a solucdo da Sec¢ao 4.3.
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Outras propostas para solu¢do o problema de planejamento de rota foram levantadas, uma delas
seria ndo mais eliminar os nodos em torno do raio de ajuste dos nodos, mas sim, escolher o nodo a ser
seguido baseado em um custo que leve em conta a distancia do alvo e também caminho percorrido.

Certamente, uma a solugdo definitiva para as rotas, seria a recomputacao da arvore do agente, por
inteira, a cada momento que o alvo se move. No entanto, o foco dessa dissertacdo €, ndo s6 estudar e
adaptar algoritmo de canalizacdo de nervuras para gerar caminhos alterando-o menos possivel, como
também explorar o méximo possivel dos padrdes gerados pelas arvores para modelar os steering
behaviors. Portanto, optou-se por manter as ramificagdes das drvores o tanto quanto possivel como
rotas, durante a dinamica das simulagdes.

O comportamento de cooperacdo entre agentes obteve alguns resultados visuais promissores, no
entanto, conforme aumenta o ndmero de agentes colaborando em uma determinada area, as arvores
desses agentes colaborativos, que ndo compartilham os mesmos marcadores, podem acabar por colo-
nizar uma quantia excessiva do espaco em busca do alvo atrapalhando a locomog¢do dos agentes. No
ambiente de teste desta dissertagdo, com até 4 agentes colaborativos, obtivera-se resultados satisfa-
torios na drea 46 x 32 m definida. Desta forma, a hipétese retirada desse experimento, € que 0 uso
de parametros em Tree Paths, que viabilizem uma drvore com menos ramificagdes € uma proposta
razodvel para uma mais eficiente colabora¢do de maior nimero de agentes.

As simulac¢des baseadas na adaptagcdo do algoritmo para situacdes sem objetivo, onde hd apenas
uma regido de escape (secdo 4.5), obtiveram resultados promissores. Tree Paths, tracou bons cami-
nhos como rotas de fuga, devido sua propriedade da colonizagdo do espaco.

Os comportamentos emergentes de grupos, adaptados diretamente em BioCrowds, obtiveram re-
sultados bastante satisfatorios, a modificacdo proposta para formacdo de agentes (ver Secdo 5.1),
em que os marcadores da drea de formagdo passam a ter o mesmo peso, demonstrou a coesao de
BioCrowds quanto a sua aplicagdo da teoria da competicdo pelo espacgo, pois, conforme pode ser
observado na Figura 6.9, esta se encarrega de distribuir de maneira eficiente os agentes pela area.
Ja o comportamento de alinhamento (ver Secdo 5.2) pode apresentar alguns erros, caso os agentes
envolvidos estejam muito préximos no inicio do processo.

Existe uma série de dificuldades em avaliar de forma sistemética esta categoria de comportamen-
tos denominados steering behaviors. Isto se d4 devido a complexidade destes comportamentos, atra-
vés de critérios como o tempo, distincia percorrida, linearidade que podem nao ser necessariamente
parametros para decidir se um modelo é bom ou néo.

No contexto dessa dissertagdo, o algoritmo Tree Paths, mostrou-se pouco sugestivel a criar cami-
nhos lineares e otimizados para todas as situagdes, desta forma, uma compara¢do com outros algo-
ritmos semelhantes como o [LAVO00] ainda é necessaria como trabalhos futuros. Tree Paths é apto
a oferecer comportamentos diversificados para aplicacdes em grupos de agentes a cada simulacdo,
ainda com coeréncia ao contexto. Esta caracteristicas € alcancada, ndo devido a aleatoriedade de
algumas equacdes, mas sim, por suas regras que fazem com que o conjunto de caminhos tenha sem-

pre uma configuracdo diferente, mesmo quando aplicado a0 mesmo ambiente em mesma situacgoes.
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Esta caracteristica também € encontrada no modelo original [RUNOS5], capaz de gerar diferentes ca-
nalizagdes de nervuras para plantas ou superficie de folhas, conforme pode ser observado na Figura
2.10.
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