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Resumo

Modelar e simular o comportamento humano quando em multidoes é essencial para com-
preender o que ocorre com os individuos em situagoes de panico. Estas informacoes sao
fundamentais para que um arquiteto possa, por exemplo, projetar um espaco fechado da
maneira mais segura possivel, proporcionando uma circulagao mais confortavel e o rapido
deslocamento dos pedestres até a saida do local em caso de emergéncia. Helbing elabo-
rou um modelo chamado Social Force Model, baseado nos principios de propagacgao de
particulas, que representa esses comportamentos através de equagoes diferenciais. Neste
modelo, cada individuo é uma particula com uma massa inserida em um ambiente, no
qual existem: uma forca de atracao que atrai a particula para o ponto do saida, outra
que repele ela de obstaculos proximos e também outra ainda que a repele de particulas
préoximas. Essa pesquisa visa utilizar comportamentos de evacuagao simulados através
do Social Force Model, os quais servem de base para o treinamento de redes neuro-fuzzy.
Depois de treinados, estes comportamentos podem ser interpretados como conjuntos fuzzy

e regras de um sistema de inferéncia fuzzy sobre estes conjuntos.

Palavras-chave: Social Force Model, simulacao de evacuacao de multidoes, rede neu-

ral, logica fuzzy, redes neuro-fuzzy, Incremental Neuro-Fuzzy Gaussian Mixture Network.



Abstract

Modeling and simulating human behavior in crowds is essential to understanding what
happens to individuals in panic situations. This information is fundamental so that an
architect can, for example, design an enclosed space in the safest way possible, providing
a more comfortable circulation and the rapid displacement of the pedestrians until the
exit of the place. Helbing has developed a model called Social Force Model based on the
principles of particle propagation, which represents these behaviors through differential
equations. In this model, each individual is a particle with a mass inserted in an en-
vironment where there is a force of attraction that attracts the particle to the point of
exit, another that repels it from nearby obstacles and also another that repels it from
nearby particles. This research aims to use simulated evacuation behaviors through the
Social Force Model, which serve as the basis for the training of neuro-fuzzy systems. Once
trained, these behaviors can be interpreted as fuzzy sets and rules of a fuzzy inference

system on these sets.

Keywords: Social Force Model, simulation of crowd evacuation, artificial neural networks,

fuzzy logic, neuro-fuzzy systems, Incremental Neuro-Fuzzy Gaussian Mixture Network.
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1 Introducao

Modelar e simular o comportamento humano quando em multidoes é essencial para
compreender o que ocorre com os individuos em situacoes de panico, como um ataque
terrorista ou um incéndio. Isto é fundamental para que um arquiteto possa, por exemplo,
projetar um espaco fechado da maneira mais segura possivel, evitando congestionamento
em evacuacoes, uma circulagao mais confortavel e o rapido deslocamento dos pedestres

até a saida do local.

O estudo do comportamento de multidoes comecou ha quarenta anos atras e tem
ganhando notoriedade por diversas razoes como a ampla quantidade de materiais mul-
timidia contendo dados destes comportamentos e de dados coletados empiricamente, que
sao comparaveis a parametros de modelos simulados, os quais por sua totalidade sao
mensuraveis, tais como posicionamento e velocidade dos pedestres. Além disso, sao cons-
tatadas algumas similaridades entre agoes em aglomeragoes de pessoas com o comporta-
mento de gases e fluidos (Helbing and Molnar, 1995). Assim, no inicio das pesquisas, se
coletavam os parametros das simulagoes através de fotos, videos e observacoes diretas.
Por muito tempo, o objetivo deste tipo de pesquisa era o fornecimento de servigos com
intencao de projetar areas para pedestres, tendo estas a forma de relagoes de regressao,
que nao eram adequadas para demonstrar o comportamento de fluxos de pedestres em
situacoes de evacuagoes mais intensas ou quando a arquitetura do ambiente fosse mais

complexa (Helbing and Johansson, 2010).

Com o passar do tempo surgiram outros modelos que simulavam atuagoes humanas
em multidoes, ao serem analisados os modelos estocasticos e o modelo de “comportamento
de escolha da rota”, constatou-se que nenhum deles levava em conta efeitos de organizagao
espontanea dos pedestres, citando-se como exemplo a formagao de um padrao, como uma
faixa de fluxo entre eles em uma direcao uniforme, ou a oscilagao do fluxo de pedestre em

gargalos. (Helbing and Johansson, 2010).

Estes fenomenos descritos acima ocorrem devido as interagoes entre os pedestres
e o ambiente onde estao inseridos. Com isso, podemos assumir a existéncia de uma
“coordenacao inteligente” entre eles, principalmente em casos de evacuacoes simples. No
entanto, existem situacoes complexas, onde esse mesmo tipo de coordenacao da lugar
ao completo caos. As consequéncias disso sao frequentes ultrapassagens entre pedestres,
desaceleracao do fluxo ou mudancas abruptas na direcao do movimento de varias pessoas,

devido a agitacao da multidao.

Atualmente existem duas abordagens aceitas para modelar e simular o comporta-

mento humano: a macroscépica e a microscopica (Helbing and Molnér, 1995). A primeira

15



Capitulo 1. Introdugao 16

¢ mais generalista, leva em conta a multidao inteira, enquanto a segunda, estuda o movi-
mento e as interacoes de cada pedestre. Embora computacionalmente mais complexa, é

uma modelagem que oferece maior precisao.

Dentro do modelo microscépico existem trés alternativas de se representé-lo: Celu-
lar Automaton, que apesar de seu baixo custo computacional, é pouco precisa na interacao
entre pedestres. A segunda alternativa é o Agent Based Methods, onde sao definidas regras
especificas para cada pedestre, o que se torna computacionalmente ineficiente. Por fim,
temos o modelo no qual esse trabalho se baseia, que é o Social Force Model, sendo este o

que melhor equilibra confiabilidade e desempenho. (Sent and Roisenberg et al., 2015).

Esse modelo foi elaborado durante a década de 1990 por Helbing e se baseia em
pesquisas anteriores como a de Henderson, na década de 1970, a qual obteve sucesso na
comparagao do fluxo de pedestres com as equagoes de NAVIER-STOKES (Helbing and
Molnér, 1995). O principio de sua proposta é representar o comportamento dessas pessoas
numa evacuagao de forma anédloga a propagacao de particulas (Helbing and Molnér, 1995),
ou seja, cada individuo é uma particula com uma massa, inserido em um ambiente, onde
existe um tipo de forca que atrai a particula para o ponto de saida, outra que repele o
pedestre de obstaculos préximos e também outra que o repele de pessoas préximas, sendo

todo este processo explicado por equacgoes matematicas de dificil compreensao.

Revisando as literaturas existentes sobre o assunto, é possivel constatar a existéncias
de pesquisas que utilizaram logica fuzzy para substituir esse modelo complicado de equagoes,
por uma descrigao linguistica do relacionamento entre elementos ambientais, sensagoes do
agente e as acoes tomadas por ele, acentuando assim a interpretabilidade do problema e
permitindo reproduzir situagoes especificas, como panico e visibilidade restrita. Por outro
lado, nem sempre é facil para o projetista elaborar regras que simulem esses comportamen-
tos. Assim sendo, essa pesquisa utiliza comportamentos de evacuacao simulados através
do Social Force Model, os quais servem de base para o treinamento de redes neuro-fuzzy.
Depois de treinados, estes comportamentos podem ser interpretados como conjuntos fuzzy

e regras de um sistema de inferéncia fuzzy sobre estes conjuntos.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Deseja-se analisar a substituicao das equacoes de forcas do Social Force Model,
considerando as constantes fixas para o contexto de evacuacoes de multidoes, por redes
neuro-fuzzy, conhecidas na literatura como INFGMN (Incremental Neuro-Fuzzy Gaus-
sian Mizture Network). Isso devera oferecer uma maneira de extrair conjuntos fuzzy e
regras linguisticas do tipo Mamdani-Larsen, oferecendo a melhor relagao de acuracia e

interpretabilidade, para um sistema de inferéncia fuzzy equivalente a geracao de forcas do
SEM.

1.1.2  Objetivos especificos

e Estudar o comportamento de multidoes através do Social Force Model, apresentando

também suas equagcoes.

e Introduzir fundamentos tedricos relativos as redes neuro-fuzzy, apresentando a INFGMN

e suas vantagens.

e Gerar conjuntos de treinamento para redes neurais multi-layer perceptron, a partir

de um simulador denominado PANIC SIMULATOR para MATLAB.

e Utilizar a INFGMN, através de uma biblioteca desenvolvida para MATLAB, para
treinar os mesmos conjuntos de dados obtidos para as redes neurais multi-layer

perceptron.

e Substituir as equacoes de forca do SFM, pela INFGMN, mantendo as varidveis que

capturem as sensagoes dos agentes.

e Avaliar se as regras geradas pela INFGMN promovem uma experiéncia mais simples
de software para o especialista do dominio, ou seja, uma melhor compreensao sobre

o comportamento dos agentes na simulagao.

e Analisar a relacao interpretabilidade versus precisao em relagao a substituicao das
equacgoes do Social Force Model pela INFGMN.

1.2 Metodologia de pesquisa

Essa pesquisa envolve duas frentes, sendo que a primeira tem por objetivo realizar
uma apresentacao teodrica relativa ao Social Force Model e redes neuro-fuzzy através de
artigos cientificos e livros técnicos. A segunda parte dessa pesquisa engloba uma imple-

mentacao pratica da geragao de forgas pela INFGMN. Para isso, existe um simulador
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de c6digo aberto para MATLAB R2017 chamado PANIC SIMULATOR (Schmidt and
Spéah, 2014) que implementa o Social Force Model, e que possui diversos recursos e pos-
sibilidades. Esse processo de substituicao das equacoes de forca contempla uma etapa
de aprendizagem supervisionada, que coleta dados dos agentes para treinamento, através
de simulacoes que ainda usam as equagoes originais e posicionam estes agentes de forma

aleatdria no cenério.

Ao fim desta etapa é concebida uma rede neural do tipo multi-layer perceptron
(MLP) para cada forga de um eixo cartesiano. A meta neste estdgio é avaliar empirica-
mente, o quao bom ¢ esse conjunto de treinamento, bem como, se é capaz de reproduzir
adequadamente as forcas do Social Force Model. Por tltimo, essas redes neurais sao subs-
tituidas, cada uma, por uma INFGMN, que treina o mesmo conjunto de treinamento
obtido anteriormente. Nesta ultima etapa sao avaliados os resultados de saida, isto é as
regras geradas (interpretabilidade) e o passo de defuzzifica¢do (precisdo) ao reproduzir o
Social Force Model. A avaliacao da precisao é dividida em duas andalises: uma qualitativa,
relativa a reproducao de fenomenos ocorridos em multidoes e outra quantitativa, anali-

sando a intensidade da forca gerada em cada eixo cartesiano e os tempos das simulagoes.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho é dividido em sete capitulos. Além da introducao ja abordada no
primeiro capitulo, no segundo, o Social Force Model é explicado com mais detalhes, apre-
sentando suas equagoes e fenomenos decorrentes em multidoes. No capitulo trés sao
apresentadas as redes neuro-fuzzy, revisando conceitos de sistemas de inferéncia fuzzy, re-
des neurais e por fim uma explanacao completa sobre a INFGMN, a rede neuro-fuzzy a ser
adotada nessa pesquisa. O quarto capitulo apresenta um resumo do estado da arte. Ja nos
capitulos cinco e seis, sao respectivamente descritos a implementacao, ou seja, a descri¢ao
passo a passo do processo que substitui as equagoes de forca pela INFGMN no MATLAB
e uma analise dos resultados obtidos com a aplicacao da INFGMN, comparando-a com a
redes neurais e o Social Force Model. Por fim, o sétimo capitulo conclui essa pesquisa e

sugere trabalhos futuros.



2 Social Force Model

Conforme ja discutido, o Social Force Model é um modelo microscépico que simula
realisticamente o fluxo de pedestres em diversas situacoes, como evacuacoes e trafego in-
tenso, através de equagoes que representam os pedestres individualmente como particulas
de gases e fluidos. Também neste modelo, leva-se em conta a formacao dos padroes de
fluxo devido as interagoes nao lineares entre os pedestres e os efeitos que eles podem cau-
sar em situagoes normais ou de panico na multidao. Tudo isto é levado em consideracao

na formulagao matematica descrita neste modelo.

Neste capitulo, a primeira secao define matematicamente o Social Force Model.
Inicialmente, a férmula geral é apresentada e, em seguida, cada componente de forca deste
modelo é detalhado. Uma vez que o PANIC SIMULATOR contempla situacoes de panico,
apresentaremos especificamente os componentes de forca de repulsao que realizam isso.
J4& as duas proximas secoes abordam os fenomenos decorrentes em multidoes e evacuagoes,

os quais sao replicados por este modelo.

2.1 Definicdo

Considere um pedestre « inserido em um ambiente qualquer. De acordo com
Helbing e Johansson 2010, 7,(t), é a mudanga de um local 7 em um instante de tempo ¢

do agente «, a partir de sua velocidade, sendo descrito pela seguinte equagao:

dry(t)
dt

Ainda segundo, Helbing e Johansson (2010) e Helbing et al. (2000), podemos

descrever a mudancga de velocidade deste pedestre o, com uma massa m,,, no instante ¢ a

= Ua<t> (21)

partir de uma equacgao de aceleracao:

dva -
ma% = fa(t) + ga(t) (2'2>

Nesta equacao, f,(t) é a forga de aceleracao para o pedestre «, correspondendo a
soma das forgas sociais que influenciam no movimento dele. Ja, £, (t) sao “flutuacoes” in-

dividuais que refletem a variacao do comportamento de o, mas que nao sao implementadas

no PANIC SIMULATOR.

19
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A férmula para forga de aceleragao é definida abaixo:

F () = Mo ,050
falt) = T200e =)+ fas(t) + Z fait) (2.3)
otb
Em que 2= (v)€), — U,) denota o célculo forga de desejo para .. O segundo termo

desta equagao denota soma de forcas sociais no instante de tempo ¢, entre « e cada outro
individuo 8 presente na simulacao. O terceiro termo da equagao, determina, também,

uma soma forgas de obstaculos para o mesmo instante ¢, entre a e cada obstéaculo .

Uma grande vantagem desse modelo € a sua flexibilidade, sendo possivel generalizar
quaisquer possiveis cenarios especificos de evacuacgao e fluxo de multidoes, apenas pela
equagao , sendo isto essencial para reproduzir simulacoes complexas de maneira fiel as
observagoes empiricas (Helbing and Johansson, 2010). As préximas subsegoes detalham

cada componente de forca.

2.1.1 Forca de Desejo

O primeiro termo da equacao ([2.3) é representado pela Figura (1] I temos que cada

individuo a se move com uma velocidade desejada v?, para uma dire¢ao desejada é°
0

0(7
onde temos um certo tempo de aceleragao 7,, com v2¢% tendendo a v° e sob esse valor
subtrai-se a velocidade atual v,, na qual, com baixos valores de 7,, 0s pedestres caminham
mais agressivamente (Helbing and Molnér, 1995). Essa diregao desejada toma como base
o local em que o pedestre o tem como objetivo final denominado por 7, que se deseja
alcancar da maneira mais confortavel e rapida possivel. Esse objetivo, geralmente, é a
saida mais préxima de onde se encontra o agente. Ainda de acordo com Helbing e Molnar

(1995) denotamos a seguinte equagao para a diregao desejada:

—0 —
Ty — Ty
Galt) =175 (2.4)
175 =7l
Nesta equacao 7, é a posicao atual em que se encontra a entidade . Ja o deno-
minador dessa fracao corresponde a distancia vetorial entre a posicao de « e o local do

objetivo.
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Figura 1 — Exemplo de For¢a de Desejo para o pedestre a e o seu objetivo 79.

2.1.2 Forcas de Repulsao

Na medida em que um pedestre « se aproxima de outro pedestre [, o gradualmente
se sente mais desconfortavel e a interacao entre ambos pode acabar sendo agressiva. Esse é
o modo como se representa conceitualmente a forca de repulsao entre ambos os pedestres.
Também no fluxo de pedestres existem obstaculos inseridos no universo onde se encontra

a pessoa, como muros, paredes, balcoes e outros objetos no caminho.

Conforme um pedestre « se aproxima de obstaculo i ele tende a reduzir a sua
velocidade para nao colidir com este, evitando se machucar. Analogo com a forga de
repulsao entre pedestres ja descrita acima, isso seria a forca de repulsao entre pedestres e

obstaculos.

2.1.2.1 Forga Social

Seja o componente da soma f_;g (t) da equacao , ele é um somatério da forca
de repulsdo entre « e cada outro individuo § entre uma lista de individuos (Helbing
and Johansson, 2010). Assim, em uma multiddo muito densa, teremos que essa forca
serd maior sobre a. Deste modo, as forgas sociais sobre eles aumentam drasticamente
a intensidade quando passa-se pela seguinte condigao de contato fisico: d.g < 7T4s €
Tag = Ta + 5. Ou seja, a distancia entre o pedestre a e 8 deve ser menor que o raio de

ambos, sendo que este é obtido pela soma dos raios individuais destes pedestres. Abaixo,
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a equacao de Forca Social é demonstrada:

Fas(t) = {AeapTer=ed)/B 4 [O(rys — dag)} X flag + £O(rap — dag) Avbatug  (2.5)

Observe-se que temos d,z = |7, — 75||, ou seja a distancia vetorial entre a posigao
do pedestre @ e o pedestre 3. Assim sendo Aewp(es=4s)/B x 77 5 o alcance da forca
repulsiva, kO(raps — dag) X Mlap a forga do corpo que contrai a compressao do corpo, e
k@(rag—dag)Avga{ag uma “forga de atrito deslizante”, impedindo o movimento tangencial
relativo. A fungéo © retorna o proprio parametro, © (7.5 —dag) = 7as—dags, se o resultado

for > 0, caso contrario retorna zero.

Ainda individualmente, a varidvel A é a forca da interacdo em newtons e B o
alcance da mesma em metros. Helbing e Johanson (2010), mencionam que podemos
generalizar esses dados individuais de A e B para uma populagao de caracteristicas ho-
mogeéneas, o que é o caso para o simulador. Ja k e k representam grandes constantes.
Também 7i,p = (%T_;%) ¢ o vetor de direcao normalizado do agente 3 para o agente .
Por fim, tem-se também fag e Avga que significam respectivamente o vetor normalizado
na direcao tangencial e a diferenca de velocidade tangencial entre os agentes, sendo esta

dada por:

—

Avga = (275 — 27&) X tag (26)

2.1.2.2 Forca de Obstéculo

Seja o componente da soma f;z (t) da equagao ele é um somatério da forca de
repulsdo entre a e cada outro obstaculo i entre uma lista deles (Helbing and Johansson,
2010). Da mesma forma que na interagao entre individuos, em uma multidao cheia de
obstaculos, teremos que esse tipo de forca serd maior sobre «. Ainda de acordo com
Helbing e Johansson (2010), podemos tratar todas as intera¢oes de um pedestre o com
obstaculos i, da mesma forma que tratamos os outros pedestres 3. Ou seja, se trocarmos
[ por 7 obteriamos a mesma equacao da Forca Social, para a Forca de Obstaculo. Abaixo

ela é apresentada:

.le(t> = {Aexp(T&iidM)/B + k@(rai - dai)} X ﬁai + "i@(rrai - dai)AUfa{ai (27)

Como os obstaculos estao em repouso, ou seja, v; = 0, entao apenas a velocidade

do agente « é considerada.

A Figura [2] ilustra os principais componentes dessa forca, sobretudo a condigao

de contato entre os pedestres e o obstaculo. Ainda nesta Figura é possivel observar
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Figura 2 — Exemplo de Forca em situacoes de panico, envolvendo um agente «, um outro agente proximo
identificado por 8 e um obstaculo 1.

visualmente que dog > 14 + 78 € do; < 7o + 7T;, OU seja apenas no segundo caso ¢

contemplado a condi¢ao de contato fisico entre o agente « e obstéaculo i.

Esse modelo de forca descrito nessa secao é o que o simulador utiliza. Entretanto,
as forcas de atrito deslizante e a forca de compressao para pedestres e obstdculos sao des-
consideradas nesta pesquisa, tanto para as coletas dos conjuntos de treinamento, quanto
para obtengao de estatisticas com simulagoes envolvendo o Social Force Model. A razao é
que a ocorréncia dessas forcas acontece apenas quando hé toque entre as entidades da si-
mulacao, como especifica a funcao ©. Também, a matematica é extremamente complexa,

ao realizar muitos calculos apenas para estas situagoes.

Desta maneira, necessitaria-se de muitas variaveis para que uma rede neural ou
neuro-fuzzy reproduzisse estes eventos com uma precisao minimamente aceitavel. A me-
dida que mais variaveis fossem consideradas, como direcao tangencial e diferenca de ve-
locidade para cada entidade vizinha, o nimero de regras ficaria exponencialmente maior
e o0 problema muito pouco interpretavel. Ainda assim é possivel reproduzir muitos dos
fenomenos que sao descritos nas préoximas duas segoes, inclusive as forcas de repulsao,

pois as de interacao e o alcance da mesma sao simulados para a captura da forca.
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2.2 Fenomenos em Multidoes

O Social Force Model é um modelo robusto, sendo capaz de reproduzir fielmente
fenomenos que ocorrem em multidoes na vida real e que ja foram mencionados breve-
mente no capitulo introdutério, como a auto-organizacao dos pedestres, na qual existem
interacoes nao-lineares entre eles, ou seja, nao ha nenhuma comunicacao explicita entre
eles que determine isto. Essa auto-organizagao é responsavel pela formacao de padroes
de movimento de pedestres, que ocorrem sem que eles mesmos possam perceber essa
coordenagao inteligente (Helbing and Johansson, 2010). A durabilidade desses padroes
¢é inversamente proporcional a quantidade de transformacoes que eles sofrem durante o

fluxo.

A “Formagao de Faixas” (Lane Formation), apresentada na Figura , é um exemplo
de padrao de movimento contendo filas de individuos em uma direcao uniforme por onde
o fluxo passa. Assim, essas faixas contém poucas manobras entre os pedestres. FEste
fenomeno surge quando pedestres estao se movendo opostamente e sem intersecgao entre
eles, a uma velocidade relativa alta e a uma distancia muito curta entre um e outro.
Este padrao de movimento dos pedestres ocorre, por exemplo, em lugares muito fechados,
como um centro comercial. Também entram aqui as forcas de repulsao ja descritas e que
sao muito atuantes quando pedestres estao se movendo em direcoes opostas. Todavia,
essa forca é minimizada quando a “Formacao de Faixas” acontece e esses agentes que se

repulsavam sao separados em faixas diferentes.
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Figura 3 — Formacao de 4 faixas, no circulo branco pedestres em uma dire¢do, no circulo preto sao
pedestres na dire¢do oposta (Helbing and Molnér, 1995).

Outro tipo de fenémeno em multidoes é a “Oscilagao de Fluxos em Gargalos” ( Oscil-
latory Flows at Bottlenecks), demonstrada por meio da Figura . Isso ocorre quando ha
um cruzamento de fluxos de pedestres, e segundo Helbing e Johanson (2010), em uma ana-
logia com a propagacao de particulas, podemos pensar, assim que um individuo (particula)
consegue uma passagem para seguir o seu caminho atravessando o gargalo, os outros atras
com a mesma dire¢ao fazem o mesmo, ocorrendo uma diferenca de pressao entre um fluxo
e outro, sendo suficientemente grande para que um fluxo pare dando passagem ao outro e
eventualmente, com as devidas alteracoes, faga com que a diferenca de pressao se inverta
e outro fluxo consegue a passagem. Esse fendmeno pode ocorrer em lugares nos quais se

tem uma passagem muito estreita.

A “formacao de faixa em intersecdo de fluxo”(Stripe Formation in Intersecting
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Flows) indicada pela Figura [5, ocorre quando ha um cruzamento em dire¢ao oposta de
somente dois fluxos. Todavia, diferentemente dos padroes acima, um fluxo consegue
atravessar outro sem que haja algum tipo de parada em ambos, permitindo também a
minimizacao dos efeitos de interagoes obstrutivas a maximizacao da velocidade média dos
individuos (Helbing and Johanson 2010).

Figura 4 — Cruzamento do fluxo pedestres em azul com outro fluxo em laranja (Helbing and Johansson,
2010.

Figura 5 — Intersecgao do fluxo pedestres em azul com outro fluxo em laranja (Helbing and Johansson,
2010.

2.3 Fenomenos em Evacuacoes de Multidoes

Pode-se determinar que ha uma evacuacao de multidoes quando tem-se um ambi-
ente com uma extrema densidade de pedestres e eles estao sob estresse psicologico devido
a necessidade de sair do local o mais rapido possivel, resultando no incremento de suas
velocidades desejadas e de sua flutuacdo. SituagOes como essas sao coloquialmente cha-
madas “panico”. Muitas evacuagoes conseguem ser relativamente organizadas, mas pode
haver alguns casos que resultam em grandes desastres com perdas humanas (Helbing and

Johansson, 2010).

Além disso, temos um “comportamento pastoreiro” por parte dos pedestres, que
sem saberem o que fazer, seguem o comportamento daqueles que estao préximos deles,
fazendo com que se movam coletivamente em diregdo a mesma saida. Isso torna a eva-
cuagao muito mais lenta, principalmente em situagoes com baixa visibilidade, (veja Figura
@ e menos eficiente, pois muitas saidas acabam sendo ignoradas e outras excessivamente

ocupadas.
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Acontece que, com isso, ocorre um atolamento na saida, um aumento drastico na
pressao que um pedestre faz ao outro, devido a uma maior quantidade de interagao entre
eles e, por fim, mudancas abruptas na direcao e intensidade da forca, que podem fazer
com que os pedestres caiam e sejam pisoteados, servindo de obstaculo para os outros
na evacuagao. Segundo Helbing e Johanson (2010), as melhores chances de sobrevivéncia

nessas situagoes se encontram na busca por saidas alternativas, seguindo outros pedestres.
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Figura 6 — Comportamento pastoreiro de pedestres em baixa visibilidade, denotadas pela sequéncia
a,b,c,d. (Helbing and Johansson, 2010).

Situagoes de panico costumam resultar na destruicao de faixas de fluxo de pedes-
tres, sejam elas opostas ou nao, (isso é ilustrado pela Figura @ Quando isso ocorre,
em analogia com a propagagao de particulas, terfamos naturalmente que os fluidos (faixa
contendo fluxo de pedestre) se transformassem em gases e os pedestres se moveriam des-
controladamente. No entanto, o que ocorre é exatamente oposto. Com a destruicao das
faixas, os pedestres tendem a ficar em estado soélido, ou seja, bloqueados pelo menos
temporariamente. Por isso, esse fendomeno ganha o nome de “Congelamento por Aqueci-
mento” (Freezing by Heat) (Helbing and Johansson, 2010).

Ainda no contexto de evacuacoes de massas, quando o fluxo de entrada em um
gargalo é maior que o fluxo de saida, uma fila de pedestres é formada na entrada dessa
passagem estreita e os pedestres ficam agressivos ao competir pelas mesmas passagens

no local. A consequéncia disso sao os grandes problemas na coordenagao de movimento



Capitulo 2. Social Force Model 27

Figura 7 — “Congelamento por Aquecimento” em um fluxo oposto de pedestres (Helbing and Johansson,
2010).

dos pedestres em uma multidao densa, trazendo pausas constantes do deslocamento na
saida do gargalo. Todos estes fatores tornam os individuos passivos a maiores interagoes
fisicas e de efeitos de atrito, causando lentidao na evacuacao. Assim, o conceito para isso
é chamado de “Quanto Mais Rapido, Mais Devagar” (Faster-Is-Slower Effect) (Helbing
and Johansson, 2010). Visto isso, é importante que as areas de saida sejam largas o
suficiente, minimizando gargalos e contrafluxos causados por alguns pedestres neste tipo

de evento.



3 Redes Neuro-Fuzzy

As redes neuro-fuzzy podem ser compreendidas como uma combinagao das carac-
teristicas de sistemas fuzzy e de redes neurais. De acordo com Lin e Lee (1996), sistemas
fuzzy e redes neurais sao estimadores numéricos com a capacidade comum de otimizar a
inteligéncia de sistemas em ambientes caracterizados por imprecisoes e incertezas. Ape-
sar das similaridades, elas divergem quanto a estrutura. Em sistemas que utilizam légica
fuzzy, existe a necessidade do especialista do dominio estruturar o conhecimento do mundo
real em valores linguisticos que correspondem a conjuntos fuzzy e, por fim, associa-los as
regras [F-THEN, que sao altamente interpretaveis, porém tém desvantagens, tais como:
a exigéncia de trabalho manual drduo para definir as regras e, segundo Lin e Lee (1996),

a dificuldade de refinar o conjunto de regras e as fungoes de pertinéncia.

Ja em relagao as redes neurais, os mesmos autores argumentam que elas sao sis-
temas dinamicamente treinaveis, cujas habilidades de aprendizagem, tolerancia a ruido e
generalizagao, crescem a partir de suas estruturas conexionistas, suas dinamicas e suas re-
presentacoes de dados distribuidos. Essas estruturas sao compostas por varios neuronios,
0s quais sao capazes de aprender e generalizar, por meio de padroes de treinamento, ou

quaisquer dados fornecidos como entrada a rede.

Embora a capacidade de generalizacao e aprendizagem seja uma grande vantagem,
¢é muito dificil para um especialista em um dominio no qual se quer resolver um problema,
compreender essas estruturas conexionistas e suas relacoes com os valores resultantes. De
toda maneira tanto um sistema fuzzy, como as redes neurais, sao capazes de modelar um

comportamento complexo nao-linear a diferentes niveis de acurédcia (Lin and Lee, 1996).

Estas diferencas entre ambas as técnicas de inteligéncia computacional motivou
o interesse dos pesquisadores em integrar esses sistemas em um s6, no qual se permita
que as redes neurais provenham a capacidade de aprendizagem para sistemas fuzzy e
estes permitam que as redes neurais possam ser entendidas como regras IF-THEN de alto
nivel. Assim, Lin e Lee (1996) definem redes neuro-fuzzy como “uso de redes neurais
como ferramentas em modelos fuzzy”, enquanto que Kasabov (2006), estabelece que os
sistemas de inferéncia neuro-fuzzy consistem em um conjunto de regras e um método de
inferéncia que sao incorporados ou combinados com uma estrutura conexionista para uma

melhor adaptagao.

Dada a motivagao inicial, este capitulo busca revisar conceitos basicos a respeito do
sistema de inferéncia fuzzy, também sobre redes neurais, discorrendo muito brevemente
sobre a rede neural multi-layer perceptron, pois o uso dela neste trabalho tem apenas

um fim secundario, que envolve apenas a coleta dos dados da simulagao original para o

28
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treinamento da INFGMN. J4a a INFGMN é a rede neuro-fuzzy usada para substituir as
equagoes de forca do SFM. Por fim, esse capitulo finaliza argumentando em detalhes o

funcionamento da INFGMN, incluso aqui suas vantagens e fundamentos matematicos.

3.1 Revisdo sobre Sistemas de Inferéncia Fuzzy

A ideia de Sistemas de Inferéncia Fuzzy (FIS - fuzzy inference systems) é ser um
modelo computacional, que controla um determinado sistema através de regras fuzzy IF-
THEN, definidas por um humano especialista. Essas regras relacionam as entradas do
sistema com a saida do mesmo, sendo que as primeiras sao os antecedentes das regras
condicionadas a operagoes booleanas e por tltimo, o lado consequente das regras. Todas
essas entradas e saidas correspondem a valores linguisticos, que aumentam o poder de
expressao para modelar problemas do mundo real. Estes valores sao representados como

conjuntos fuzzy e estao associados a um universo de discurso ou variavel linguistica.

Lin e Lee (1996), explicam que conjuntos fuzzy sdo como uma generalizacao da
teoria dos conjuntos classicos e Zadeh (1965), define que para cada elemento de um
conjunto fuzzy, existe uma funcao de pertinéncia, a qual mapeia esse elemento, associando-
0 ao respectivo conjunto no intervalo entre [0,1]. Isso é compreendido como o grau de
pertinéncia do elemento ao conjunto. Ha varios tipos de funcoes de pertinéncia como
triangular, trapezoidal e gaussiana. A Figura [§, aponta um exemplo hipotético de trés
conjuntos fuzzy: idoso (em vermelho), jovem (em verde) e adulto (em azul), inseridos em
um universo de discurso “idade”, onde os dois primeiros conjuntos sao representados por

uma fungao sigmoide e o iltimo por uma diferenca de funcoes sigmoides.

Baseando-se na explicagao de Lin e Lee (1996), o funcionamento basico de um FIS
pode ser resumido em trés etapas principais: a fuzzificacao, na qual valores numéricos
sao convertidos a valores linguisticos através das fungoes de pertinéncia; a fase de in-
feréncia, onde ocorre a andlise de cada regra, relacionando matematicamente os graus
de pertinéncia dos termos antecedentes, formando um subconjunto fuzzy na variavel de
saida. O objetivo nessa etapa é agregar esses subconjuntos, criando um novo, para que
na ultima etapa, na defuzzificacao, esse conjunto fuzzy resultante seja transformado em
um valor crisp, isto é, a saida do sistema fuzzy e nao mais um valor difuso. Entre os
variados métodos de defuzzificacao, inclui-se a centroide, na qual esse valor é o centro de

gravidade do conjunto obtido na saida.

Dentre varios modelos de FIS, os dois mais conhecidos sao o Takagi-Sugeno e
o modelo Mamdani-Larsen. O primeiro, apresenta maior precisao e considera que na
parte consequente de cada regra, o valor de saida é calculado por alguma funcao que
tem as entradas dessa regra como parametros. No outro modelo, a parte consequente é

constituida apenas de um valor linguistico, o que torna o modelo muito mais interpretavel



Capitulo 3. Redes Neuro-Fuzzy 30
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Figura 8 — Exemplo de cojuntos fuzzy para um universo de discurso idade.

para o especialista.

3.2 Revisao sobre Redes Neurais Aritificiais

As Redes Neurais Artificiais (ANN - Artificial neural networks) sao sistemas de
processamento de informagoes, que possuem habilidades de aprender, recordar e genera-
lizar a partir de padroes de treinamento ou dados, analogamente ao cérebro humano (Lin
and Lee, 1996). Ainda acordo com estes mesmos autores, as redes neurais sao compostas
por uma estrutura conexionista formada por nodos de processamento, os quais sao co-
mumente conhecidos na literatura como neuronios artificiais ou simplesmente neuronios.
Esse modelo computacional é altamente utilizado para resolver problemas de busca por
correspondéncia de padroes ou classificacao dos mesmos, ou aproximacao de funcgoes e
clusterizagao de dados (Lin and Lee, 1996).

Lin e Lee (1996), explicam que os modelos de redes neurais sao especificados por
trés entidades: quanto ao processamento de elementos na prépria rede, a topologia da
rede e a aprendizagem da rede. Em relacao a primeira delas, cada neuronio recebe como
entrada todos os padroes de treinamento ou saidas de todos outros neuronios, sendo
este ultimo o caso de um modelo multi-layer. Associada a cada conexao de entrada
desse neuronio, existe um peso numérico determinado pela regra de aprendizagem, o
qual permite determinar um nivel de ativacao ao neuronio. Um peso maior que zero é
considerado excitatério, ou seja, favorece a ativacao do neuronio. Ja o contrario, tem um

efeito inibitério sobre esse. Finalmente sobre toda essa entrada, tem-se uma operacao
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matemaética, e que, segundo, Lin e Lee (1996), geralmente é uma soma que combina toda
essa informacao vinda em um valor denominado net input. Sobre ele é aplicada uma

funcao de ativagao, a qual produz valor de saida para esse neuronio.

Em relacao a topologia da rede, é analisada a forma geométrica com que os
neuronios estao conectados. Eles podem estar agrupados em uma camada, onde cada
neuronio dela produz sua prépria saida. Na situacao em que todas essas saidas se conec-
tam a entradas de neuronios de outra camada e quando nao ha conexao entre neuronios de
uma mesma camada, pode-se ter o que a literatura conceitua como multi-layer feedforward

network.

A estrutura das redes com miultplas camadas pode ser compreendida assim: a
camada de neuronios que recebe a entrada da rede, ja descrita no paragrafo acima, é
denominada input layers e a camada contendo a saida final da rede, por sua vez, recebe
o nome de output layer. Ja as camadas escondidas ou hidden layers, sao todas camadas
intermedidrias entre a input layer e a output layer. Lin e Lee (1996), argumentam que as
camadas intermedidrias tem como caracteristica apenas receber como conexoes de entrada,
as saldas da camada antecessora. Sobre o nimero de camadas intermediarias, ele pode
ser variavel, ou até mesmo nao existirem na rede, o que nesse caso implicaria na camada

de entrada se conectar diretamente a camada de saida.

O terceiro e ultimo componente das redes neurais é a regra de aprendizagem. De
acordo com Lin e Lee (1996), existem dois tipos de aprendizagem: de parametros (parame-
ter learning) e a aprendizagem estrutural (structure learning), ndo sendo necessariamente
mutuamente exclusivos. O primeiro tipo basicamente faz com que a rede aprenda através
da atualizacao automatica dos pesos das conexoes e o segundo permite que a rede altere

a sua estrutura, variando no niimero de neuronios e no tipo das conexoes.

Ambos tipos de aprendizagem estao associadas a trés categorias: aprendizado su-
pervisionado (supervised learning), reinforcement learning, e unsupervised learning. Aqui
¢é destacado o papel do aprendizado supervisionado, pois é utilizado neste trabalho e nele
a rede é treinada com exemplos prontos, contendo entradas e saidas pré-definidas. O
objetivo principal do aprendizado supervisionado é ajustar o peso das conexoes, para que
as saidas geradas da rede se aproximem das saidas originais dos padroes de entrada da

rede.

A Figura[9] é um exemplo de uma multi-layer feedforward network com 3 camadas
e 7 neurdnios. O vetor, x, dado por x;...r5, denota a entrada da rede sobre os neurdnios
da input layer, numerados de 0 a 4. A camada intermediaria é composta pelos neuronios
5 e 6, dos quais tem suas saidas conectadas a camada de saida, composta pelo neurdnio
7. Por ultimo, nessa figura, w;;, ¢ peso que da conexao entre um neuronio j e um outro

1. Assim, wsy é 0 peso da conexao do neurdnio 0 para o 5.
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Figura 9 — Exemplo de uma topologia de rede, adaptado de Lin e Lee (1996).

Entre varios modelos de redes neurais, Lin e Lee (1996), destacam a multi-layer fe-
edforward network com algoritmo de aprendizado back-propagation learning rule, também
conhecida na literatura como multi-layer perceptron (MLP). Nesse algoritmo, os pesos
iniciais das conexoes sao pequenos valores definidos aleatoriamente, e a saida da rede é
propagada para as camadas anteriores, para que os pesos das conexdes possam ser ajus-
tados, com o objetivo de minimizar o erro de saida. Lin e Lee (1996), relatam que esse
algoritmo é a resposta para um dos principais problemas no campo de redes neurais, que
¢é a aprendizagem em redes complexas de multiplas camadas e esse modelo de rede neural

é quase sempre a primeira abordagem a ser usada em aplicagoes.

3.3 INFGMN (Incremental Neuro-Fuzzy Gaussian Mixture Network )

A INFGMN (Incremental Neuro-Fuzzy Gaussian Mixture Network) é um sistema
neuro-fuzzy proposto por Mazzutti et al. (2017), e tém como caracteristica o aprendizado
incremental permitindo a rede aprender constantemente, sem a necessidade de retreinar
todo o conjunto de dados e de gerar um novo conjunto de regras cada vez que um novo

padrao é apresentado a rede.

Em relagao a base de regras do sistema, ela também é mantida de forma incre-
mental, sendo que novas regras podem ser adicionadas e outras removidas, sem quaisquer
prejuizos de desempenho a rede. Ainda em relacao ao conjunto de regras formado na
INFGMN, Mazzutti et al. (2017) afirmam que elas sdo obtidas a partir de um modelo de
misturas gaussianas, confirmando o que Gan et al. (2015) ja haviam sentenciado quando
demonstraram a equivaléncia entre esse modelo e um FIS com regras do tipo Mamdani-

Larsen.

Outra caracteristica da INFGMN, é conseguir lidar com o dilema da acuracia-
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interpretabilidade, obtendo um excelente equilibrio entre ambos, pois em geral, esses
requisitos se tornam contraditérios em sistemas fuzzy. Rodrigues et al. (2014), d4 um
exemplo disso, quando analisa que um sistema com milhares de regras acaba tendo exce-
lente precisao, porém um nivel de compreensao bem baixo para um ser humano e o inverso
também ocorre, quando um sistema fuzzy com uma regra é altamente interpretavel, porém

nao sera preciso em reproduzir o fenomeno desejado.

Além da INFGMN, também existem outros sistemas neuro-fuzzy na literatua, mas
a grande maioria deles implementa regras do tipo Takagi-Sugeno, conforme apontam Maz-
zutti et al. (2017). Estao entre eles, a ANFIS (Adaptive-Network-based Fuzzy Inference
System), Jang (1993), e a DENFIS (Dynamic Evolving Neuro-Fuzzy Inference System),
Kasabov e Song (2002), que contam com bons desempenhos. J& a EFuNN (Evolving Fuzzy
Neural Network), Kasabov (2001), trabalha com regras do tipo Mamdani-Larsen, porém,
Rodrigues et al. (2014) afirmam que apesar da performance rapida, tem como desvan-
tagens a dificil configuragao dos parametros de aprendizagem, a geracao automatica do
tipo e da quantidade de fungoes de pertinéncia para cada variavel de saida. Ainda em
relagdo a EFuNN, Mazzutti et al. (2017) destacaram que em testes realizados sobre trés
conjuntos dados da UCI (University of California, Irvine), Dheeru e Taniskidou (2017),
tais quais, o Servo, o Vinho e a I/ris7 resultaram em acuracia inferior, se comparada a

INFGMN e em um ntumero de regras gerados muito maior que a INFGMN.

Com isso, as proximas trés subsecoes se destinam a apresentar respectivamente o
modelo de misturas gaussianas (Gaussian Mizture Model), a arquitetura da INFGMN,
contemplando suas camadas em conjunto com o funcionamento da rede pelos seus modos
de operacao e, por fim, um exemplo pratico com o conjunto de dados da iris é discutido

em conjunto com algumas observacoes.

3.3.1 GMM (Gaussian Mixture Model)

O GMM (Gaussian Mizture Model), detalhado em Yu e Deng (2014), ¢ um modelo
probabilistico e que serve de base para criacao dos termos linguisticos das varidveis e das
regras dessa rede neuro-fuzzy. Assim, Mazzutti et al. (2017), mencionam que a fungao
de densidade de probabilidade de misturas gaussianas (pdf - probability density function)
para uma variavel aleatoria ou para o vetor de entrada da INFGMN, X', de dimensao D,

é definida por:

J

G(X;p,u, C) = p(HNP(X; 5, C;) (3.1)

=1

Nesta equagao, p(j), Vj € [1,J], é a j-ésima proporc¢ao de mistura independente

entre J componentes. FExistem duas restricoes relativas as proporcoes de mistura: a
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primeira é para o valor de proporcao de mistura de um componente, o qual sempre
pertence a um intervalo fechado entre 0 e 1, e a segunda ¢é referente a soma de todas as
proporcoes de mistura, a qual é sempre igual a 1. Nesta mesma equacao acima, C' é uma
matriz de dimensoes: D x JD e p é uma matriz com dimensoes: D x J. Por ltimo,
NP(X;pu;,C;), é adensidade multivariada normal para a j-ésima componente de mistura,

cuja féormula segue abaixo:

—1
NEGEi 3, C5) = (20) PPIC 2 weon { X = )G X - )| (32

Nessa equagao, C; é a matriz de covariancia para o j-ésimo componente de mistura

e i; o vetor de médias para o j-ésimo componente de mistura.

3.3.1.1 IGMM (Incremental Gaussian Mixture Model)

O IGMM (Incremental Gaussian Mixture Model) é a versao incremental do GMM,
baseada em modelos probabilisticos e que utiliza a distribuicao de misturas gaussianas
conforme visto anteriormente. A vantagem deste algoritmo ser incremental é permitir que
a rede inicie a fase de aprendizagem com um numero nao fixo de padroes de treino, para
que os novos possam ser acomodados na rede sem a necessidade de retreino completo. A
IGMM utiliza a mesma equacao (3.1)) para definir a funcao densidade de probabilidade dos
dados de entrada. Ja as proporcoes de mistura, também entendidas como a probabilidade
a priori, p(7), sdo atualizadas e as fungoes de densidade de componentes s@o normalizadas

para respeitarem as duas restri¢oes de p, anteriormente discutidas (Mazzutti et al., 2017).

Adicionalmente, p(X|j), é a probabilidade de que o vetor de entrada, X', pertenca
ao j-ésimo componente de mistura. Ela é calculada pela equagao (3.2) e quando esse
numero for inferior a uma fragao, que envolve um valor configuravel pelo usuério, chamado
de limiar de verossimilhanca, 7,,,. Entao, diz-se, que X é rejeitado por esse j-ésimo
componente de mistura. Quando X ¢é rejeitado para todos os J componentes, entao cria-
se novo componente, j*, sendo que inicialmente o vetor de médias, u;» = X, e a matriz
de covariancia, C}-, é equivalente a matriz identidade multiplicada por uma constante
definida pelo usuério. Essa constante influencia no spread de uma componente de mistura
recém adicionada, sendo sugerido para ela, a adocao de um valor baixo, como ﬁ. Essa
constante é também multiplicada junto a variancia total de cada d-ésima dimensao do

vetor de entrada.

Segundo Mazzutti et al. (2017), para a atualizagdo das distribuigdes do IGMM,

sao definidas as seguintes equagoes:

__ p(X[r()
S p(X)p())

p(j]X) (3-3)
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sp; = sp; + p(j|X) ,Vj € J (3.4)
Sp; .
wj = ——>< Vi€ J 3.5
Top(lX) 52)
u =y +wi(X — pd) \Vj € J, ¥d € D (3.6)

Cf = CF = (ui" — 1) (" — p§)" +w; [(X — pf)(X = )] ¥j € J,Vde D (3.7)

. Sp; .
pU) = =—— VieJ (3.8)

Zq:l SPq
Nas equagoes acima, sp; e spj, sao respectivamente a probabilidade a posteriori
acumulada do j-ésimo componente e o seu novo valor atualizado. J& u3, é o novo vetor de
médias do j-ésimo componente de mistura, C7, a nova matriz de covariancia do j-ésimo

componente de mistura e p(j)*, a nova probabilidade a priori atualizada.

Por 1ltimo, um dado j-ésimo componente é removido do modelo sempre que essas
duas condigoes sejam verdades: t; > ty4q € 5P < SPmin- A primeira condicao significa que
o tempo de vida acumulado do j-ésimo componente nao deve ser maior do que um tempo
maximo estipulado pelo usuario, para mostrar que esse componente é 1til ao modelo,
cuja utilidade é verificada pela segunda condicao, ou seja, a probabilidade a posteriori
acumulada do j-ésimo componente nao pode estar abaixo de uma constante definida pelo

USUATIO, SPmin-

3.3.2 Arquitetura da INFGMN

A arquitetura da INFGMN ¢ dividida em cinco camadas, conforme ilustra a Figura
e sobre ela observam-se as seguintes notagoes: X’ (vetor de entrada), ) (vetor de saida),
TV (varidveis fuzzy de entrada ou antecedentes das regras fuzzy), OV (varidveis fuzzy
de saida ou consequentes das regras fuzzy), G (conjunto de J componentes da mistura
gaussiana), ¥V (conjunto dos pesos das regras), R (conjunto de regras), K (ndmero de
regras) e M (dimensoes do vetor de saida). Seguindo a ordem numérica dessa figura, as
camadas sao organizadas da seguinte forma: na primeira camada tém-se a apresentagao
do vetor de entrada; a segunda camada é relativa a IGMM; ja na terceira camada, cada
neuronio ¢ associado a uma variavel fuzzy, seja ela um antecedente ou consequente das
regras fuzzy, enquanto na quarta camada, cada né corresponde a uma regra fuzzy, e na

quinta e ultima camada, os nds representam os elementos do vetor de saida.
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A INFGMN tém dois modos de operacao. O primeiro deles, learning, é ativado nas
primeiras quatro camadas, seguindo essa ordem, e tem como objetivo gerar e atualizar um
FIS do tipo Mamdani-Larsen, a partir dos padroes apresentados na primeira camada. Ja
o modo recalling é pré-condicionado a uma rede ja estar parcialmente treinada e é ativado
para as trés ultimas camadas. Em sua ocorréncia, nenhum parametro ou estrutura da
rede sdo alterados, apenas tem-se a apresentacao de um ou mais padroes sem saida(s)
conhecida(s) a rede, para que ela seja responsavel por inferir as regras e defuzzificar a

salda.

M ; j
- ~ "

Figura 10 — Arquitetura da INFGMN (Mazutti et al., 2017).

A primeira camada (Input Layer) é composta essencialmente pelo vetor de dados
da entrada, X', de dimensao D, onde X é o valor da d-ésima dimensao desse vetor,
associado ao d-ésimo nodo, entre os D nodos distribuidos nessa camada. Note-se que
esse vetor contém, também, os elementos do vetor de saida. Finalmente, todo o vetor X
correspondendo aos D nodos dessa camada ¢é transmitido para todos os nds da segunda

camada, sem quaisquer alteragoes sobre X.

A segunda camada (IGMM layer) trabalha sobre o IGMM, apés o vetor X ser
apresentado a essa camada. Suas fungoes sao: criar e ajustar os parametros de cada distri-
buicao gaussiana, de acordo com as equagoes , , , , e . Apés a
ocorréncia deste processo, esses valores sdo computados pela fungao, G;(X; p*, u*, C*),Vj €
[1,J], a qual produz como saida o j-ésimo componente de mistura gaussiana atualizado.
Ela é representada pelo grafico 3D da Figura[10]e também matematicamente operada pela

equagao (3.1)), que é, por fim, o modo de operacao de learning dessa camada. Quanto aos
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valores passados para as outras camadas, as médias atualizadas, definidas por meio da
variavel pu* e as covariancias atualizadas, representadas por, C*, sao passadas a terceira
camada, enquanto as probabilidades a priori atualizadas, identificadas por p*, e o vetor

de pesos, W, sao repassados diretamente a quarta camada.

A terceira camada (Fuzzy variable layer), compreende a criacao e/ou atualizagao

dos antecedentes e consequentes de cada regra fuzzy do tipo Mamdani-Larsen, apds o

(@

treinamento de todos os padroes terem ocorrido na segunda camada. FEsta camada

[©N

composta por nodos que correspondem as variaveis linguisticas, sendo que cada uma
constituida de termos linguisticos, que sao conjuntos fuzzy com formato gaussiano. Assim,
ZV; e OV,, significam, respectivamente, i-ésima variavel fuzzy de entrada, Vi € [1,1], e
a o-ésima varidvel fuzzy de saida, Vo € [1,0]. Cada variavel linguistica estd associada a
alguma d-ésima dimensao de Xy, Vd € [1, D]. Assim, conclui-se que, D = I + O. Logo, a
camada tem D nodos, e ainda, O = M, sendo a tultima significa que o nimero de variaveis
fuzzy de saida é equivalente ao niimero de saidas da rede, ou, para um vetor de entrada

quaisquer, no modo learning, com O dimensoes de saida, teremos M saidas na rede.

Também ZV; 0

variavel linguistica de entrada e o outro de saida. Isso implica que cada variavel linguistica,

e OV,(j) sao respectivamente o j-ésimo conjunto fuzzy de uma

seja ela de entrada ou saida, possui fixadamente J conjuntos fuzzy. Ainda, cada j-ésimo
conjunto fuzzy é composto pelos parametros de resultantes da segunda camada, como,
Ci,

7)

pertinéncias para cada termo linguistico dessas variaveis, de acordo com Mazzutti et al.

ou Co ) € fli;) Ou o, . Em relagao a geragao e/ou atualizacao das fungoes de

(2017), ocorrem no modo operagao learning, em que IV, ('uiw ; Ci(j>), ¢ a i(j)-¢ésima funcao
de pertinéncia de entrada, e OV, (/Jo(j), Co;))s € a o(j)-ésima fungao de pertinéncia de

salda.

Por tltimo, Mazzutti et al. (2017), alegam que, no modo de operagao recalling, essa
camada tem a funcao de fuzzificar o vetor de entrada X. Ou seja, para X;, é executada i-
ésima funcéo de pertinéncia da varidvel linguistica de entrada ZV;, definida por: ¢V =
Nl(XZ-,ui<j),C',-(j)). Ja para o calculo da o-ésima variavel linguistica de saida, OV, a
funcdo de pertinéncia é fornecida por: ¢©Ve) = fyo N (yo, Uoy, Co(j))dy07 onde, N é a
funcao gaussiana definida anteriormente pela equacao para D =1 e y,, a saida para

essa variavel.

Na quarta camada (Rule layer), para o modo de operagao learning, as regras fuzzy
do tipo Mamdani-Larsen sao criadas e/ou atualizadas por meio das varidveis linguisticas
de entrada e saida geradas na terceira camada. Isso se dd a partir da equagao (3.9)),
pela qual o nimero de regras geradas ¢ igual ao nimero de componentes de mistura, e,
portanto, K = J. Além disso, cada regra é composta por I termos antecedentes, os quais

sao sempre ligados pelo operador AN D, e O termos consequentes.

Nessa equagao Vm € [1, M|, X1, é equivalente a YV, ou seja, a m-ésima saida
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da rede vista na Figura [10l Também associada a cada regra, estd W;, o peso da k-ésima
regra, sendo ele equivalente a probabilidade a priori, p(j), respeitando as suas restrigoes

ja mencionadas nesse capitulo.

No modo de operacao recalling, Mazzutti et al. (2017) definem que as regras sao
inferidas por meio da equagao . Nessa equacao, a forca de disparo de cada k-ésima
regra ¢ obtida pelo resultado de um produtério entre todos termos antecedentes dessa
regra, multiplicado pelo peso desta k-ésima regra, W;. Obtida as forgas de disparo, entao
uma operacao de implicagao multiplicativa é incidida sobre os conjuntos fuzzy de saida
de todas as regras. O préximo passo é obter um conjunto fuzzy agregado, OV*™  para
cada m-ésima varidavel de saida, através da operacgao de agregagao que soma cada conjunto
fuzzy obtido por essa m-ésima varidvel em todas as regras ativadas. Ao final do recalling,
cada m-ésima variavel de saida, tem um conjunto fuzzy agregado, OV*™, e sua funcao de

pertinéncia agregada, ¢*™.

4
flearmlng = {

I
R’“:]F/\ X;is TV

i(k)
=1
Oo=M
THEN |OV™ © \| XinisOVy, | - W) k€K, K=JandD=1+0}
m=o=1
(3.9)
f?ﬂecalling =
I v K
{ak W, - H¢( i) |k ¢ K} = {¢*m=0 Y a0 o€ Oand M = 0}
=1 k=1
(3.10)

A quinta camada (Output layer) é ativada apenas no modo recalling e tem como
funcao obter um valor para m-ésima variavel de saida fuzzy. A equagao defuzzifica
cada m-ésima saida da INFGMN, através do método da centroide, o qual é computado
para cada m-ésimo conjunto fuzzy resultante do processo de agregacao e aplicando sobre

ele, a sua fungao de pertinéncia, ¢*™.

. Ly Ym® " (Y)Y
S =TT ()

Em que, y,,, é o universo de discurso da m-ésima variavel de saida da INFMGN e

Ay, | m € M} (3.11)

Crispy,,, o valor crisp obtido para m-ésima variavel de saida.
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3.3.3 Exemplo e consideracoes Finais

Para demonstrar um uso pratico da INFGMN, suponha o classico problema de
classificagdo de dados para iris (R.A Fisher, 1936). Cada elemento deste conjunto é
composto de quatro atributos de entrada, tamanho e largura de pétalas, tamanho e largura
de sépalas, e um atributo de saida, a classe. Para essa tltima sao trés as possibilidades:
versicolor, virginica e setosa. Isso faz cada vetor de entrada ter sete dimensoes. O conjunto
de dados total é de 150 elementos, sendo que aleatoriamente 80% deste foi treinado e o
restante para fins de teste. Para o treinamento da INFGMN, a calibragem dos parametros

se deu manualmente, com d = 0.2, t,,4. = 1000, $p,in = 800 € T, = 0.01.

Com trés regras geradas, em varias simulacoes, obteve-se aproximadamente 94%
de acerto. A Figura [I1] mostra as regras, numeradas no canto esquerdo, e as gaussianas
de cada variavel fuzzy. Em amarelo, as gaussianas das variaveis de entrada e em azul,
as de saida. FEssa mesma figura ja é acoplada de um exemplo, cujo vetor de entrada
estd em negrito na parte superior da figura. Observa-se, para a forca de disparo da
regra, por ser determinada pela conjun¢ao multiplicativa dos termos antecedentes, que
basta um dos termos antecedentes ter grau de pertinéncia zero, que independente do peso
da regra, a forca de disparo sera nula, ou seja, o subconjunto fuzzy resultante para as
variaveis de saida da regra, nao tera influéncia nenhuma na fase de agregacao. Na fase de
defuzzificagao, a varidvel de saida que apresentar o maior valor crisp, é a classe do vetor
de entrada. Esse valor crisp é indicado no canto inferior esquerdo da mesma figura. Deste

modo, pode-se concluir que wversicolor é a classe do vetor deste exemplo.

Como visto, a INFGMN ¢é uma técnica conexionista muito promissora, princi-
palmente por oferecer regras do tipo Mamdani-Larsen. Entretanto resultados diferentes
podem ser obtidos, dependendo da forma como sao calibrados os parametros. Por exem-
plo, ao utilizar valores mais altos para t,,,;, 0 tempo de vida 1util de um componente
se torna maior, o que poderia e implicar em uma redugao na remocao de componentes
(regras fuzzy). A existéncia de mais regras no FIS obtido o tornaria mais preciso, ao

passo que diminuiria a interpretabilidade da base de regras.



Capitulo 3. Redes Neuro-Fuzzy

40
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Figura 11 — Conjuntos fuzzy gaussianos para a base de dados da iris.
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4 Revisao de Literatura

Neste capitulo abordaremos muito brevemente quatro trabalhos, os quais utiliza-
ram logica fuzzy, para simular o comportamento de multidoes. O primeiro deles é um
trabalho de conclusao de curso de graduacao, Modelo para Simulacao de Multidoes Uti-
lizando Ldgica Nebulosa, realizado por Nasser (2011), e o segundo a ser discutido é a
dissertacao de mestrado de Sent (2016), Proposta de Modelo Fuzzy do Modelo de Forgas
Sociais para Simulagao de Pedestres em Situacao de Evacuagao. Ja os dois tltimos traba-
lhos, sao artigos académicos, sendo o primeiro intitulado Multi-agent system for simulating
human behavior in egress simulations, escrito por Sharma e Singh (2006), o qual utiliza
légica fuzzy, somado ao Social Force Model e Geometric Model em um simulador cha-
mado AvatarSimModel. Ja o outro trabalho é Fuzzy Logic-Based Model That Incorporates
Personality Traits for Heterogeneous Pedestrians, por Xue et al. (2017), que combinam
logica fuzzy com um sistema multi-agente para reproduzir tragos de personalidade dos

agentes, como imprecisao nas decisoes tomadas por eles.

4.1 Modelo para Simulacdo de Multidées Utilizando Légica Nebu-

losa

Nasser (2011), em seu trabalho apresenta um modelo baseado em légica fuzzy que,
por meio de uma base regras desenvolvida, realiza simulagoes de evacuacoes de agentes
em um software denominado NetLogo. Trata-se de um unico FIS, visando substituir as
equagoes do modelo de Helbing, Helbing et al. (1998), apresentadas j& aqui, e também de
outros modelos que o estendem, como A Perceptive Model for Virtual Agents in Crowds

proposto por Cony et al. (2007).

O autor descreve o modelo como sendo uma abordagem que visa simular a per-
cepcao visual do agente, em relacao a agentes e obstaculos vizinhos presentes em uma
regiao préoxima a ele, levando em conta, o angulo e a distancia. Essa percep¢ao ¢ dina-
micamente atualizada conforme decorre a simulagao. Um outro modelo é o de Flocking,
que sincroniza o comportamento de um agente ao seu grupo de agentes, afim de evitar

colisoes com obstaculos e outros agentes do ambiente.

Como ja dito, utiliza-se apenas um FIS para a tomada de decisao de cada agente,
sendo inicialmente invocado em dois momentos alternativos. O primeiro deles sempre é
relativo ao desvio de obstaculo, no qual busca-se detectar um deles na area de percepgao do
individuo da simulagao. Caso haja essa deteccao, entao esse FIS é chamado, tendo como

entradas o angulo e a distancia com este obstaculo e como saida o ajuste na direcao do

41
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agente em graus. A alternativa da invocagao deste mesmo FIS ocorre quando a premissa

acima é falsa, ou seja, na auséncia de um obstaculo na percepcao do agente.

Nessa situacao alternativa é levado em consideragao o comportamento de agrupa-
mento, o qual consiste em verificar a existéncia de outros agentes no cone de visao deste e,
em caso afirmativo, entao o FIS calcula o afastamento em graus em direcao oposta deste
agente em relagao aos outros, levando em conta a média da distancia e o angulo com a
posicao dos outros agentes. Uma vez feito isso, o cone do agente é atualizado e o FIS é
utilizado para alinhar a direcao do agente com o grupo, a partir da média do angulo pelo

qual os vizinhos se movem.

Por 1ltimo, novamente ocorre a atualizacao do campo de visao do agente, para que
se possa utilizar novamente o FIS, que determina quanto o agente deve se direcionar ao
centro do grupo, dada a diferenca entre o angulo que ele se move atualmente e o angulo

com o centro do grupo e distancia média com a posicao de membro do grupo.

Abaixo, as duas gravuras da Figura mostram respectivamente os conjuntos
fuzzy e as regras de inferéncia fuzzy do tipo Mamdani, propostos por Nasser (2011).
Neste FIS, a combinacao dos conjuntos de uma regra se da pelo operador OR e a fase de

defuzzificagao se da pelo método da centroide.

distancia angulo

B reo B requeno
B medio B medio
. Longe . Grande
distancia x &ngulo distancia angulo  ajuste
perto pequeno muito
perto médio T [o]
perto grande pouco
meédia pequeno meédio
media medio T o]
média grande medio
longe pequeno médio
longe meédio | 0

longe  grande pouco

Figura 12 — Conjuntos fuzzy e na imagem abaixo, a base de regras (Nasser, 2011).

Por fim, Nasser (2011), faz experimentos em quatro cendrios sugeridos na biblio-

grafia: em corredor com alargamento, em cruzamento, em um centro de cidade e em um
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ambiente sem obstaculos. Os resultados, de acordo com o autor, sao muito préximos dos

modelos originais, conseguindo reproduzir colisoes em casos que nao podem ser evitadas.

4.2 Proposta de Modelo Fuzzy de Forcas Sociais para Simulacdo

de Pedestres em Situacdo de Evacuacdo

Diferente do trabalho anterior, essa dissertagao de mestrado trabalha mais a fundo
com o modelo de Helbing and Johanson (2010). O objetivo principal da dissertagao de
Sent (2016) é melhorar a interpretabilidade do modelo de Helbing, a partir de um novo
modelo chamado Modelo Fuzzy de Forcas Sociais, o qual substitui as equagoes do modelo
de forcas sociais por conjuntos de regras linguisticas do tipo Mamdani e conjuntos fuzzy
com a finalidade de simular as evacuacoes de multidoes e seus fenomenos decorrentes. Com
a finalidade de nao elevar muito o custo computacional, Sent (2016), modela para cada
componente de forca do SFM um ou mais FIS, compostos por uma baixa quantidade de
regras. Sobre a implantacao das func¢oes de pertinéncia, elas sao calibradas empiricamente
(Sent, 2016).

Ja as regras sao concebidas a partir do estudo da relacao entre variaveis e os
resultados produzidos das equagoes, onde frequentes ajustes sao feitos nas funcoes de
pertinéncia e nas regras, até que se aproximem dos resultados originais. Ao fim deste

processo, o autor substitui as equagoes do SFM, pelos FIS gerados.

No total trés sao os componentes modelados, respeitando o sistema métrico, para
cada componente sao considerados parametros como posicao, velocidade, distancia e
angulo, conforme ilustra a Figura [I3] O primeiro componente é a Forga de Desejo, a
qual tém dois FIS, cada um com cinco regras, na qual o primeiro é para determinar a
intensidade da forga necessaria para que se alcance a velocidade desejada, a partir da
razao entre velocidade atual e a desejada, cuja diferenca é inversamente proporcional a
forca. O segundo FIS serve para realizar o ajuste da direcao desejada de um agente, a

partir do seu angulo atual em relagao a saida.

O segundo componente é a Forca de Obstaculo, a qual s6 tem efeito em distancias
menores que 30 centimetros. Ela é composta por apenas um FIS de duas regras e considera
como entrada a distancia do agente para o obstaculo mais préximo, gerando como saida,
a intensidade da forga, sendo essa inversamente proporcional a essa distancia. Como
terceiro componente, a Forca Social é decomposta em trés FIS. O primeiro, com trés
regras, é referente ao ajuste do angulo, levando em conta velocidade relativa do pedestre.
O segundo, composto de quatro regras, serve para determinar a intensidade da Forca
Social sobre a mudanca de direcao do agente, levando em conta a distancia com um
pedestre vizinho, o angulo com o mesmo e a velocidade relativa. Destaque-se que quanto

mais proximo estiver o vizinho, maiores sao o desconforto do agente e a intensidade dessa
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Figura 13 — Diagrama para implementagao do Modelo Fuzzy de Forgas Sociais (Sent, 2016).

forga. Por ultimo, duas regras determinam a Forga de Repulsao com o agente vizinho, a

partir do angulo e da velocidade relativa.

A implementacao do trabalho de Sent (2016) se dd4 em um simulador de pedestres
desenvolvido pelo mesmo autor em linguagem Julia (Sent, 2014). Em uma anélise qua-
litativa, verifica-se, em dois cenarios, um de edificagao e outro com um corredor que se
abre e fecha, os fendmenos de formacao de filas e o outro de “Quanto Mais Rapido Mais

Devagar”.

Por ultimo, na andlise quantitativa, em um cendario aberto com uma saida e va-
riando o numero de pedestres em diversas simulagoes aleatérias, sao percebidas algumas
variagoes em relagao ao modelo original, como na velocidade média e distancia média per-
corrida pelos agentes. De toda forma, é constatado uma boa similaridade entre o modelo
de Sent (2016), com o de Helbing.

4.3 Multi-agent system for simulating human behavior in egress

simulations

O comportamento humano em situacoes criticas se torna imprevisivel, a medida
que os individuos ficam emocionalmente instaveis. Assim, Sharma e Singh (2006), buscam
em seu trabalho, tratar esta incerteza comportamental tornando-a interpretavel, a partir
do uso da légica fuzzy, a qual é parametrizada sobre variadas condigoes de estresse, raiva,
panico e visibilidade do local. Todas essas informacoes sao modeladas por meio de um
simulador chamado AvatarSim escrito em Java (Sharma, 2004). Ele implementa vérias
técnicas de inteligéncia artificial, entre elas a abordagem multi-agente, isto é, os agentes
agem de forma autonoma e singular e suas acoes e objetivos sao determinados pelas

interacoes entre eles e o ambiente.

O AwatarSim, segundo Sharma e Singh (2006), pode ser usado para estudar
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parametros de seguranca em locais fechados, a partir de estatisticas obtidas em simulagoes.
Esse simulador, apresentado pela Figura[l4] ¢ dividido em trés médulos. O primeiro deles
é Social Force Model, é utilizado para simular a repulsao entre os pedestres, principal-
mente reproduzindo os efeitos em “Quanto-mais-rapido-mais-devagar”em saidas estreitas,
onde o entupimento ocorre. O segundo médulo é o Geometric Model, cuja finalidade é
planejar para cada agente uma rota, sem colisao com os objetos do cendarios, através da
sua velocidade e posicao atuais. O 1ltimo mddulo é o de légica fuzzy, através de valores
linguisticos para condigoes psicoldgicas, ambientais e sensoriais, a partir dos quais sao
montadas regras que determinam a consequéncia do comportamento. Sharma e Singh
(2006), dao um exemplo de uma regra fuzzy, que se o panico é alto e o estresse é médio,

entdo um comportamento lento é apresentado.

| AvatarSim Model |
|
v v v

| Social Force Model ‘ | Geometrical Model ‘ Fuzzy Model

v v v v v v v v

Force Push Navigation Static Dynamic Goal Psychological Environmental Physical
Goal Goal Following
_" Main Walls L Agents -" Size ‘ | Smoke | Visibility ‘
Goal
’ Obstacle Speed Smooth Fitness
Sub
> Time
) }\Tait
e Fav.

Patience

Figura 14 — Médulos do AvatarSim (Sharma and Singh, 2006).

Para experimentagao e validacao, os dados obtidos empiricamente através das
gravagoes de simulagoes em tempo real sao comparados com as simulagoes no AvatarSim,
calibradas com os mesmos parametros das simulacoes gravadas. O local da simulacao é
uma sala de aula na Wayne State University, equipada com cameras de filmagem, duas
saidas e uma falsa saida. Os experimentos gravados, sao realizados com 50 estudantes que
foram entrevistados, de forma a ajudar na estimativa da calibragem de parametros para

as variaveis fuzzy, as quais também sao observadas pelos videos pds-experimentacao.

Os resultados com o AwvatarSim sao bem acurados, demonstrando a influéncia das
sensacoes humanas, como baixa visibilidade e estresse, por conta do atolamento de in-
dividuos na saida. Por fim, Sharma e Singh (2006), sugerem a adi¢ao de caracteristicas

fisicas, como novas varidveis fuzzy, mais especificamente, idade e género. Por iltimo, suge-
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rem que redes neuro-fuzzy, sejam capazes de aprender estes conjuntos de dados coletados

e a partir disso gerar sistemas de inferéncia fuzzy.

4.4 Fuzzy Logic-Based Model That Incorporates Personality Traits

for Heterogeneous Pedestrians

Situagoes reais de evacuagoes nem sempre sao tao precisas como equagoes ma-
tematicas, isto é, a capacidade do raciocinio humano ao tomar uma decisao é muito
mais complexa e as vezes imprecisa, assumindo a existéncia da personalidade tnica do
individuo. De forma a representar isso tudo, Xue et al. (2017), incorporam um sistema
de inferéncia fuzzy com regras Mamdani, que relaciona qualidades psicoldgicas com a
capacidade de tomada decisao por um agente autonomo, em um sistema multi-agentes.
Assim a proposta de Xue et al. (2017), faz parte da categoria de modelos microscépicos

em simulagoes de pedestres.

Cada agente auténomo é modelado como mostra a Figura [I5] ou seja, a partir de
suas percepcoes, localizacao e obtencao dos dados de obstaculos e agentes proximos, e de
seus tragos de personalidade. O agente é capaz de raciocinar sobre alguns parametros,
como distancia dos vizinhos e tomar decisoes, ou seja, agoes, implicando em sua forma
de movimentar. As personalidades de cada agente sao programadas através do modelo
OCEAN, cuja sigla corresponde a cinco tracos de personalidade: Openess, Conscien-
tiouness, Extraversion, Agreeableness e Neuroticism. Cada aspecto de personalidade é
representado como um vetor, que é valorado de -100 a 100, no qual valores negativos
refletem o inverso do que a caracteristica diz e valores positivos intensificam esse aspecto.
No caso do zero, este é um valor neutro para ela. Por exemplo, Neuroticism teria como
valores negativos, neutros e positivos, respectivamente: calma, ansiedade moderada e

nervosismo.

Environment

Agent
Perception 4+— 9
Personality P Other Agents
h 4
b
Decision-making
Fuzzy Inference
System Y

4+ Ohstacles
Action

Figura 15 — Modelagem dos agentes (Xiu et al., 2017).
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Conforme mostra a Figura [16} os vetores do OCEAN sao as entradas do FIS, em
que cada variavel fuzzy estd associada a uma caracteristica OCEAN e tém trés conjuntos
fuzzy: negativo, neutro e positivo. A saida do FIS sao variaveis de tomada de decisao,
cujos valores obtidos na defuzzificacao influem na acao do agente. Também cada variavel
de saida possui trés conjuntos fuzzy. Para aumentar a interpretabilidade e reduzir o
niumero total de regras, cada uma delas é composta por duas varidveis de entrada e uma
variavel fuzzy de saida. Em todas as regras elaboradas, os termos antecedentes sao ligados

pelo operador AND e ao todo 45 regras sao propostas, sendo 9 delas por variavel fuzzy

de saida.

Name Universe of Discourse Fuzzy Sels Membership Function

Inputs  Each factor of OCEAN [—100, 100] Negative Trapezoidal

Meutral Trapezoidal

Positive Trapezoidal

Outputs NeighborDist [3,30] Near Trapezoidal

Moderate Trapezoidal

Far Trapezoidal

MaxNeighbors [1, 100] Small Trapezoidal

Medium Trapezoidal

Large Trapezoidal

TimeHorizon [1, 30] Short Trapezoidal

Moderate Triangular

Long Trapezoidal

Radius [0.3, 2.0] Small Trapezoidal

Medium Triangular

Large Trapezoidal

PrefVelocity [1.2,2.2] Slow Triangular

Moderate Triangular

Fast Trapezoidal

Figura 16 — Entradas e saidas dos FIS proposto (Xiu et al., 2017).

As simulagoes se dao numa aplicacao desenvolvida para Visual C++ e sao exe-
cutadas sobre cenarios com passagens estreitas e saida nica, composta por 200 agentes
detentores de diferentes personalidades. Os resultados mostram os diferentes efeitos da
personalidade sobre a trajetéria executada pelos individuos. Por exemplo, agentes com
maior intensidade positiva de Eztraversion se movem mais rapidamente sobre a multidao
e conseguem passar com mais facilidade em passagens estreitas, do que agentes com in-
tensidade negativa desta variavel. Outra observacao é que quando a maioria dos agentes
se encontram muito nervosos, ou seja, com Neuroticism muito alto, eles replicam o efeito

“Quanto-mais-rapido-mais-devagar” e atrasam a saida.



5 Implementacao

Toda implementacao original do Social Force Model e da substituicao da deter-
minacgao de suas forcas por redes neuro-fuzzy do tipo INFGMN para fins de experimento
ocorre sobre um software em MATLAB chamado PANIC SIMULATOR (Schmidt and
Spah, 2014), que foi desenvolvido por Julian Schmidt e Alexander Spéh. Este capi-
tulo apresenta os principios basicos do funcionamento do software, o modelo proposto de
forgas que sao determinadas pela INFGMN, discutindo os critérios adotados na captura

de dados, de treino e as regras geradas. A Figura [17| resume a abordagem adotada no

?

[ Definigdo de parametros de captura ]-—

-

desenvolvimento pratico deste trabalho.
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Figura 17 — Diagrama de atividades para a implementagao de simulagdes com a INFGMN.

Uma vez compreendida a relacao entre as variaveis do SFM, os dados sao captura-
dos e treinados com redes neurais multi-layer feedforward com algoritmo backpropagation.

Simulagoes sao feitas e conforme deficiéncias vao sendo encontradas, busca-se novamente

48
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executar o simulador original, capturar estes dados nestas situagoes, treinar e simular a
rede novamente. Esse processo é feito exaustivamente até conseguir reproduzir com su-
cesso 0s experimentos propostos no Capitulo 6. Entao, com o mesmo conjunto de dados
para cada eixo de forga, utilizado para treinar a MLP, pretendemos treinar a INFGMN.
Nessa etapa final, os parametros da INFGMN sao constantemente calibrados, até con-
seguir uma precisao de regressao razoavel, buscando obter o menor nimero de regras

possivel.

5.1 Software PANIC SIMULATOR

O PANIC SIMULATOR ¢ um simulador desenvolvido sobre o MATLAB e que,
conforme ja discutido, implementa o Social Force Model. O simulador trabalha com
agentes inseridos em um ambiente 2D e tem funcionalidades na tela principal de controle
como pausar, parar e reiniciar, que podem ser vistas pela Figura [I8 Nesta figura, o
botao verde no canto superior direito serve para comecar e pausar a simulagao. Abaixo,
héa o botao para gravar a simulagao atual e, por 1ltimo, o botao de reiniciar a simulacao.
Ainda no topo é possivel visualizar o tempo atual da simulacao. Além disso, existe a
possibilidade de configurar os parametros das equagoes, como velocidade, comprimento
e largura da arena, nimero de agentes, colunas, paredes, saida, bem como posiciona-los

onde bem desejarmos.

A Figura mostra as duas telas principais de configuragao: a primeira delas a
esquerda, permite inserir os parametros das equacoes. Ja na tela da direita, destacamos
os botoes e seus respectivos icones no topo da tela: uma seta que permite posicionar ou
remover um agente ou obstaculo (tal como alterar suas propriedades), um botao verde que
permite adicionar agentes, e dois azuis realizando a mesma operagao em relacao a uma
parede e uma coluna. Dos ultimos trés botoes, dois sao utilizados para inserir multiplas

colunas e o botao final para inserir a saida.
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Figura 18 — Tela principal do PANIC SIMULATOR.
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Figura 19 — Opgoes de configuracao de parametros das equagoes e de selecionar o numero de agentes.

O objetivo em cada simulagao ¢ fazer que com todos agentes consigam sair da

arena, interagindo entre si e com os obstaculos inseridos no ambiente, seguindo as especi-

ficagoes das equagoes do Social Force Model. A Figura [20] identifica quem sao os agentes,

paredes, colunas e a saida. Ao fim da simulacao, um relatério aparece na tela informando

o tempo de término na simulacao, que corresponde ao tempo de saida do ultimo agente,

e em qual instante cada agente conseguiu sair.
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Figura 20 — Componentes fisicos de uma simulagao, onde sua numeracao identifica o tipo do componente.
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5.1.1 Eixos de forca no PANIC SIMULATOR

Neste simulador, as forgas exercidas sobre os agentes sao individualizadas para
abscissa e a ordenada do plano cartesiano. A Figura 2] exemplifica o sentido e a dire¢ao
das forcas do SFM na arena do PANIC SIMULATOR. Em verde, estd a intensidade
positiva da forca para um agente e em vermelho, o valor negativo para a mesma. Essas
sinalizacoes sao exclusivamente dependentes da arena. Por exemplo, se a saida na figura
estivesse a esquerda, ao invés da direita, para alcancar ela seria necessario que o valor da

forca de desejo no eixo-z fosse negativo para o agente.

12

o
(4] 2 4 ] 8 10 12 14 16

Figura 21 — Diregao e sentido das forgas do SFM no PANIC SIMULATOR.

5.2 Modelo proposto

A proposta de implementagao pratica deste trabalho consiste em substituir os
componentes da equagao (2.3)), ignorando a computacao das forgas de compressao do
corpo e atrito deslizante, por duas INFGMN, em que cada uma determina a forca exercida
sobre um agente em um dado eixo cartesiano. A INFGMN calcula essa forga a partir das
sensacoes locais do agente, como se estivesse sendo observado por uma camera, ou seja,
sua velocidade, diregao em relacao a saida, distancias e direcoes de seus quatro agentes

mais proximos e o mesmo para o obstaculo mais préximo.

O motivo para isso é que através de observacoes das simulacoes originais, foi cons-
tado que sao as entidades da simulacao que possuem maior influéncia no calculo da forca
total de um agente. Ainda, neste modelo, sao mantidas as equacoes e , para
calcular as velocidades dos agentes e, consequentemente, a posicao do agente no préximo
instante de tempo da simulacao. Em que, a velocidade no eixo-x ¢ dependente da forga

no mesmo eixo e isto também ocorre para determinar a velocidade na abscissa.
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Abaixo as equacoes especificam como a forca é determinada para um agente c«,
por meio da INFGMN:

—

—£ — 7 7 7 7 — — — — 7 —
fax - fUZZyFOT’QG% (eag” Vag s Adaﬂla Ada,@% Adaﬁ& Ada647 Napl, s NaB2y s naﬂ3xu Napd, Adaia na%)
(5.1)
g o 7 7 7 7 — — — — 7 o
fay = fuzzyForg:aay (€ay, Uay, Adaﬁl; Ada[gg, Ada/jg, Adaﬁ4, namy, na/ggy, naﬁgy, na54y, Adai, naiy)
(5.2)
A primeira equacao determina a forca exercida no eixo-x e a segunda no eixo-y.
J4, vg, e vy, sao respectivamente a velocidade atual de o no eixo-z e no eixo-y. e*;x e

—0

€, SA0 as direcoes desejadas para o eixo-x e eixo-y, e por serem implementadas por eixo

do plano cartesiano, sua compreensao torna-se bem mais simples, diferindo-se da equacao
(2.4). Abaixo essa versao simplificada é mostrada:

& = %;M (5.3)
égly — % (5.4)

Nas equagoes demonstradas acima 7o, — ey € Toy — Tey, denotam respectivamente
a distancia entre as abcissas do agente e da saida, e também das ordenadas entre eles.

Por 1ltimo, d,. é a distancia euclidiana entre as duas entidades.

Ainda, nas equagoes (5.1)) e (5.2)), Adys € Ad,,; é um valor de distancia dado pelas
respectivas somas: 7o + 1rg — dog € T + i — dq;, que representa a soma dos raios de
ambas de entidades, subtraindo a distancia em relacao ao centro da massa entre ambas
entidades. Ja 7lag,, 7Tiag,, Mai, € Tai, 540 as diregoes normalizadas dos agentes, com as
entidades em um dado eixo e obtidas de forma andloga as equagoes (5.3 e (5.4 onde,

nesse caso ao invés da saida, seria o agente ou obstaculo.

5.2.1 Captura de dados

A partir de simulagoes com o Social Force Model sao montados dois conjuntos de
dados, um relativo ao eixo-z e outro relativo ao eixo-y. Para o primeiro conjunto sao
coletados, como entrada, os parametros da equagao e como saida, a soma total de
forgas do Social Force Model para esse mesmo eixo. Este procedimento também é aplicado
ao conjunto de dados do eixo-y, possuindo como entradas as variaveis da equagao e

como saida a soma total de forcas desse eixo.
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As simulagoes para essa coleta consideram um total de 10 a 20 agentes, estando to-
dos espalhados aleatoriamente em um cenario de doze metros de largura, dezessete metros
de comprimento, o qual é o padrao do software. Em algumas simulagoes, colunas também
sao espalhadas no cenario, afim de aumentar a precisao na deteccao de colisoes. Para os
demais parametros das equagoes do Social Force Model, sao mantidas as configuragoes
padrao do simulador, como a Tabela [I] mostra. Os valores para as constantes A, B, T sdo

os utilizados em experimentos feitos por Helbing (2000).

Para a massa e o raio dos agentes, o simulador gera valores aleatdrios, entre 70
a 80 kg para a massa e entre 0.25 e 0.3 metros para o raio. No que se refere a veloci-
dade desejada, esse valor é muito variavel em experimentos. Entretanto, Bernadini et al.
(2014), mencionam que observando os dados obtidos em um video de evacuagoes urbanas,
a velocidade média dos pedestres é no maximo de 4.0 m/s, com desvio padrao de 0.3 m/s.

Assim, 4.0 m/s é o valor adotado.

Tabela 1 — Parametros do PANIC SIMULATOR

Nome do Parametro Valor
Largura da arena 12 m
Comprimento da arena 17 m

Velocidade Desejada 4.0 m/s
A 2000

B 0.08 m
T 0.5s
Raio dos Pedestres [0.25 m, 0.3 m]
Raio das Colunas 0.5 m
Massa [70, 80] Kg

Configuragao de parametros para simulagdes utilizando o Social Force Model no PANIC SIMULATOR
e que coletam os dados para as varidveis do conjunto de treinamento da MLP e INFGMN.

5.2.2 Treinamento na MLP

Para avaliar os conjuntos de dados, primeiramente é utilizada uma MLP para cada
eixo de forca, da mesma forma que nas equacgoes e . Em ambas as redes neurais,
os dados sao pré-processados, conforme Li et al. (2000) recomendam. Neste caso, como é
conhecida a natureza e relacionamento entre as variaveis, por meio do estudo das equagcoes
do SFM, e como os dados sao precisamente capturados por um software simulador, sem
risco de inconsisténcia numérica para as variaveis capturadas, basta, apenas, efetuar uma
normalizacao para cada variavel. Como a discrepancia dos valores é muito alta, normaliza-
se esses atributos entre -1 e 1, aplicando a técnica min-mazx, a qual tem a sua férmula
descrita abaixo:

x ( Xd - mind

= : > - (novoM azx — novoMin) + novoMin (5.5)
maq — ming
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Neste caso, X, é o valor normalizado para o d-ésimo elemento do vetor X', maxy é o
maior valor encontrado na d-ésima dimensao do conjunto de vetores a se normalizar, ming
¢ o menor valor encontrado na d-ésima dimensao desse mesmo conjunto. Ja, novoMin =

—1, novoMax = +1, ou seja, a faixa de valores para qual se deseja normalizar.

A MLP utilizada tem em sua camada de entrada, neuronios associados as variaveis
de entrada das equagoes ou e a saida constituida apenas pela forca. Para a
Unica camada intermedidaria sao utilizados 30 neurdnios e a fungao de treinamento é o de
gradiente descendente, com regularizacao bayesiana. Sao treinados 85% de cada conjunto
de treinamento, com os 15% restantes para testes. Ao fim do treinamento, tem-se uma
regressao muito préoxima de 1. A Figura [22] mostra a regressao em ambos os conjunto
de dados, considerando 100% deles, ou seja, para treino e testes. Nessa figura, para
cada ponto, a ordenada corresponde a for¢a obtida pela rede e a abcissa o seu valor no
conjunto de treinamento. Também consegue-se uma performance de média da soma dos
erros quadrados na casa de 1077 e gradiente de 10~°. Como o capitulo de experimentos

mostra, esta rede neural simulou adequadamente os fenomenos esperados.

10% : R=0.99971 10 : R=0.9997

O Data 15 O Data

0.5 05

Output ~= 1*Target + -0.066
[=]
Output ~= 1*Target + -0.00048
o

= 05 0 0.5 1 15 1.5 = 05 0 05 1 15
Target %10* Target %10

Figura 22 — Regressao da MLP para os conjuntos de treinamento da forga no eixo-z e para o eixo-y.

5.2.3 Treinamento na INFGMN

O treinamento da INFGMN ocorre com os mesmos conjuntos de dados obtidos para
treinar a MLP. Também o critério de pré-processamento dos conjuntos é o mesmo da MLP.
Adicionalmente, cada conjunto de dados precisa ser manualmente embaralhado, visto que
a biblioteca da INFGMN nao realiza isso e a rede é sensivel a ordem de entrada dos dados.
Ao todo, 100% do conjunto de dados para cada eixo de forca sdo treinados. Os parametros
adotados sao: & = 0.001, t,,4e = 10000, Spmin = 1 € Thow = 0.22. Eles sao manualmente

calibrados, até conseguir obter uma boa relacao de regressao, embora existam pequenas
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excegoes indicadas pelos pontos mais distantes da linha de regressao, como tudo mostra
a Figura . E possivel melhorar a precisao da regressao até 0.99, aumentando o valor
tmae para 20000, porém o nimero de regras seria o dobrado e isso afetaria severamente
o desempenho da aplicacao, o que tornaria os experimentos impraticaveis. O motivo é
que com t,,,, = 10000, obteve-se um resultado muito desapontador em relagao a alta

quantidade de regras geradas e que sao discutidas a seguir.

: R=0.97871 1 R=0.97779

Output ~= 0.97*Target + -0.00068
Output ~= 0.98*Target + 7e-05

-1 0.5 0 0.5 1 -1 -0.5 0 0.5 1
Target Target

Figura 23 — Regressao da INFGMN para os conjuntos de treinamento da forga no eixo-x e para o eixo-y.

5.2.4 Base de regras obtida

Para o FIS da for¢a no eixo-z, sao obtidas 13839 regras e para o eixo-y, 12963
regras. Isso nao torna a resolucao do problema interpretavel, pois implica que cada
variavel fuzzy de cada FIS tem 13839 e 12963 conjuntos fuzzy, para respectivamente

eixo-x e eixo-y. Abaixo sao mostrados os formatos das regras criadas:

R‘,fl IF 62 is gzﬁl N (0 is §Z51 VAN Ada,@l is ¢1 AN Ada54 is §Z51 VAN ﬁaﬁlx is ¢1 VANSAN
Tlapa, 18 1 A Ady; 1S @1 N T, is o1 THEN fuzzyForca,, is ¢

Rg IF 62 is gbg A Ve is ng VAN Adaﬁl is gbg VAN Ada54 is ng VAN ﬁaﬂlx is gbg VANTRVAN
Mapa, 18 P2 A Ady; 18 ¢o A Tlai, is ¢po THEN fuzzyFor¢a,, is ¢o

Risse: IF €2 is dr30s0 A Uy 18 P13089 A Adapi 15 G13089 .. N Adapga 18 P13089 A Tapi,
18 ¢13089 VARV ﬁa,84z 18 ¢13089 N Adoﬂ' 1S ¢13089 A ﬁaim 1S ¢13089 THEN fuzzyForQa% 18

¢13089

R%Z IF 62 is ¢1 VAN Ve is ¢1 N Ada/gl is ¢1 AN Ada54 is ¢1 VAN ﬁa,@ly is ¢1 VANSTVAN
Maps, 18 ¢1 A Adyi is 1 A T, is o1 THEN fuzzyForgae, is ¢
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RY: IF € is g2 A vy is ¢y A Adapy is ¢y ... N Adaps is ¢g A Tigpr, 18 ¢2 A .. A
Mapd, 18 P2 N Ady; is G2 A Tlas, is ¢ THEN fuzzyForcgaq, is ¢

Riges: IF 62 is @12963 A\ Uy 1S P12963 N Adapr 1S P12963 - N Adaps 1S P12963 N Tagsi,
is §b12963 VANV T_ia54y is ¢12963 A Adai is ¢12963 A ﬁaiy is ¢12963 THEN fuzzyForgaay is

¢12963

Sabe-se que o niumero de regras em um sistema fuzzy cresce exponencialmente
na mesma propor¢ao em que mais variaveis fuzzy sao adicionadas ao sistema. Por isso,
mesmo considerando o uso de outra rede neuro-fuzzy, embora muito menos interpretavel
por ter regras Takagi-Sugeno, como a ANFIS, nao surtiria efeito significativo na redugao
de regras, pois ha dezenas de variaveis de entrada. Uma possibilidade para reduzir o
nimero destes conjuntos seria reduzir o nimero de entradas, considerando apenas um

agente vizinho mais proximo.

Neste caso, duas consequéncias seriam previsiveis: a primeira delas é que a re-
gressao ficaria muito mais imprecisa, pois as técnicas conexionistas nao saberiam dife-
renciar, quando ha mais que um agente proximo. Ou seja, poderia se ter intensidade de
forcas completamente diferentes para um vizinho posicionado no mesmo lugar e mesma
direcao, além de nao contemplar as sensagoes locais de um agente, se 0 mesmo se encontrar
cercado por outros vizinhos. Em segundo, embora menos regras fossem geradas, ainda
haveria uma quantidade absurda delas, pois no minimo seriam consideradas 6 entradas,
como velocidade, distancias relativas a um pedestre vizinho e ao obtaculo mais préximos,

e direcoes em relagao a saida, pedestre e obstaculo mais proximo.

Uma alternativa ¢ fazer, como Sent (2016), e tratar separadamente os trés compo-
nentes forcas, o que em seu trabalho gerou pouquissimas regras, embora as tenha elabo-
rado manualmente. De toda forma, menos variaveis seriam necessarias para cada sistema
de inferéncia fuzzy: duas para a forca de desejo e para obstéculo, e no minimo duas para
a forca social, ou seja, dependendo do nimero de pedestres proximos a ser considerado,

haveria o risco dessa ultima for¢a conter um nimero alto de regras.

Isso sem contar, que o proposito desta pesquisa é gerar uma forga exercida sobre
o agente em cada eixo e ignorar toda fundamentacao tedrica e matematica complicada,
que envolve entender o que cada componente de forca realiza, pois existem somas de
forcas, constantes, exponenciagoes com as distancias e por assim, se sucede. Ou seja,
nao haveria a abstragao dos componentes de forcas em apenas uma unica, de tal forma
que isso representasse a resposta de um agente a seus estimulos sensoriais fisicos em um

instante de tempo.



6 Experimentos e Resultados

De forma a validar esses conjuntos de dados sao comparadas simulacoes do SFM
com a MLP, para que posteriormente a INFGMN seja treinada com esses mesmos conjun-
tos de dados e, entao, esteja sujeita a comparagoes com os outros dois modelos, observando
se os fendomenos tipicos de comportamentos de evacuagao aparecem na nossa simulacao.
Cada comparacao é composta por uma analise de duas etapas. A primeira, qualitativa,
busca observar os fenomenos em multidoes. Ja a segunda etapa é uma andlise quanti-
tativa, em que coleta-se dados estatisticos das simulacoes, como as médias referente as
forgas medidas, o tempo de duragao e o tempo médio em que cada agente sai do ambiente

da simulacao.

Em ambas as analises, dois cenarios sao utilizados, mas com uma quantidade de
agentes variando, em dependéncia com a analise feita e da técnica conexionista aplicada.
Isso se faz necessario, uma vez que a INFGMN gerou mais de 12 mil regras para cada FIS,
deixando o desempenho do simulador extremamente lento. O primeiro cendrio, a esquerda
na Figura[24] é o cendrio padrao do simulador, onde os agentes estao em uma arena com
12 metros de largura e 17 metros de comprimento (12x17 metros), disputando a tnica
saida, sendo ela cercada de duas paredes (obstaculos). O segundo cendrio, a direita da
Figura 24] tem dimensoes de 20x35 metros e vérias colunas e obstdculos, espalhadas no
cenario e os agentes afastados o maximo possivel da saida, de forma a observar melhor

seus movimentos a uma distancia maior.
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Figura 24 — Cenérios de simulacao do PANIC SIMULATOR para INFGMN e MLP.

A tabela abaixo indica quais parametros do Social Force Model sao utilizados nos
experimentos e quais sao ignorados, dependendo do modelo simulado. A justificativa do
uso destes valores para a maior parte dos parametros é a mesma fornecida no capitulo
anterior. Entretanto, para a obtencao da velocidade, o valor da massa foi uniformizado

e segundo, Bernadini et al. (2014), é utilizado 80 kg para adultos em simulagdes de

o7
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pedestres.

Tabela 2 — Parametros para experimentos

Parametro Modelo

Nome Valor SFM | MLP | INFGMN
Velocidade Desejada 4.0 m/s sim nao nao
A 2000 sim nao nao
B 0.08 m sim nao nao
T 0.5s sim sim sim
Raio dos Pedestres | [0.25,0.3] m | sim sim sim
Raio das Colunas 0.5 m sim sim sim
Massa 80 Kg sim sim sim

Configuragdo de parametros para simulagoes do PANIC SIMULATOR, utilizando o Social Force
Model, redes neurais do tipo MLP e redes neuro-fuzzy do tipo INFGMN.

6.1 Analise qualitava

Para ilustrar o potencial dos conjuntos de dados coletados, utilizou-se muito mais
agentes para os experimentos com a MLP do que para INFGMN. Assim, as simulagoes
na MLP utilizam 50 agentes, a quantidade padrao do simulador para o experimento no
primeiro cenério e 80 agentes no segundo. Para a INFGMN, os dois cenarios sao simulados

com 10 agentes.

As gravuras da Figura [24] representam o tempo zero em ambos o cenarios com a
MLP. No primeiro cenario, a Figura |25 mostra trés momentos importantes da simulacao
e, sequencialmente, ordenados de a até c¢. Neste local é possivel observar os pedestres se
dirigindo para a saida (forga de desejo), a repulsao entre os agentes vizinhos, e também
a repulsao com os obstaculos, o que respectivamente impede os agentes de ocuparem
um mesmo espaco e de atravessarem as paredes. Entre os fenomenos capturados, as
duas ultimas gravuras destacam o “Quanto-mais-rapido-mais-devagar”e parcialmente o
“Congelamento-por-aquecimento”, visto que sem as forcas de compressao e deslize, os
individuos diminuem drasticamente suas velocidades, mas nao ficam completamente pa-

ralisados no gargalo.

Ja o segundo experimento com a MLP, apresentado na Figura [26] contém sete
momentos ordenadas de a até f. Os primeiros trés momentos, demonstram a atuagao
da forca de repulsao com as colunas do cenario e a “Formacao de Faixas”em um mesmo
sentido, havendo uma faixa na parte de baixo e outras duas na parte de cima da arena.
Além disso, visivel entre a segunda e quarta gravura, hd um cruzamento entre trés fluxos
de pedestres, ocorrendo assim o fendmeno da “Oscilacao de fluxos em gargalos”, onde esses
trés se alternam na unica passagem disponivel, a qual é a saida. Também o “Quanto-

mais-rapido-mais-devagar”, se faz presente nas trés dltimas gravuras, em conjunto com o
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Figura 25 — Sequéncia de simulacdo para a MLP, no primeiro cendrio e ordenada da gravura a até c.

“Congelamento-por-aquecimento”, que se da por haver uma quantidade muito maior de
pedestres no gargalo, o que permite visualizar a ideia de que eles ficam em um estado
solido. Assim, nas duas ultimas gravuras, é possivel verificar que os pedestres que estao

no meio do atolamento e aqueles proximos as paredes da saida, estao paralisados.

Utilizando a INFGMN, os resultados ficam aquém do esperado, conferindo-se isso
pelas Figuras 27, no cendrio 1, e para o cenario 2. Logo, essa técnica é incapaz de
reproduzir quaisquer fenomenos em multidoes, sequer conseguindo simular as forgas de
repulsao, ou seja, os agentes atravessam as paredes, como consta na segunda gravura
das Figuras[27 e 28 e também nao se repelem entre si, ignorando a existéncia de outros

agentes.

Ainda assim, os agentes seguem para o sentido da arena de onde se localiza a saida
e, em alguns casos do primeiro cenério, como nas duas dltimas ilustragoes da Figura [27], ¢
possivel observar alguns individuos atingirem exatamente a posicao de onde se encontra
a saida, reproduzindo assim a Forca de Desejo. Dois possiveis motivos para isso, é que a
maior parte do conjunto de treinamento é obtido em um cenario muito proximo a esse,
e que a INFGMN responde melhor para agentes dos quais seus vizinhos e obstaculos

proximos estejam mais distantes.
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Figura 26 — Sequéncia de simulagdo para a MLP, no segundo cenario e ordenada da gravura a até f.

6.2 Andlise quantitativa

Para a tltima etapa de andlise sao simulados 10 agentes para o SFM, MLP e

a INFGMN, sendo que em todos os trés casos, os agentes estao exatamente na mesma

posigao para um dado cenério. O posicionamento nessa simulagao nao é importante, desde

que respeite o intervalo das variaveis no conjunto de treinamento. A Figura [29]indica esse

posicionamento nos dois cenarios.
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Figura 27 — Sequéncia de simulagao para a INFGMN, no segundo cendrio e ordenada da gravura a até d.
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Figura 28 — Sequéncia de simulacao para a INFGMN, no segundo cendrio, ordenada de a até b.

As Figuras [30] e [31] mostram a média da forca obtida para os 10 agentes em cada
passo, ou seja, para cada invocacao do SFM ou MLP ou INFGMN. O ntmero de passos
em cada simulacao varia, dependendo da intensidade de forca obtida pelos agentes. Visto
isso, é possivel averiguar uma boa similaridade entre as médias obtidas pelo SFM e o
MLP, principalmente para forcas do eixo-x, o que por consequéncia permite reproduzir

mais fielmente as forgas e fenomenos do SFM.

Em contrapartida, no caso da INFGMN, ela apresenta uma similaridade numérica
muito baixa com o SFM e contém grandes picos de forga, fazendo com que os agentes saiam
muito antes do previsto. Isso é perceptivel principalmente no segundo cenario, onde com
intensidade de forcas muito altas nos dois eixos, os agentes iniciam a simulacao realizando

movimentos completamente descoordenados, para que depois, havendo um certo ajuste
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Figura 29 — Posicionamento dos agentes para a coleta de dados estatisticos, para o cenério 1 e 2.

na forca do eixo-z, consigam sair do cendrio, embora geralmente saiam pelas laterais da

arena.

As Tabelas [3] e ] mostram para cada modelo, a média total das forcas obtidas
na simulacao a um dado eixo e o seu respectivo desvio padrao. Todos os valores foram
arredondados para as duas primeiras casas decimais. Como resultado, novamente destaca-
se uma proporc¢ao numérica muito similar entre as estatisticas obtidas pela MLP e a
SFM, demonstrando a alta capacidade regressao da MLP. Apesar da INFGMN ter médias
bem mais distantes dos outros dois modelos, o seu desvio padrao mostra-se parcialmente

compativel com eles, principalmente no cenario 2.

Tabela 3 — Resultados das forgas para o cendrio 1

Medida SFM MLP | INFGMN
Média da forga (eixo-x) 49.66 N | 58.0 N 186.73 N
Média da forga (eixo-y) 2.24 N -1.45 N 39.32 N

Desvio padrao da forga (eixo-x) | 588.82 N | 663.57 N | 355.66 N
Desvio padrao da forca (eixo-y) | 420.52 N | 502.32 N | 347.63 N

Tabela 4 — Resultados das forgas para o cenério 2

Medida SFM MLP | INFGMN
Média da forga (eixo-z) 16.33 N | 1850 N | 262.73 N
Média da forga (eixo-y) 0.40 N 0.80 N 21.70 N

Desvio padrao da forga (eixo-z) | 504.25 N | 413.49 N | 514.09 N
Desvio padrao da forga (eixo-y) | 518.19 N | 598.12 N | 484.30 N

A seguir, os dois graficos de barra, [32]e[33], expoem respectivamente para o primeiro
e segundo cendrios, os tempos de saida de cada agente em uma simulagao com SFM,
MLP e INFGMN. As abcissas desse grafico indicam o nimero de agentes que sairam até
o instante de tempo fornecido pelas ordenadas. Observa-se ali que, por consequéncia da
boa regressao obtida pela MLP, o tempo de saidas dos agentes para MLP e SFM sao
muito proximos, o que demonstra que os conjuntos de selecionados sao realmente muito

bons. Para a INFGMN, mesmo com fraca aproximacao numérica na obtencao das forcas,
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Figura 30 — Média das forcas no cenério 1 para o eixo-z e eixo-y

os tempos de saida foram muito préximos aos da MLP e SFM. Isso ocorre porque a maior

parte do conjunto de treinamento ¢ obtido em um cenario préoximo do primeiro.

Depois, as Tabelas [f] e [} indicam para cada cendrio em cada modelo, a duragao
da simulacao em segundos que equivale ao tempo de saida do ultimo agente, a média
de tempo da saida dos agentes e seu respectivo desvio padrao. Todos os valores sao
arredondados para as duas primeiras casas decimais. A partir disso, nota-se uma boa
aproximacao na durac¢ao de simulacao do cenario 1, com os trés modelos e uma grande
diferenca para INFGMN no cenario 2, onde por possuir grandes pico de forca, a saida dos

agentes torna-se precipitada e a duracao da simulagao mais curta.
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Figura 31 — Média das forcas no cenério 2 para o eixo-z e eixo-y

Tabela 5 — Tempos para o cenario 1

Medida SFM | MLP | INFGMN
Duracao da simulagao | 5.75 s | 4.95 s 6.43 s
Média dos agentes 2.59s | 3.08s 3.29 s
Desvio padrao 1.60s | 1.16 s 1.39 s

Tabela 6 — Tempos para o cendrio 2

Medida SFM | MLP | INFGMN
Duracao da simulagao | 12.94 s | 12.06 s 5.10 s
Média dos agentes 9.51s | 9.43s 3.80 s
Desvio padrao 220s | 1.74s 0.83 s
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Figura 32 — Tempos de saida para os agentes no cenario 1.
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Figura 33 — Tempos de saida para os agentes no cenario 2.

6.3 Consideracoes finais

Em todas as analises efetuadas é possivel concluir que os conjuntos de dados sele-
cionados sao suficientemente bons. Uma vez que uma técnica conexionista adequada para
resolver problemas de regressao multivariada, como a MLP, consigam uma reproducao fiel
da maioria dos fendmenos descritos e também apresentem boa aproximacao numérica com
o modelo do Helbing sob as restri¢oes ja especificadas. Por outro lado, a INFGMN, mesmo
conseguindo em sua fase de treinamento uma boa taxa de regressao, nos experimentos

praticos nao se tem sucesso em reproduzir adequadamente os fenéomenos em multidoes.
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Uma possivel hipdtese para isso, é que ao lidar com o dilema da precisao-inter-
pretabilidade, o uso de regras Mamdani-Larsen implicam em menor precisao ao simular
diferentes evacuacoes de multidoes, pois o método da centroide nao oferece valores dife-
renciados para situagoes extremas em evacuagoes, como a repulsao entre pedestres e de

pedestres com obstaculos.

Segundo, Diab e Saade (2004), o método da centroide nao consegue obter valores
crisp, que alcancem os limites do conjunto fuzzy de saida agregado. Isso pode acabar
influindo bastante, se o valor da centroide corresponder a um grau de pertinéncia baixo
nesse conjunto agregado. Ross (2009) comenta essa tltima situagao, como a plausibilidade

do valor crisp, sendo este um critério para medir a qualidade do método de defuzzificacao.

A obtengao de um valor nao adequado para um eixo de forca de um agente possui
um efeito cumulativo ao longo da simulagao, pois a velocidade desse agente é atualizada
com um valor desconhecido ao intervalo dessa variavel. Em virtude disso, como ela é
uma das entradas do FIS nesse eixo de for¢a, o proximo célculo produz novamente um
valor errado, pois na etapa de fuzzificacao, o grau de pertinéncia dessa nova velocidade
¢é de zero, ou tao préximo quanto em todas as regras. Isso impede a ativagao das regras
e faz com que o valor crisp seja pouco plausivel. Por fim, é o motivo pelo qual o agente

reproduz movimentos descoordenados durante a simulagao.

Além disso, sao dezenas de variaveis a serem treinadas, o que requer um volume
de dados exponencialmente maior, afim de englobar o maximo de combinagoes possiveis
entre os valores das varidaveis. A justificativa é que a INFGMN seria mais eficaz em
agrupar os dados em menos conjuntos fuzzy de saida e para que os valores crisp obtidos
pelo método da centroide reproduzissem adequadamente os comportamentos de pedestres
nas intimeras situagoes de evacuagoes. O fato de haver mais de doze mil conjuntos fuzzy
(componentes de mistura gaussianos) em ambos FIS, implica que o conjunto de dados

nao é suficientemente correlacionado para a INFGMN.

Sendo assim, o uso eficiente dessa rede neuro-fuzzy nesses experimentos implicaria
em fazer uma outra abordagem na etapa de treinamento. Uma possibilidade para con-
seguir um melhor agrupamento é tentar especializar o conjunto de treinamento para um
cenario especifico, restringindo o intervalo de valores que as variaveis possam ter, favo-
recendo a correlacao entre elas. Isso otimizaria a precisao na etapa de defuzzificagao e
evitaria a criacao excessiva de componentes de mistura gaussianos, tornando o desempe-
nho da aplicagao mais satisfatorio. Entretanto, isso em nada contribuiria para tornar este

problema mais interpretavel, dado que o nimero de entradas permaneceria igual.



7 Conclusao

Essa pesquisa buscou analisar a possibilidade de que o modelo de forcas de Hel-
bing pudesse ser substituido por redes neuro-fuzzy que gerassem regras do tipo Mamdani-
Larsen, como a Incremental Neuro-Fuzzy Gaussian Mixture Network. Uma revisao sobre
o Social Force Model foi efetuada e constatou-se que ao desconsiderar as forgas de com-
pressao do corpo e atrito deslizante, seria possivel ter um modelo mais simples e com
precisao préxima da original. Além disso, as redes neuro-fuzzy foram apresentadas a par-
tir de uma breve introducao sobre légica fuzzy e redes neurais artificiais, como a MLP.
Por fim, apresentou-se a arquitetura da INFGMN, demonstrando o seu potencial com um

pequeno exemplo de classificacao do conjunto da iris.

Muitos dos trabalhos que buscaram melhorar a interpretabilidade do Social Force
Model o fizeram através da criagao de sistemas de inferéncia fuzzy, embora ainda man-
tivessem parte do modelo original de Helbing. Nesta pesquisa, foram dois os sistemas
de inferéncia fuzzy obtidos: um para a determinacao de forcas nas ordenadas e outro
para abcissas. Cada sistema recebeu de entrada doze variaveis fuzzy, que representam
sensacoes dos agentes no ambiente de evacuacao, tais como suas velocidades e direcoes em
relacao a saida, distancias e dire¢oes dos quatro pedestres mais préximos e do obstaculo

mais préximo.

O processo de implementacao pratica foi realizado seguinte forma: montagem
dos conjuntos de dados, através de um simulador que implementa o Social Force Model,
treinamento com a MLP, validacao do modelo através da observagoes de replicacoes de
fenomenos e da regressao satisfatéria em simulagoes. Por fim, esses mesmos conjuntos de
dados sao treinados com a INFGMN, cujos parametros sao calibrados manualmente. O
nimero de regras obtido foi extremamente alto e nada interpretavel para um especialista
do dominio, totalizando mais de doze mil regras por FIS. Esse niimero se justifica, pois, o
crescimento no nimero de regras é exponencialmente proporcional ao niimero de varidveis

fuzzy presentes na modelagem do sistema.

Ao fim, duas anélises foram realizadas, comparando os desempenhos da MLP,
INFGMN com o Social Force Model, onde foi possivel concluir que o conjunto de dados
obtido é realmente bom, pois a MLP conseguiu uma excelente regressao numérica com o
SFM e também uma reproducao de fendmenos muito préxima da real. Entretanto, para
os sistemas de inferéncia fuzzy gerados pela INFGMN, mesmo com dezenas de milhares de
regras, nao foi possivel reproduzir os fenomenos em multidoes e as forcas obtidas tiveram

valores muito distantes das obtidas pelo SFM.

Assim, essa pesquisa sugere a necessidade de uma outra abordagem na montagem

67
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desses conjuntos de treinamento multivariados para INFGMN. Por exemplo, levar em
conta apenas cendrios de evacuacoes especificos, de tal forma que o intervalo de valores
dessas variaveis seja menor. Isso favoreceria o agrupamento desses dados de entrada em
termos linguisticos de saida, o que reduziria o nimero de conjuntos fuzzy gerados, por
haver menos componentes de mistura gaussianas, ao passo que o método da centroide

seria mais preciso em resolucoes de problemas como este.

7.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros sugere-se ignorar as sensacoes locais dos agentes e adotar
uma abordagem que foque mais na interpretabilidade dos componentes do Social Force
Model do que em sua unidade. Como exemplo, quebrar o SFM nos trés componentes
de forga, gerando uma INFGMN para cada um, por eixo de forca e comparar com outra
rede neuro-fuzzy, como a ANFIS e com o modelo de Sent (2016). Um outro caminho
totalmente diferente seria rever o modelo de Helbing de forma a pesquisar a possibilidade
de estados anteriores dos agentes ter influéncia em seus préximos movimentos, como por
exemplo sua forca anterior. Para isso, poderia-se utilizar redes neurais recorrentes e, se
houver uma reducao significativa de variaveis, entao estudar a possibilidade de uma nova

pesquisa com a INFGMN.
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Abstract. Modeling and simulating human behavior in crowds is essential to
understanding what happens to individuals in panic situations. Helbing has de-
veloped a model called textit Social Force Model which represents these beha-
viors through differential equations. In this model, each individual is a particle
with a mass inserted in an environment, where there are forces of attraction and
repulsion between particles and entities of that area. Thus, this research aims
to use simulated evacuation behaviors through the Social Force Model, which
serve as the basis for the training of neuro-fuzzy systems, so that they can be
interpreted as fuzzy sets and rules of an inference system fuzzy on these sets.

Resumo. Modelar e simular o comportamento humano quando em multidoes
é essencial para compreender o que ocorre com os individuos em situacoes de
pdnico. Helbing elaborou um modelo chamado Social Force Model que repre-
senta esses comportamentos através de equagoes diferenciais. Neste modelo,
cada individuo é uma particula com uma massa inserida em um ambiente, onde
existem forcas de atracdo e repulsdo entre particulas e entidades dessa drea.
Assim sendo, essa pesquisa visa utilizar comportamentos de evacuagdo simula-
dos através do Social Force Model, os quais servem de base para o treinamento
de redes neuro-fuzzy, para que possam ser interpretados como conjuntos fuzzy
e regras de um sistema de inferéncia fuzzy sobre estes conjuntos.

1. Introducao

Modelar e simular o comportamento humano quando em multiddes é essencial
para compreender o que ocorre com os individuos em situagdes de péanico. Isto é fun-
damental para que um arquiteto possa, por exemplo, projetar um espaco fechado da ma-
neira mais segura possivel, evitando congestionamento em evacuacdes, promovendo uma
circulagdo mais confortavel e o rapido deslocamento dos pedestres até a saida do local.

Atualmente existem duas abordagens aceitas para modelar e simular o comporta-
mento humano: a macroscdpica e a microscopica [Helbing and Molnar, 1995]. Embora
computacionalmente mais complexa, a segunda ¢ uma modelagem que oferece maior pre-
cisdo. Dentro do modelo microscopico existe o Social Force Model o qual esse trabalho
se baseia e de acordo com, Sent and Roisenberg et al. [2015], € o que melhor equilibra
confiabilidade e desempenho.

O principio da proposta de Helbing é representar o comportamento dessas pes-
soas numa evacuacao de forma andloga a propagacdo de particulas [Helbing and Molnar,



1995]. Ou seja, cada individuo € uma particula com uma massa, inserido em um ambi-
ente, onde existe um tipo de forca que atrai a particula para o ponto de saida, outra que
repele o pedestre de obstdculos proximos e também outra que repele pessoas proximas e
tudo isso é explicado por equacdes matematicas de dificil compreensao.

Assim sendo, essa pesquisa visa utilizar comportamentos de evacuagao simulados
através do Social Force Model, os quais servem de base para o treinamento de redes
neuro-fuzzy. Depois de treinados, estes comportamentos podem ser interpretados como
conjuntos fuzzy e regras de um sistema de inferéncia fuzzy sobre estes conjuntos.

Durante o artigo sdo apresentadas fundamentagdes tedricas sobre Social Force
Model e a rede neuro-fuzzy utilizada para o fim dessa pesquisa. A quarta se¢do discute
como a pesquisa € desenvolvida em um simulador, que implementa o Social Force Model.
Na quinta secdo, sao apresentados os experimentos com os conjuntos de dados obtidos.
Comparando o desempenho entre 0 modelo original, a INFGMN e a multi-layer percep-
tron (MLP). A ultima se¢do conclui o trabalho, sugerindo pesquisas futuras.

2. Social Force Model

Considere um pedestre « inserido em um ambiente qualquer. Segundo, Helbing e
Johansson [2010] e Helbing et al. [2000], podemos descrever a for¢a de aceleracio deste
pedestre «v a partir da seguinte equagao:

Py Mao0 - g 7
falt) = = (veds va)+;fag(t)+§i:fm(t) (1)

Em que %(vgé‘; — 1) denota o célculo forca de desejo para . O segundo termo
desta equacdo, denota soma de forgas sociais no instante de tempo ¢, entre « e cada outro
individuo (3 presente na simulagdo. O terceiro termo da equagdo, determina também uma

soma forcgas de obstaculos para o mesmo instante ¢, entre « e cada obstaculo 7.

2.1. Forca de Desejo

No primeiro termo da Equacgao (1), temos que cada individuo o se move com uma
velocidade desejada v, para uma dire¢do desejada €2, ao qual temos um certo tempo
de aceleragio 7,, com v2¢” tendendo a v e sob esse valor subtrai-se a velocidade atual
U,. Essa dire¢do desejada toma como base o local que o pedestre o tem como objetivo
final denominado por 72, a qual se deseja alcangar da maneira mais confortdvel e répida
possivel.

2.2. Forca Social

Seja o componente da soma ']ig(t) da Equacdo (1), ele € um somatoério da forca
de repulsdo entre « e cada outro individuo [ entre uma lista de individuos [Helbing and
Johansson, 2010]. A repulsdo entre os pedestres é causada pela alta proximidade fisica
entre eles. Abaixo, a equacao de For¢a Social é demonstrada:

f:;éﬁ(l‘) = {A@(L’p(ro‘ﬂ_daﬁ)/B + k?@(?“aﬁ — daﬁ)} X ﬁag + I{@(Ta/g — daﬁ)Avga{aﬁ (2)

Onde d,s = |7, — 73|, ou seja a distancia vetorial entre a posi¢do do pedestre v e
o pedestre 3. Assim sendo Aexp(Tes=des)/B x Tlap 0 alcance da forga repulsiva, kO (7,5 —



dog) X Tlas a forga do corpo que contrai a compressdo do corpo, € kO (ras — das) Avh,tags
uma “for¢a de atrito deslizante” impedindo o movimento tangencial relativo. A funcio
© retorna o préprio pardmetro, ©(r,5 — dog) = Tap — dag, se o resultado for > 0, caso
contrario retorna zero.

2.3. Forca de Obstaculo

De acordo com Helbing e Johansson [2010], se trocarmos 3 por ¢ obteriamos a
mesma equacdo da Forca Social, para a Forca de Obstaculo. A diferenga é que como os
obstaculos estdo em repouso, ou seja, U; = 0, entdo apenas a velocidade do agente « é
considerada.

Esse modelo de forca descrito nessa se¢ao € o que o simulador utiliza, entretanto
as forcas de atrito deslizante e a forca de compressao para pedestres e obstaculos, serdo
desconsideradas nesta pesquisa. A razdo principal é que a matematica é extremamente
complexa, necessitando-se de muitas varidveis para que uma técnica conexionista repro-
duzisse estes eventos com uma precis@o minimamente aceitdvel, além de tornar o modelo
pouquissimo interpretavel. Ainda assim € possivel reproduzir as forgas de repulsdo.

2.4. Fenomenos em multidoes e evacuacoes

O Social Force Model ¢ um modelo capaz de reproduzir fielmente fendmenos
que ocorrem em multiddes na vida real. Assim sendo, A “Formacgdo de Faixas” € um
exemplo de padrao de movimento contendo filas de individuos em uma direcao uniforme
por onde o fluxo passa. J4, a “Oscilagao de Fluxos em Gargalos” (Oscillatory Flows at
Bottlenecks), € quando hd um cruzamento de fluxos de pedestres no mesmo sentido e sobre
uma passagem muito estreita, formando um gargalo. Ocorre-se entdo uma alternancia de
passagem entre os fluxos, onde um fluxo que exercer uma pressao maior sobre o outro,
ocupa a passagem momentaneamente.

Uma evacuacdo de multiddes ocorre quando tem-se um ambiente com uma ex-
trema densidade de pedestres e eles estdo sob estresse psicoldgico devido a necessidade
de sair do local o mais rdpido possivel. Nesse contexto € comum ocorrer a destrui¢ao das
faixas, com os pedestres a ficando parados temporariamente. Esse fendmeno tem o nome
de “Congelamento por Aquecimento” (Freezing by Heat) [Helbing and Johansson, 2010].
Também, quando o fluxo de entrada em um gargalo € maior que o de saida, os individuos
ficam passivos a maiores interacdes fisicas e de efeitos de atrito, causando lentiddo na
evacuacdo. O fendmeno para isso € chamado de “Quanto Mais Rapido, Mais Devagar”
(Faster-Is-Slower Effect) [Helbing and Johansson, 2010].

3. Redes Neuro-Fuzzy

As redes neuro-fuzzy podem ser compreendidas como uma combinacio das ca-
racteristicas de sistemas fuzzy e de redes neurais. A integracdo desses sistemas em um so,
permite com que as redes neurais provenham a capacidade de aprendizagem para siste-
mas fuzzy e estes permitam com que as redes neurais possam ser entendidas como regras
IF-THEN de alto nivel. Assim, Kasabov [2006], estabelece que os sistemas de inferéncia
neuro-fuzzy consistem em um conjunto de regras € um método de inferéncia que sdo in-
corporados ou combinados com uma estrutura conexionista para uma melhor adaptacgao.



3.1. INFGMN (Incremental Neuro-Fuzzy Gaussian Mixture Network)

A INFGMN (Incremental Neuro-Fuzzy Gaussian Mixture Network) € um sistema
neuro-fuzzy proposto por Mazzutti et al. [2017], e tém como caracteristica: o apren-
dizado incremental permitindo a rede aprender constantemente, sem as necessidades de
retreinar todo o conjunto de dados e de gerar um novo conjunto de regras, cada vez que um
novo padrio é apresentado a rede. A INFGMN também lida com o dilema da acuricia-
interpretabilidade, equlibrando o nimero de regras obtido com a precisdo do sistema.
Ainda em relacao ao conjunto de regras Mamdani-Larsen formado na INFGMN, elas sao
obtidas a partir de um modelo de misturas gaussianas.

3.1.1. GMM (Gaussian Mixture Model)

Mazzutti et al. [2017], mencionam que a funcdo de densidade de probabilidade
de misturas gaussianas (pdf - probability density function) para uma varidvel aleatéria ou
para o vetor de entrada da INFGMN, X', de dimensdo D, € definida por:

J

G(X;p,u,C) =Y (NP (X; 5, Cy) 3)

j=1

Onde p(j), V5 € [1,J], é a j-ésima propor¢do de mistura independente entre .J
componentes, ou probabilidades a priori. Em que a soma dessas propor¢des equivale
sempre a 1 . Nesta mesma equacdo acima, C' € uma matriz de covariancia. Por dltimo,
NP(X;pn;,C;), é a densidade multivariada normal para a j-ésima componente de mis-
tura.

3.1.2. IGMM (Incremental Gaussian Mixture Model)

O IGMM (Incremental Gaussian Mixture Model) é a versdo incremental do GMM.
Assim IGMM utiliza as mesmas equagdes apresentadas anteriormente, s6 que com alguns
pardmetros adicionais. Com isso p(X|j), é a probabilidade de que o vetor de entrada, X',
pertencga ao j-ésimo componente de mistura. Ela € calculada pela densidade multivariada
normal e quando esse nimero for inferior a uma fracdo, que envolve um valor confi-
guravel, chamado de limiar de verossimilhanga, 7,,,,. Entdo, diz-se, que X" € rejeitado por
esse j-ésimo componente de mistura.

Quando & € rejeitado para todos os J componentes, entdo cria-se novo compo-
nente, j*, onde inicialmente o vetor de médias, u;- = X, e a matriz de covariancia, C-,
¢ equivalente a matriz identidade multiplicada por uma constante personalizavel 9, da
qual sugere-se um valor baixo, como ﬁ. Essa constante ¢ também multiplicada junto é
variancia total de cada d-ésima dimensao do vetor de entrada.

Segundo, Mazzutti et al. [2017], para a atualizacdo das distribui¢cdes do IGMM,

sdo definidas as seguintes equagdes:

o)
S p(X15)p(5)

p(j]X) “4)



sp; = sp; + p(j|X) ,Vj € J )

wy= =D iy ©)
Top(ilx)
pd* =y +wj(X — ) ,Vj € J, Vde D (7

CF = Cf — (u — ) (= ) + w; [(X — pd) (X — pd*)] ,Vj € J,Vd e D (8)

ok sp; .
p(j) = ="——.YjeJ ©
Zq:l SPq

Onde, sp; e spj, sdo respectivamente a probabilidade a posteriori acumulada do
j-€ésimo componente e o seu novo valor atualizado. p*, p*, C* sdo os outros parametros
atualizados.

Por ultimo, um dado j-ésimo componente é removido do modelo, sempre que
essas duas condi¢Oes sejam verdades: t; > {0 € SP;j < SPmin. Isto €, o tempo de vida
acumulado do j-ésimo componente ndo deve ser maior que um tempo maximo estipulado
pelo usudrio, para mostrar que esse componente € util ao modelo, sendo isso verificado
pela segunda condi¢do, em que sp,,;, € também uma constante personalizavel.

3.1.3. Arquitetura da INFGMN

A arquitetura da INFGMN € dividida em cinco camadas, conforme ilustra a Figura
1 e sobre ela observam-se as seguintes notacodes: ZV, OV, G, W, R, K e M, que sao
respectivamente as varidveis fuzzy de entrada (antecedentes das regras fuzzy), as varidveis
fuzzy de saida (consequentes das regras fuzzy), o conjunto de J componentes da mistura
gaussiana, o conjunto dos pesos das regras, o conjunto de regras, o ndmero de regras € o
numero de dimensdes do vetor de saida.

A INFGMN tém dois modos de operacdo, o primeiro deles, learning, € ativado
nas primeiras quatro camadas, seguindo essa ordem, e tem como objetivo gerar e atua-
lizar um (Fuzzy Inference System - FIS) do tipo Mamdani-Larsen, a partir dos padroes
apresentados na primeira camada. Ja o modo recalling é pré-condicionado a uma rede ja
estar parcialmente treinada e é ativado para as trés dltimas camadas. Em sua ocorréncia,
tem-se a apresentacao de um ou mais padroes sem saida(s) conhecida(s) a rede, para que
ela seja responsdvel por inferir as regras e defuzzificar a saida.

A primeira camada (Input Layer) é composta essencialmente pelo vetor de dados
da entrada, X, de dimensao D, em que Xy € o valor da d-ésima dimensao desse vetor
associado ao d-ésimo nodo, entre os D nodos distribuidos nessa camada. Finalmente,
todos nodos dessa camada sao transmitidos de forma intacta para todos os nés da segunda
camada.

A segunda camada (IGMM layer) trabalha sobre o IGMM, apds o vetor X’ ser
apresentado a essa camada. Suas funcds sdo: criar e ajustar os parametros de cada
distribui¢do gaussiana, de acordo com as equacgdes (4), (5), (6), (7), (8) e (9). ApOs isso,
esses valores sdo computados pela funcdo, G;(X; p*, u*,C*),Vj € [1, J], a qual produz
como saida o j-ésimo componente de mistura gaussiana atualizado.
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Figura 1. Arquitetura da INFGMN (Mazutti et al., 2017).

A terceira camada (Fuzzy variable layer), no modo de operagao learning com-
preende a criagdo e/ou atualizacdo dos antecedentes e consequentes de cada regra fuzzy
do tipo Mamdani-Larsen. Esta camada é composta por nodos que correspondem as
varidveis linguisticas, onde cada varidvel € associada a alguma d-ésima dimensao de X,
Vd € [1,D], logo a camada tem D nodos. Além disso todas as varidveis possuem a
mesma quantidade termos linguisticos, ou seja uma quantidade conjuntos fuzzy gaussi-
anos equivalente ao nimero de componentes gaussianos. Ja o j-ésimo conjunto fuzzy
de cada variavel é composto das matrizes de covariancia e média referente ao j-ésimo
componente dessa varidvel.

Por ultimo, Mazzutti et al. (2017), alega que no modo de operacado recalling,
essa camada tem a fun¢do de fuzzificar o vetor de entrada, X. Ou seja, para X;, serd
executada ¢-ésima funcao de pertinéncia da varidvel linguistica de entrada, ZV/;, definida
por: ¢V = NY(X;, Wi, Ci(j)). Ja para o calculo da o-ésima varidvel linguistica de
saida, OV,, a fungio de pertinéncia é fornecida por: ¢(©Vo) = fyo N(t,, Uojys Cogjy ) AYo-

Na quarta camada (Rule layer), para o modo de operacdo learning, as regras fuzzy
do tipo Mamdani-Larsen sao criadas e/ou atualizadas, por meio das varidveis linguisticas
de entrada e saida geradas na terceira camada. Onde o nimero de regras geradas é igual
ao numero de componentes de mistura, e portanto, X = J. Além disso, cada regra é
composta por, I termos antecedentes, os quais sdo sempre ligados pelo operador AN D, e
O termos consequentes, portanto D = [ + O. Também associada a cada regra, esta W,
o peso da k-ésima regra, sendo ele equivalente a j-ésima probabilidade a priori.

No modo de operacao recalling, ocorre a inferéncia das regras, a partir da forca
de disparo de cada k-ésima regra, obtida pelo resultado de um produtdrio entre todos



termos antecedentes dessa regra, multiplicado pelo peso dessa k-ésima regra, ;.. Obtida
as forcas de disparo, entdo uma operacao de implicacdo multiplicativa € incidida sobre os
conjuntos fuzzy de saida de todas as regras. O proximo passo € obter um conjunto fuzzy
agregado, OV*™, para cada m-ésima varidvel de saida, V m € [1, M], através de uma
agregacao aditiva sobre os conjuntos dessa varidvel e sua fun¢ao de pertinéncia agregada,
™.

A quinta camada (Output layer) é ativada apenas no modo recalling e tem como
funcdo obter um valor crisp para cada m-ésima varidvel de saida fuzzy, a partir da
defuzzificacdo pelo método da centroide, o qual computa para cada m-€ésimo conjunto
fuzzy agregado, a sua fun¢do de pertinéncia, ¢*™.

4. Implementacao

A implementagdao original do Social Force Model e da substituicio da
determinacdo de suas forcas por redes neuro-fuzzy do tipo INFGMN para fins de experi-
mento ocorre sobre um software em MATLAB chamado PANIC SIMULATOR (Schmidt
and Spih, 2014). O simulador trabalha com agentes inseridos em um ambiente 2D e o
objetivo em cada simulacdo € fazer que com todos agentes consigam sair da arena. A
Figura 2 identifica quem sdo os agentes, paredes, colunas e a saida.
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Figura 2. Componentes fisicos de uma simulacao, onde sua numeracao identi-
fica o tipo do componente.

Uma vez compreendida a relagdo entre as varidveis do SFM, os dados sao captu-
rados e treinados com redes neurais multi-layer feedforward com algoritmo backpropa-
gation. Simulacdes sdo feitas e conforme deficiéncias vao sendo encontradas, busca-se
capturar estas situagdes com o simulador original. Entao, a rede € treinada e simulada no-
vamente. Esse processo € feito exaustivamente até conseguir reproduzir com sucesso 0s
experimentos propostos da proxima se¢do. Posteriormente com o mesmos conjuntos de
dados obtidos para treinar a MLP, treina-se com a INFGMN até conseguir uma precisao
de regressao razodvel e buscando obter o menor nimero de regras possivel.

4.1. Modelo proposto

A proposta de implementagdo pratica deste trabalho, consiste em substituir os
componentes da Equacao (1), ignorando a computagdo das forcas de compressao do corpo



e atrito deslizante, por duas INFGMN, em que cada uma determina a forca exercida
sobre um agente em um dado eixo cartesiano. A INFGMN calcula essa forca a partir
das sensacdes locais do agente, como distancias e dire¢des de seus quatro agentes mais
proximos e o mesmo para o obstaculo mais proximo. O motivo para isso é que através
de observagdes das simulagdes originais, foi constado que s@o as entidades da simulagao
que possuem maior influéncia no célculo da forga total de um agente.

Abaixo as equagdes especificam como a forca é determinada para um agente «,
por meio da INFGMN:

—

fozz :fMZZyFO”?a% (égz, an Adaﬁla Ada,@?, Adaﬁi’n Adaﬁlb ﬁaﬁlz y ﬁaﬁ2za ﬁoz,6’3z7 ﬁa6417 Adaia ﬁa%)

(10)

fay ZfMZZyFOVQClay (é(c)yya Uaya Adaﬁla AdaﬁQa Adaﬁi’n Adaﬁéb ﬁaﬁlya ﬁaﬁny ﬁaﬁSya ﬁa64ya Adociv ﬁaiy)
(11
A primeira equacdo determina a forca exercida no eixo-z e a segunda no eixo-y.

J4, v, e v,, sdo respectivamente a velocidade atual de o no eixo-z e no eixo-y. €, e égy

sdo as dire¢cOes desejadas normalizadas para o eixo-x e eixo-y.

De volta, nas Equacdes (10) e (11), Ad,s e Ad,; é um valor de distancia dada
pelas respectivas somas: 7, 473 —dag € 7o +7; —dq;. Quanto mais negativo for esse valor,
mais distante os corpos estdo um do outro e positivo, quando as entidades se colidem. Ja
Tafys T, Mo, © ﬁmy sdo as direcdes normalizadas dos agentes com as entidades em um
dado eixo.

4.1.1. Captura de dados

A partir de simulagdes com o Social Force Model, sao montados dois conjuntos
de dados, um relativo ao eixo-z e outro relativo ao eixo-y. Para o primeiro e segundo
conjunto sao coletados como entrada, os parametros das equacgdes (10) e (11). Ja a saida
para ambos os conjuntos € a forca obtida nessas equacoes.

As simulagdes para essa coleta se decorriam num total de 10 a 20 agentes, estando
todos espalhados aleatoriamente em um cendrio de doze metros de largura, dezessete
metros de comprimento, o qual é o padrao do software. Também, colunas sdo adicio-
nadas para aumentar a precisdo na deteccao de colisdes. Para os demais parametros das
equacgdes do Social Force Model, sao mantidas as configuragdes padrao do simulador,
como a Tabela 1 mostra.

4.1.2. Treinamento na MLP

Para avaliar os conjuntos de dados, primeiramente € utilizada uma MLP para cada
eixo de forca, da mesma forma que nas Equacdes (10) e (11). Em ambas as redes neu-
rais, os dados sdo pré-processados, conforme Li et al. (2000), recomendam. Neste caso,
como € conhecida a natureza e relacionamento entre as variaveis, por meio do estudo das
equagdes do SFM, e como os dados sdo precisamente capturados por um software simu-
lador, sem risco de inconsisténcia numérica para as varidveis capturadas, basta, apenas,
efetuar uma normalizacdo para cada varidvel. Como a discrepancia dos valores é muito
alta, normaliza-se esses atributos entre -1 e 1, aplicando a técnica min-max.



Tabela 1. Parametros do PANIC SIMULATOR

Nome do Parametro Valor
Largura da arena 12m
Comprimento da arena 17m

Velocidade Desejada 4.0 m/s
A 2000

B 0.08 m
T 05s

Raio dos Pedestres [0.25 m, 0.3 m]
Raio das Colunas 0.5m
Massa [70, 80] Kg

A MLP utilizada consta de 30 neurdnios na unica camada intermedidria e a fun¢ao
de treinamento € a de gradiente descendente, com regularizacdo bayesiana. Sdo treina-
dos 85% de cada conjunto de treinamento, com 15% restantes para testes. Ao fim do
treinamento obteve-se uma regressao de mais de 0.999 em ambos os conjuntos de dados.

4.1.3. Treinamento na INFGMN

O treinamento da INFGMN ocorreu com os mesmos conjuntos de dados obtidos
para treinar a MLP. O critério de pré-processamento do conjunto, foi 0 mesmo utilizado
na MLP. Também, cada conjunto de dados foi manualmente embaralhado, visto que a
biblioteca da mesma nao realiza isso e a rede € sensivel a ordem de entrada dos dados. Ao
todo, 100% do conjunto de dados para cada eixo de forca, foram treinados. Os pardmetros
utilizados foram: A = 0.001, %,,,4. = 10000, $pymin = 1 € Tyo, = 0.22. Eles foram manu-
almente calibrados até conseguir obter uma boa relacao de regressao, um total de 0.97 por
conjunto de dados. Entretanto apesar da precisdo boa na regressao, que € proporcional
ao valor adotado em ¢%,,,,,, obteve-se um resultado muito desapontador em relacao a alta
quantidade regras geradas e que sdo discutidas a seguir.

4.1.4. Base de regras obtida

Para o FIS da for¢a no eixo-x, sao obtidas 13839 regras e para o eixo-y, 12963
regras. Isso ndo torna a resolucdo do problema interpretdvel, pois isso implicada que cada
variavel fuzzy de cada FIS tem 13839 e 12963 conjuntos fuzzy, para respectivamente
eixo-x e eixo-y. Abaixo sdo mostrados os formatos das regras criadas para uma j-ésima
regra de cada eixo:

T\),;: IF 62 is ¢j N Vg is ij N Adaﬁl is ¢j e N Adaﬁ4 is qu A ﬁaﬁlm is ¢j VANV
Tapa, 18 @5 N\ Adg; 1 ¢ N Tiai, 18 ¢; THEN fuzzyForca,, is ¢;

Rél IF 62 18 qu A\ Uy is (bj N Ada[ﬂ i ¢j o A Adalg4 18 ¢j A\ ﬁaﬁly 18 ¢j VANRUVAN
Mapa, 18 @5 A Adai 18 ¢j A Tigi, 18 ¢; THEN fuzzyForcag, is ¢;

Sabe-se que o nimero de regras em um sistema fuzzy cresce exponencialmente,
na mesma propor¢ao em que mais varidveis fuzzy vao sendo adicionadas ao sistema.



Ao considerar um nimero menor de agentes vizinhos, a regressdo ficaria muito mais
imprecisa, pois a técnica conexionista ndo saberia diferenciar, quando ha mais que um
agente proximo. Ou seja, poderia se ter intensidade de forcas completamente diferentes
para um vizinho posicionado no mesmo lugar ¢ mesma direcao.

Uma alternativa € fazer, como Sent (2016) e tratar separadamente os trés compo-
nentes for¢as, o que em seu trabalho gerou pouquissimas regras, embora as tenha elabo-
rado manualmente. Entretanto, o propdsito desta pesquisa € ignorar toda fundamentacao
tedrica e matematica complicada, que envolve entender o que cada componente de forca
realiza. Ou seja, nao haveria a abstracdo dos componentes de for¢as em apenas uma tnica,
de tal forma que isso representasse a resposta de um agente a seus estimulos sensoriais
fisicos em um instante de tempo.

5. Experimentos e Resultados

De forma a validar esses conjuntos de dados sao comparadas simula¢des do SFM
com a MLP, para que posteriormente a INFGMN seja treinada com esses mesmos con-
juntos de dados e, entdo, esteja sujeita a comparagdes com os outros dois modelos. Cada
comparacao € composta por uma andlise de duas etapas. A primeira, qualitativa, busca
observar os fendmenos em multiddes. Ja a segunda etapa é uma andlise quantitativa, em
que coleta-se dados estatisticos das simulagdes.

Em ambas as anélises, dois cendrios sdo utilizados, mas com uma quantidade
de agentes que varia. Isso se faz necessdrio, uma vez que a INFGMN gerou mais de
12 mil regras para cada FIS, deixando o desempenho do simulador extremamente lento.
O primeiro cendrio, a esquerda na Figura 3, é o cendrio padrdo do simulador. O se-
gundo cendrio, a direita da Figura 3, tem dimensdes de 20x35 metros e vdrias colunas,
obstaculos, espalhadas no cendrio e os agentes afastados o0 maximo possivel da saida, de
forma a observar melhor seus movimentos a uma distancia maior.
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Figura 3. Cenarios de simulacao do PANIC SIMULATOR para INFGMN e MLP.

5.1. Analise qualitativa

Para ilustrar o potencial dos conjuntos de dados coletados, utilizou-se muitos
mais agentes para os experimentos com a MLP, que para INFGMN. Nos experimentos
com a MLP, além das for¢as de desejo e repulsdo, constam entre os fendmenos captura-
dos: o “Quanto-mais-rapido-mais-devagar’em ambos cendrios e o “Congelamento-por-
aquecimento” no segundo cendrio. Este ultimo visto no segundo cendrio, pois ha mais



agentes sendo simulados e o0s que se encontram no meio do atolamento, ficam paralisados.
Também, no segundo cendrio foi possivel observar a “Formacdo de Faixas”de pedestres
que ficam nas laterais da arena. Posteriormente, essas faixas se cruzam em dire¢do a saida
dao forma a “Oscilagao de fluxo de gargalo”.

Utilizando a INFGMN, os resultados ficam aquém do esperado. Essa técnica é
incapaz de reproduzir quaisquer fendmenos em multiddes, sequer conseguindo simular as
forcas de repulsdo, ou seja, os agentes atravessam as paredes e também nao se repelem
entre si, ignorando a existéncia de outros agentes. Ainda assim, os agentes seguem para
o sentido da arena de onde se localiza a saida e em alguns casos do primeiro cendrio é
possivel observar alguns individuos atingirem exatamente a posi¢do de onde se encon-
tra a saida, reproduzindo assim a Forca de Desejo. Dois possiveis motivos para isso, é
que a maior parte do conjunto de treinamento € obtido em um cendrio muito proximo a
esse, e que a INFGMN responda melhor para agentes, da qual seus vizinhos e obstaculos
proximos estejam mais distantes.

5.2. Analise quantitativa

Para a dltima etapa de andlise, sdo simulados 10 agentes para o SFM, MLP e
a INFGMN, sendo que em todos os trés casos, 0s agentes estdo exatamente na mesma
posicao para um dado cendrio.

As Figuras 4 e 5 mostram a média da forca obtida para os 10 agentes em cada
passo, ou seja, para cada invocacao do SFM ou MLP ou INFGMN. O nimero de passos
em cada simulacdo varia, dependendo da intensidade de forca obtida pelos agentes. Visto
isso, € possivel averiguar uma boa similaridade entre as médias obtidas pelo SFM e o
MLP. Em contrapartida, no caso da INFGMN, ela apresenta uma similaridade numérica
muito baixa com o SFM e contém grandes picos de forca, fazendo com que os agentes
saiam muito antes do previsto. Isso é perceptivel principalmente no segundo cendrio.

A seguir, os dois graficos de barra, 6 e 7, expdem respectivamente para o primeiro
e segundo cendrios, os tempos de saida de cada agente em uma simulacdo com SFM,
MLP e INFGMN. As abcissas desse grafico indicam o nimero de agentes que sairam até
o instante de tempo fornecido pelas ordenadas. Observa-se ali que, por consequéncia da
boa regressao obtida pela MLP, o tempo de saidas dos agentes para MLP e SFM s@o muito
proximos. Para a INFGMN, mesmo com fraca aproximac¢ao numérica na obtengdo das
forgas, os tempos de saida foram muito préximos aos da MLP e SFM. Isso ocorre porque
a maior parte do conjunto de treinamento € obtido em um cendrio préximo do primeiro.

5.3. Consideracoes finais

Os conjuntos dados selecionados sao suficientemente bons, uma vez que a MLP
consegue uma reproducao fiel da maioria dos fendmenos descritos. Por outro lado, com
a INFGMN, ndo se tem sucesso em reproduzir adequadamente os fendmenos em mul-
tidoes. Uma possivel hipétese para isso, € que o método da centroide nio oferece valores
diferenciados para situagdes de repulsao.

A obtencdo de um valor ndo adequado para um eixo de forca de um agente possui
um efeito cumulativo ao longo da simulag¢do, pois a velocidade desse agente € atualizada
com um valor desconhecido ao intervalo dessa varidvel. Em virtude disso, na etapa de
fuzzificacdo, o grau de pertinéncia dessa nova velocidade ird tender a zero. Isso impede a
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Figura 4. Média das forcas no cenario 1 para o eixo-z e eixo-y

ativacdo das regras e faz com que o valor crisp para forca seja pouco plausivel. Por fim, é
o motivo pelo qual o agente reproduz movimentos descoordenados durante a simulacao.

O fato de haver mais de doze mil conjuntos fuzzy em ambos FIS, implica que o
conjunto de dados ndo € suficientemente correlacionado para a INFGMN. Uma possibi-
lidade para corrigir isso € tentar especializar o conjunto de treinamento para um cenario
especifico, restringindo o intervalo de valores que as varidveis possam ter. Isso otimi-
zaria a precisdo na etapa de defuzzificagdo e agruparia os dados em menos componentes
de mistura gaussianos, tornando o desempenho da aplicagdo mais satisfatorio. Entretanto,
isso em nada contribuiria para tornar este problema mais interpretdavel, dado que o nimero
de entradas permaneceria igual.

6. Conclusao

Essa pesquisa buscou analisar a possibilidade de que o modelo de forcas de Hel-
bing pudesse ser substituido por redes neuro-fuzzy que gerassem regras do tipo Mamdani-
Larsen, como a INFGMN. Duas andlises foram realizadas, comparando os desempenhos
da MLP, INFGMN com o Social Force Model. Sendo possivel concluir que o conjunto de
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dados obtido € realmente bom, pois a MLP conseguiu reproduzir adequadamente os com-
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portamentos de multidoes. Entretanto, para a INFGMN, mesmo com dezenas de milhares
de regras, ndo foi possivel reproduzir esses fendmenos e as forcas resultantes tiveram
valores muito distantes das obtidas pelo SFM.

Assim, essa pesquisa sugere a necessidade de uma outra abordagem na montagem
desses conjuntos de treinamento multivariados para INFGMN. Por exemplo, levar em
conta apenas cendrios de evacuacoes especificos, de tal forma que o intervalo de valores
dessas varidveis seja menor. Isso favoreceria o agrupamento desses dados de entrada em
termos linguisticos de saida, o que reduziria o nimero de conjuntos fuzzy gerados, por
haver menos componentes de mistura gaussianas, ao passo que o método da centroide
seria mais preciso em resolucdes de problemas como este.

Para trabalhos futuros sugere-se ignorar as sensacoes locais dos agentes e adotar
uma abordagem que foque mais na interpretabilidade dos componentes do Social Force
Model do que em sua unidade. Um caminho diferente, seria rever o modelo de Helbing
de forma pesquisar a influéncia de estados anteriores dos agentes, como sua for¢a, em
seus proximos movimentos, reduzindo o nimero final de varidveis. Para isso poderia-se
utilizar redes neurais recorrentes.
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