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RESUMO

As necessidades e desejos do dia-a-dia fazem com que as pessoas se aglomerem em

determinados ambientes para algum propósito específico. Em muitos casos, a aglomeração

se dá em áreas externas como ruas, avenidas e parques e, em outros, em áreas internas como

shoppings centers, supermercados, estações de trem ou de ônibus e restaurantes.

Os robôs móveis autônomos terrestres estão, cada vez mais, sendo inseridos nos ambi-

entes internos para auxiliarem seres humanos em tarefas como limpeza, transporte de materiais

hospitalares, serviços hoteleiros, coleta e entrega de pedidos de refeições em restaurantes, aten-

dimento e guia de passageiros em aeroportos, entre outros.

Entretanto, muitas são as razões que podem fazer com que uma multidão necessite eva-

cuar o ambiente fechado. Pode ser motivada por um alarme, pela ocorrência de um incêndio ou

pela informação de risco de detonação de uma bomba, por exemplo. Em situações como estas,

o robô pode provocar acidentes ou ainda obstruir algum acesso, dependendo de suas ações de

posicionamento antes ou durante a emergência.

Este trabalho contribui nos casos em que a multidão necessite evacuar um ambiente

fechado com o menor risco possível de ter o robô atrapalhando este objetivo. A teoria proposta

prevê que o robô decompõe o mapa do ambiente em células de tamanho e formato fixos e

classifique cada uma delas com valores que determinam, a partir de dados de um simulador

de multidão, a intensidade de passagem de pessoas (agentes), auxiliando-o a identificar regiões

onde esta intensidade seja baixa, para estacionar.

Foram realizadas simulações, projetando ambientes fechados semelhantes à ambientes

reais e construindo mapas capazes de orientar o robô a decidir a melhor região de segurança

para estacionar. Os resultados demonstraram que a teoria de classificação celular, por meio de

dados de um simulador de multidão, contribui para as ações do robô de identificação da célula

objetivo, planejamento de trajetória e posicionamento em regiões do mapa onde a quantidade

de passagem de pessoas é mínima.

Palavras-chave: Robô autônomo terrestre. Situações de emergência. Classificação celular. Am-

biente fechado. Multidão.





ABSTRACT

The day-to-day needs and desires cause people to crowd in certain environments for

some specific purpose. In many cases, the crowd occurs in external areas such as streets, av-

enues and parks, and in others, in internal areas such as shopping centers, supermarkets, train

or buses stations and restaurants.

The ground mobile autonomous robots are increasingly being inserted into the indoor

environments to assist human beings in tasks such as cleaning, transportation of hospital ma-

terials, hotel services, collection and delivery of meals requests in restaurants, attendance and

passenger guides in airports , among others.

However, many are the reasons that can cause a crowd to need to evacuate an enclosed

environment. It can be caused by an alarm, by the occurrence of a fire or by the risk of a bomb

detonation, for example. In situations like these, the robot can cause accidents or even obstruct

some access, depending on its actions of positioning before or during the emergency.

This work contributes in cases where the crowd needs to evacuate a closed environment

with the lowest possible risk of having the robot disrupt this goal. The proposed theory predicts

that the robot decomposes the map of the environment into cells of fixed size and format and

classify each one of them with values that determine, from data of a crowd simulator, the esti-

mated amount of people (agents) in each cell, helping it to identify regions where this number

of people is low, to park.

Simulations were carried out, designing closed environments similar to real environ-

ments and constructing maps capable of guiding the robot to decide the best safety region to

park. The results showed that the cell classification theory, through data from a crowd simulator,

contributes to the actions of the robot of identification of the target cell, planning of trajectory

and positioning in regions of the map where the flow of passage of people is minimal.

Keywords: Ground autonomous robot. Emergency situations. Cellular classification. Indoor

environment. Crowd.
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1 INTRODUÇÃO

Ambientes fechados são espaços físicos limitados, podendo ser ambientes de trabalho

(empresas, indústrias), de estudo (escolas, colégios, faculdades, universidades), de comércio

(supermercados, livrarias), de lazer ou diversão (cinemas, teatros, casas de espetáculos, shop-

pings), entre outros. As características atuais das sociedades desenvolvidas e em desenvolvi-

mento fazem com que um elevado número de pessoas passe a maior parte do seu dia em locais

como estes (QUADROS, 2008; PITARMA; MARQUES; FERREIRA, 2016; LADOU; HAR-

RISON, 2016). A tendência global para a industrialização e urbanização leva as pessoas a cada

vez mais viverem e trabalharem em ambientes fechados. Elas nascem em hospitais, são cria-

dos em casas ou apartamentos e trabalham em edifícios de escritórios ou fábricas (KELLEY;

GILBERT, 2013).

Em ambientes fechados sempre há riscos de situações de emergência que causam nas

pessoas uma busca imediata por evacuar o cenário em que se encontram como, por exemplo,

incêndio, desabamento de estruturas, ameaça de bombas, entre outros. Nestes casos, acidentes

poderão acontecer sem que haja tempo suficiente para evitar danos físicos e até mesmo psico-

lógicos.

A segurança em ambientes assim é um requisito fundamental, uma vez que a ocorrência

de acidentes pode trazer consequências para vidas humanas. Desta forma, é de grande valia

a existência de soluções computacionais que auxiliem forças operacionais na atuação em uma

emergência em ambientes fechados (NUNES et al., 2016).

A robótica é uma das áreas das ciências exatas e tecnológicas que mais se desenvolveu

nos últimos anos. A utilização de robôs para a realização de tarefas com o intuito de auxiliar

e/ou substituir os humanos em atividades diárias, vem se tornando cada vez mais frequente

e, com isso, novas aplicações em diversas áreas vêm surgindo a cada dia (SOUTO; MAIA;

SOUZA, 2014).

A robótica pode ser aplicada em muitos campos, como indústria automotiva, engenharia,

projetos militares, laboratórios médicos, medicina, energia nuclear, agricultura e serviços ao

cliente (GURAVAIAH; DANIEL, 2015).

Em muitos casos (CHATTERJEE, 2016; JIANG, C. et al., 2016; VEMULA; MUEL-

LING; OH, 2017), os robôs são inseridos em locais, abertos ou fechados, onde há grande

concentração de pessoas (multidão) para realização de tarefas específicas.
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Os robôs móveis autônomos terrestres já fazem parte do cotidiano das pessoas em muitos

ambientes fechados, podendo interagir com elas, auxiliando-as de diversas maneiras. Entre

elas, há robôs que ajudam equipes de segurança a realizarem o patrulhamento das áreas do

ambiente ou ainda podem trabalhar com sistemas de gerenciamento de armazém, empilhadeiras

autônomas e transportadores, para organizar e transportar estoques (RBR, 2019a). Há também

os robôs utilizados em empresas hoteleiras para fornecerem serviços de quarto a pedido de seus

hóspedes. O robô navega pelo hotel entregando os objetos solicitados pelos clientes, evitando

obstáculos e pessoas (CHUNG; CAKMAK, 2018). Outros robôs realizam serviços básicos

em tribunais de justiça, sendo capaz de memorizar e explicar leis e regulamentos, oferecendo

conveniência aos advogados e cidadãos (RBR, 2019b).

Existem estudos sendo realizados para inserir carrinhos de compras (robôs) em super-

mercados para auxiliar os consumidores, transportando seus produtos durante o período de

compras, além de calcular o caminho mais curto com base nos itens da lista que o consumidor

deseja comprar (ALVES; LINHARES; SOUZA, 2018).

Em situações de emergência, que motivam as pessoas a evacuarem o ambiente fechado,

há sempre o risco de acidentes, principalmente quando a multidão é tomada pelo pânico. Há

estudos que propõem robôs inseridos na multidão e que a auxilia em situações como estas. São

capazes de conduzir grupos de seres humanos para saídas menos congestionadas (BOUKAS

et al., 2015; TANG et al., 2016; SAKOUR; HU, 2017), reduzindo assim o efeito afunilamento

nos acessos.

Entretanto, outro aspecto pouco aplicado e de grande relevância para situações de emer-

gência é o posicionamento do robô, considerando que a velocidade com que a multidão se

movimenta para evacuar o ambiente é, em tese, maior do que a dele. Partindo deste pressu-

posto, um robô que não esteja programado para decidir sobre o lugar mais adequado para ficar

estacionado durante a saída das pessoas, pode ser um fator extra de causa de acidentes, contra-

riando assim, os motivos pelos quais os robôs têm sido inseridos em tais ambientes, ou seja,

para realizar tarefas de auxílio aos seres humanos.

1.1 OBJETIVO

O objetivo desta tese é propor uma teoria de classificação celular por meio de simulador

de multidão, em ambientes fechados, para definição de célula objetivo, visando o posiciona-

mento adequado do robô autônomo em situações de emergência.
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1.2 JUSTIFICATIVA

Uma vez que os robôs sejam capazes de planejar trajetórias e, a partir disso, movimentar-

se em um ambiente fechado com multidão, um grande desafio se refere ao seu posicionamento

em situações em que emergências surgem, situações estas que levam as pessoas a evacuarem o

local, muitas vezes tomadas pelo pânico.

As pesquisas referentes a trabalhos que propõem o posicionamento do robô autônomo

em situações de emergência, de modo que ele não atrapalhe a evacuação da multidão, revelaram

que são poucos os estudos realizados para esta finalidade.

O desenvolvimento deste trabalho é justificado pela necessidade do robô decidir, de

maneira autônoma, em qual área do ambiente fechado irá estacionar no momento em que houver

a ocorrência de uma situação de emergência, onde as pessoas necessitarão evadir o espaço.

Tal comportamento se dá a partir de mapas de intensidade do ambiente, gerados por meio de

dados coletados de um simulador de multidão, usados para classificar células quando ocorre a

decomposição celular deste ambiente fechado. As técnicas para o mapeamento do ambiente,

decomposição celular, simulação de multidão, geração dos mapas, definição da célula objetivo

e planejamento de trajetória são executadas pelo próprio robô.

1.3 METODOLOGIA

A primeira etapa do desenvolvimento desta tese foi identificar o problema a ser estudado

e, a partir disso, elencar um conjunto de assuntos associados às possíveis contribuições para ele.

A fundamentação teórica foi realizada identificando diversos trabalhos desenvolvidos

sobre assuntos importantes para dar sustentação à teoria proposta neste projeto. Estes assuntos

estão relacionados aos robôs móveis autônomos terrestres na multidão em ambientes fechados,

em situações de emergência, usando autômatos celulares, além da abordagem sobre simulação

de multidão e autômatos celulares.

Para os testes, foram criados nove ambientes no simulador de multidão MassMotion R⃝

e para cada um deles, configurados os parâmetros para a simulação, definidas as quantidades

de agentes e executadas as simulações. Em seguida, foram coletados os dados de passagem

dos agentes em cada uma das posições de coordenadas x e y do ambiente. Estes dados foram
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utilizados no MATLAB R⃝ para geração dos mapas de intensidade e de obstrução, necessários

para a identificação das regiões de baixa, média e alta passagem de agentes pelo ambiente.

Para finalizar, foram realizadas as discussões sobre os resultados obtidos de modo a

avaliar a eficiência da teoria proposta.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta tese é composta por 6 capítulos, descritos a seguir.

O capítulo 1 apresenta a introdução deste trabalho, visando mostrar ao leitor o problema

que esta tese se propõe a contribuir.

O capítulo 2 apresenta conceitos fundamentais sobre assuntos como robótica, técnicas

de mapeamento e localização simultâneos, planejamento de trajetória, grades de ocupação, mo-

delos de simulação de multidão, autômatos celulares e ferramentas de simulação.

O capítulo 3 apresenta a revisão da literatura que contribui para dar sustentação a teoria

desenvolvida neste trabalho.

O capítulo 4 apresenta a teoria de classificação celular desenvolvida para contribuir com

a solução do problema introduzido nesta tese.

O capítulo 5 apresenta os testes realizados, bem como os resultados e discussões sobre

cada um deles.

O capítulo 6 apresenta as conclusões e proposta de trabalhos futuros, com base nas

pesquisas e nos testes deste trabalho.
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2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Este capítulo tem como objetivo apresentar alguns temas fundamentais para dar o emba-

samento geral do trabalho proposto. Sobre o tema robótica, são apresentados os mais variados

tipos de robôs, bem como suas aplicações no cotidiano das pessoas e companhias. Sobre o tema

SLAM (Mapeamento e Localização Simultâneos) é feita uma breve descrição desta técnica que

é tão importante para a navegação do robô em ambientes fechados, criando mapas que deter-

minam a localização de obstáculos, além de identificar sua própria localização no contexto do

ambiente. Em seguida, o tema grades de ocupação conceitua este assunto que é fundamental

para a decomposição do ambiente fechado em células, necessário para compor a base deste

trabalho. O tema simulação de multidão visa mostrar a importância da simulação de evacua-

ção de ambientes fechados e apresenta alguns modelos de simulação que podem ser utilizados

para este fim. Entre os modelos de simulação, a técnica de Autômatos Celulares é apresentada

com maiores detalhes. Por fim, o tema ferramentas de simulação mostra algumas ferramentas

de simulação, dividindo-as em ferramentas de simulação de robôs sem multidão e de multidão

sem robôs, descrevendo com maiores detalhes a ferramenta de simulação escolhida para este

trabalho.

2.1 ROBÓTICA

Robótica é o ramo da tecnologia que lida com o design, construção, operação e aplica-

ção de robôs, bem como sistemas de computador para seu controle, feedback sensorial e pro-

cessamento de informações. Estas tecnologias lidam com máquinas automatizadas que podem

ocupar o lugar de seres humanos em ambientes perigosos ou processos de fabricação, podendo

ainda se assemelharem a humanos na aparência, comportamento e/ou cognição (GURAVAIAH;

DANIEL, 2015).

A palavra robótica é derivada da palavra robô, que foi introduzida ao público pelo es-

critor checo Karel Čapek em sua peça teatral de ficção científica R.U.R. (Rossum’s Universal

Robots), apresentada em 1921 (GURAVAIAH; DANIEL, 2015). Robô é uma palavra que sig-

nifica trabalho forçado, serviço obrigatório, trabalho pesado (ABDULKAREEM et al., 2016).

Isaac Yudovich Asimov (1920 - 1992), bacharel em química pela Columbia University,

foi um escritor de obras de ficção científica, nascido em Petrovichi, Rússia, porém criado em
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Nova Iorque a partir dos três anos de idade. Cunhou o termo robótica e, para ele, ferramentas

criadas para a conveniência humana diária tendem a apresentar elementos de segurança como,

por exemplo, o isolamento em fiações elétricas e a válvula em panelas de pressão. Para ele,

os robôs certamente seriam construídos com a preocupação de prevenir ferimentos aos seres

humanos (BIZONY, 2015).

As características fictícias de suas publicações tinham viés mais racional e humano e

menos fantasioso. Uma de suas mais conhecidas obras é “I, Robot” (Eu, Robô), uma compi-

lação de nove histórias publicadas separadamente entre 1940 e 1950 (BILANCIA, 2014). Este

material foi base para a produção do filme de mesmo nome, lançado em 2004 pela 20th Century

Fox R⃝ (BILANCIA, 2014).

As três leis de Asimov, de sua publicação “I, Robot”, são (ASIMOV, 1956 apud BI-

LANCIA, 2014):

a) Um robô não pode causar dano a um ser humano ou, por omissão, permitir que

um ser humano venha a sofrer.

b) Um robô deve obedecer às ordens dadas a ele por seres humanos, exceto quando

tais ordens entrarem em conflito com a Primeira Lei.

c) Um robô deve proteger sua própria existência, desde que tal proteção não entre

em conflito com a Primeira ou Segunda Lei.

O paradigma subjacente das leis de Asimov dizia respeito à autonomia do robô. Ope-

rando independentemente de qualquer intervenção humana, o robô tem a capacidade física e

intelectual de tomar suas próprias decisões morais com base em seu conhecimento e racionali-

dade internamente mantidos (MCBRIDE; HOFFMAN, 2016).

As próximas seções descreverão brevemente os variados tipos de robôs existentes, dando

destaque aos robôs móveis autônomos terrestres, uma vez que estes fazem parte do contexto de

simulação deste trabalho.

2.1.1 Tipos de Robôs

Os robôs são projetados para auxiliar os seres humanos em diversas áreas e de diversas

maneiras, conforme as necessidades vão surgindo. Existem variados tipos de robôs e nesta

seção serão apresentados alguns deles.
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2.1.1.1 Estrutura geométrica e locomoção

Em termos de estrutura geométrica e locomoção, os robôs podem ser classificados como

(ANGELO, 2007; MCKERROW, 1999 apud TZAFESTAS, 2015):

a) Manipuladores robóticos fixos: consistem de uma sequência de elos que podem

ser rígidos ou flexíveis, interconectados por meio de articulações chamadas de

juntas. Geralmente são compostos por um braço que assegura mobilidade, um

pulso e um efetuador, ou garra, ao qual pode ser acoplada uma determinada fer-

ramenta para realizar a tarefa desejada pelo robô (FERNANDES JUNIOR, 2014

apud NUNES, 2016). A importância dos manipuladores robóticos nas indústrias

é principalmente, em função das tarefas repetitivas que eles podem executar, nas

montadoras de veículos e de placas eletrônicas, carga e embaladoras de produtos

em geral (NUNES, 2016).

b) Robôs voadores ou veículos aéreos não tripulados (UAV, em inglês): robô voa-

dor é um termo amplo que pode ser aplicado a plataformas autônomas que viajam

pelo ar usando uma variedade de modos de locomoção e abrangem várias ordens

de magnitude em tamanho e peso (KLAPTOCZ, 2012). Esses sistemas são am-

plamente utilizados para aplicações militares, operações de busca e salvamento,

pulverização agrícola, filmagem de eventos esportivos ou filmes de quase qual-

quer ângulo e equipamentos de transporte ou controle. Veículos não tripulados

são importantes quando se trata de realizar uma tarefa desejada em um ambiente

perigoso e ou inacessível (MAITY et al., 2013).

c) Robôs submarinos: são robôs extensamente aplicados na exploração submarina e

na pesquisa ambiental marinha (CHOTIKARN et al., 2010). Para Goulart (2007

apud GOMES, 2011), robôs submarinos são utilizados em estudos científicos so-

bre habitats oceânicos, localização e resgaste de destroços de navios ou de aviões,

sondagens do solo marinho, inspeção e reparo de cabos de telecomunicações su-

baquáticos, operações de perfuração de petróleo e gás, recuperação de material

bélico, destruição de minas anti-navio e prestação de socorro submarino.

d) Robôs terrestres - móveis com rodas: a figura 1 apresenta alguns robôs que se

enquadram nesta categoria. Estes robôs movem-se usando dois tipos de rodas:

rodas convencionais e rodas especiais (TZAFESTAS, 2013 apud 2015).



36

Figura 1 – Robôs do tipo móveis com rodas.

(a) Pioneer 3DX (b) Pioneer 3AT (c) triciclo

(d) omnidirecional (e) Tibi e Dabo

Fontes: (a) (CYBERBOTICS, 2017), (b) (CYBERBOTICS, 2017), (c) (NI, 2017), (d) (ROBOTICS,
2017), (e) (INDEPENDENT, 2017)

As rodas convencionais podem ser: rodas fixas motorizadas, rodas de rodí-

zio e volantes motorizados. As rodas fixas são conduzidas pelos motores monta-

dos em posições fixas do veículo. Rodas de rodízios não são alimentadas e podem

girar livremente em torno de um eixo perpendicular ao seu eixo de rotação. Os

volantes motorizados têm um motor de acionamento para a sua rotação e podem

ser orientados em torno de um eixo perpendicular ao seu eixo de rotação. As rodas

especiais envolvem rodas universais, rodas mecanum, e rodas esféricas (TZAFES-

TAS, 2015). O robô Tibi é um modelo humanoide com rodas (CORTÉS, 2014).

e) Robôs terrestres - com locomoção por um par de pernas, por exemplo, bípedes

(humanoides): são robôs que imitam o andar humano. Comparados com outros

robôs, eles têm maior flexibilidade e maior adaptabilidade aos ambientes (JIANG,

Y. et al., 2013). Os robôs bípedes humanoides se assemelham aos seres huma-

nos na aparência e também em seus movimentos (LUO et al., 2014). Eles têm

muitas vantagens, como a capacidade de mudar de direção facilmente em áreas

estreitas ou mover-se estavelmente em terrenos difíceis. Em comparação com

os robôs que possuem quatro pernas ou mecanismo de rodas, o robô bípede é

um melhor sistema móvel para robôs humanoides, bem como para outros robôs
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(DOAN; HAYASHI; YAMAKITA, 2015). Alguns exemplos de robôs humanoides

são apresentados na figura 2.

Figura 2 – Robôs do tipo humanoides.

(a) Lynxmotion Hytec
Robonova R⃝ (b) Honda Asimo R⃝ (c) Kondo KHR-1HV R⃝

(d) WowWee R⃝ Robosapien X R⃝

Fontes: (a) (ROBOSAVVY, 2017), (b) (SCIENSE, 2017), (c) (ROBOTICSTODAY, 2017), (d)
(WOWWEE, 2017).

f) Robôs com várias pernas: nesta categoria estão os robôs que possuem mais do que

duas pernas e a figura 3 apresenta alguns exemplos. Robôs quadrúpedes têm maior

possibilidade de escolha de colocação dos pés para manter o equilíbrio estático.

Quando comparado aos robôs com seis e oito pernas os quadrúpedes desfrutam de

uma estrutura mais simples, porém o desempenho é afetado diretamente quando

há uma falha elétrica ou mecânica de uma de suas pernas durante o período de

locomoção (OLIVEIRA, 2016). Os robôs hexápodes possuem um par de pernas

a mais do que os robôs quadrúpedes. O horizonte de trabalho dos hexápodes é

ampliado, pois tanto robôs bípedes quanto quadrúpedes são fortemente afetados

quando há uma avaria em uma de suas pernas (OLIVEIRA, 2016). Assim, devido
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à sua redundância, hexápodes e octópodes podem, após detectar tanto o mau fun-

cionamento quanto a perda total da perna, reconfigurar seu padrão de locomoção

e, em certos casos, manter o robô estável, com um decréscimo em sua velocidade

de movimentação.

Figura 3 – Robôs do tipo com várias pernas.

(a) Quadrúpede SQ1, da South Korean
company SimLab (b) ATHLETE - NASA

(c) Hexapod Kondo R⃝ KMR-M6 (d) Octópode Robugtix R⃝ T8X

Fontes: (a) (SPECTRUM, 2017), (b) (NASA, 2017), (c) (GEEKY-GADGETS, 2017; ROBUGTIX,
2017).

A proposta deste trabalho poderá ser aplicada em robôs do tipo móvel terrestre com

rodas, humanoides e até mesmo com várias pernas, estando eles em ambiente fechado contendo

multidão.

As seções seguintes apresentam conceitos relevantes sobre robôs inteligentes e também

sobre as variadas possibilidades de aplicações de robôs.

2.1.1.2 Robôs Inteligentes

De acordo com Tzafestas (2015), os robôs inteligentes, isto é, os robôs que incorporam

inteligência artificial e controle semiautônomo ou autônomo inteligente, constituem a classe de
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robôs que são capazes de tomar decisão e usam informações multissensoriais sobre seu estado

interno e ambiente de espaço de trabalho para gerar e executar planos para a realização de

tarefas complexas. Eles também podem monitorar a execução de seus planos, aprender com a

experiência passada, melhorar seu comportamento e comunicar-se com um operador humano

em linguagem natural ou quase natural. A característica-chave de um robô inteligente é que ele

pode executar um repertório de tarefas diferentes em condições que podem não ser conhecidas

a priori.

Os principais componentes de qualquer robótica inteligente são: efetuadores (braços,

mãos, rodas e pernas com seus atuadores, motores e mecanismos de propulsão), sensores (acús-

tico, alcance, velocidade, força ou toque, visão, entre outros), computadores (controladores lo-

cais, supervisores, coordenadores, controladores de execução) e equipamentos auxiliares (ferra-

mentas de ponta, paletes, dispositivos elétricos, plataformas, entre outros) (TZAFESTAS, 1991;

JACAK, 2002 apud TZAFESTAS, 2015).

Tzafestas (2015) afirmam que os robôs inteligentes executam autonomamente quatro

tarefas:

a) Desvio de obstáculos;

b) Reconhecimento de metas;

c) Planejamento de trajetória/movimento;

d) Localização e mapeamento (com o auxílio de marcos).

Estas tarefas são fundamentais para este trabalho, pois o robô, navegando pelo ambi-

ente, precisará desviar de pessoas e objetos para evitar acidentes, reconhecer as metas para se

posicionar adequadamente em caso de emergência e planejar a trajetória para chegar à meta.

Para que tudo isso seja possível, necessitará realizar o mapeamento do ambiente e saber sua

posição no ambiente a cada instante.

Segundo Dang et al. (2017), os robôs inteligentes estão gradualmente coexistindo com

humanos em áreas mais amplas, como robôs de serviço, robôs sociais e robôs de saúde.

2.1.2 Aplicações dos robôs

Os robôs são atualmente utilizados em diversos setores e para diversas tarefas. Em

muitos casos os robôs têm realizado atividades que, em outras épocas, eram desempenhadas

somente por seres humanos.
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Para Dobra (2014), um dos arranjos mais simples de robôs ordenados por aplicação pode

ser representado conforme a figura 4.

Figura 4 – Aplicação dos robôs.

Fonte: Autor (adaptada de Dobra (2014)).

Tzafestas (2015) amplia esta classificação, observando as tarefas que os robôs realizam

ou podem realizar, conforme segue:

a) Robôs industriais: são também conhecidos como robôs de fábrica. Os robôs mó-

veis são usados na fábrica para manuseio de materiais e transferência de produ-

tos de um lugar para outro para inspeção, controle de qualidade, entre outros.

As áreas dominantes da robótica na fábrica são (NOF, 1999 apud TZAFESTAS,

2015): 1) Carregamento e descarregamento de máquina; 2) Manuseio de materiais

e fundição; 3) Soldagem e montagem; 4) Maquinação e inspeção; 5) Perfuração,

forjamento, entre outros.

b) Robôs de suporte à área de medicina: robôs são utilizados no campo médico para

transporte de material hospitalar, segurança e vigilância, inspeção no campo nu-

clear, sistemas de automação de farmácia, sistemas cirúrgicos integrados e entre-

tenimento. Os sistemas robóticos operatórios representam uma classe particular
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de telerrobôs que permitem aos cirurgiões realizarem operações cirúrgicas muito

mais precisas e com sucesso do que a cirurgia clássica (SPEICH; ROSEN, 2004

apud TZAFESTAS, 2015).

c) Robôs domésticos: são robôs móveis projetados para realizarem tarefas domés-

ticas como limpeza de pisos e azulejos, limpeza de piscinas e preparo de café.

Robôs capazes de ajudar pessoas idosas e pessoas com necessidades especiais

também podem ser incluídos nesta classe, embora possam também pertencer à

categoria dos robôs de apoio.

d) Robôs de apoio: robótica de apoio, ou assistiva, inclui todos os sistemas robó-

ticos que são desenvolvidos para tentar capacitar as pessoas com deficiências a

alcançarem e manterem seu melhor nível físico e/ou funcional social, melhorando

a sua qualidade de vida e produtividade de trabalho (KATEVAS, 2001; COOK;

HUSSEY, 2002; TZAFESTAS, 1998 apud 2015).

e) Robôs de salvamento: são robôs que atuam no resgate e salvamento de pessoas

em locais de desastres que são muito perigosos para a intervenção humana ou que

não podem ser alcançados (riscos de temperaturas extremas, níveis radioativos,

forças de vento forte, entre outros). Robôs modernos de resgate são flexíveis e

duráveis. Muitos deles têm câmeras com rotação de 360 graus, que fornecem

imagens de alta resolução e outros sensores que podem detectar a temperatura

corporal e roupas coloridas.

f) Robôs espaciais: são robôs utilizados para explorarem regiões espaciais. São pro-

fundamente estudados em pesquisas da NASA e de outros lugares (Alemanha e

Canadá, por exemplo).

g) Robôs militares: são robôs projetados para a guerra. Em geral, operam em ambi-

entes geopoliticamente sensíveis. Os robôs autônomos de guerra incluem mísseis,

veículos aéreos de combate não tripulados, veículos terrestres não-tripulados e

veículos submarinos autônomos (WHITE, 2007; ZALOGA, 2008 apud TZAFES-

TAS, 2015).

h) Robôs de entretenimento: robôs socializados são robôs autônomos inteligentes

equipados com sensores, capazes de aprender regras sociais e de desempenho.

Eles são capazes de interagir com os seres humanos e possuem uma aparência hu-

manoide, são flexibilidade e adaptáveis. Existem robôs sociais educacionais e de

pesquisa em desenvolvimento em vários institutos de pesquisa e robôs comercial-
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mente disponíveis que podem escrever, dançar, tocar instrumentos musicais, jogar

futebol e interagir emocionalmente.

A teoria proposta neste trabalho poderá ser aplicada em robôs de suporte à área da

medicina (quando estes são utilizados para transporte de materiais hospitalares, segurança e

vigilância, entre outros), robôs domésticos, robôs de salvamento (quando estes possuírem ca-

racterística autônoma), robôs de apoio e robôs de entretenimento. Estes robôs são, em geral,

aqueles que prestam serviço aos seres humanos.

Os robôs necessitam de sensores e de atuadores para que haja interação com o meio

no qual estão inseridos. Os detalhes sobre os tipos e funções dos sensores e atuadores são

encontrados nos apêndices A e B.

2.2 MAPEAMENTO E LOCALIZAÇÃO SIMULTÂNEOS - SLAM

De acordo com Stachniss (2009), os mapas de aprendizagem com sistemas de um robô

requerem a solução de três tarefas, que são o mapeamento, a localização e o planejamento do

caminho.

Mapeamento é o problema de integrar as informações coletadas com os sensores do robô

em uma determinada representação. Os aspectos centrais no mapeamento são a representação

do ambiente e a interpretação dos dados do sensor. Localização é o problema de estimar o posi-

cionamento do robô em relação a um mapa. Finalmente, o problema de planejamento de trajeto

ou controle de movimento envolve a questão de como guiar eficientemente um veículo para

um local desejado ou ao longo de uma trajetória. Essas três tarefas não podem ser resolvidas

independentemente uma da outra.

Os robôs precisam também reconhecer os limites de um ambiente para que possam

tomar decisões de locomoção em áreas distintas. Alguns fatores podem dificultar ainda mais

este processo, pois o mapeamento de um local depende muitas vezes de situações de alteração

de iluminação, bloqueio ou objetos em movimento, por exemplo (RAMOS et al., 2012). A

aparência visual de locais varia no tempo por causa de mudanças de iluminação (dia e noite, luz

artificial ou natural) e por causa das atividades humanas (móveis movimentados, objetos que

estão sendo retirados de gavetas) e, assim, as soluções devem ser adaptáveis (PRONOBIS et al.,
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2010). A figura 5 apresenta as tarefas de mapeamento, localização e planejamento de trajetória,

bem como os problemas associados nas áreas sobrepostas.

Figura 5 – Tarefas que precisam ser resolvidas por um robô para adquirir
modelos precisos do ambiente.

Fonte: Autor (adaptada de Makarenko et al. (2002 apud STACHNISS, 2009)).

Robôs móveis devem ser projetados para terem a capacidade de se localizar no espaço e

também planejar novos trajetos para sua movimentação, considerando sempre os custos de sua

interação com os seres humanos e objetos como, por exemplo, a colisão com estes elementos

do ambiente de interação (SHIOMI et al., 2014), ou ainda um posicionamento permanente ou

momentâneo em qualquer lugar que venha a atrapalhar o campo visual de alguém ou impedir

sua passagem. Tudo deve ser criado, percebido e mapeado em tempo-real (CHENGA et al.,

2015).

O termo Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) se originou em 1986 na Con-

ferência de Robótica e Automação do Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE),

em São Francisco, com a discussão sobre métodos de localização e mapeamento pelos pesqui-

sadores Hugh Durrant-Whyte, Peter Cheeseman, Jim Crowley, Raja Chatila, Oliver Faugeras

e Randal Smith (BAILEY, 2002 apud BIGHETI, 2011). Nesse período, diversos métodos fo-

ram propostos para diferentes tipos de ambientes, tendo como resultado métodos robustos para

ambientes que são estáticos, estruturados e de tamanho limitado (BIGHETI, 2011).
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SLAM pode ser definida como uma técnica onde um robô percorre o espaço de um

ambiente e é capaz de detectar pessoas e objetos estáticos ou dinâmicos através de seus sensores,

criando um mapa do cenário e gerando a possibilidade de localizar-se no contexto do ambiente

(BOAS, 2011).

Chong et al. (2015) entendem que SLAM refere-se a um problema no qual um robô deve

construir um mapa que representa seu ambiente espacial, ao mesmo tempo em que mantém

dados que permitem a ele localizar-se neste ambiente. O mapa construído é posteriormente

utilizado pelo robô para navegação.

O mapeamento de ambientes é responsável por construir um modelo (mapa) do ambiente

e armazenar no robô, de modo que o mesmo possa reconhecer espaços vazios e espaços com

obstáculos. A Localização determina a configuração do robô, que consiste na posição e na

orientação, considerando o modelo gerado na fase do Mapeamento de Ambientes (SOUTO;

MAIA; SOUZA, 2014).

O mapeamento é realizado por meio de sensores como câmera, sonar, scanner laser e até

mesmo sensores visuais (VALIENTE et al., 2015). Sistemas baseados em laser são a alternativa

mais comum de utilização em problemas que envolvem SLAM (CHONG et al., 2015).

Os mapas gerados fornecem informações sobre o meio ambiente e estas informações

são usadas pelo robô para saber sua localização (VÁSQUEZ, 2016).

Um exemplo de algoritmo para a localização de um robô móvel, é chamado Monte

Carlo Localization (MCL). O MCL é uma versão da família de abordagens probabilísticas,

que aplica métodos baseados em amostragem para aproximar as distribuições de probabilidade.

O número de amostras é adaptado on-line, invocando grandes conjuntos de amostras apenas

quando necessário. Este algoritmo é de fácil implementação em relação a outros existentes

(FOX et al., 1999).

Os robôs autônomos móveis terrestres realizam SLAM para que consigam se localizar

no ambiente fechado a partir dos mapas que são gerados durante sua navegação pelo espaço.

O conhecimento de sua localização é importante para que ele evite colidir com obstáculos e

transitar por áreas de risco, onde o movimento de pessoas é mais intenso em uma situação de

emergência em que a multidão deverá procurar acessos para evacuar o local. O conhecimento de

sua localização também é fundamental para identificar a célula objetivo, que deverá ser utilizada

para seu posicionamento no momento da emergência. Deste modo, SLAM é essencial para a

aplicação da teoria deste trabalho, porém cenários reais.



45

2.3 PLANEJAMENTO DE TRAJETÓRIA - A*

Em robótica, o assunto planejamento do caminho se preocupa com o problema de como

mover um robô de um ponto para outro. A navegação do robô em um ambiente depende do

conhecimento que ele tem deste local. Se o robô não tem qualquer descrição do ambiente, ele

usa seus sensores para conhecê-lo. No entanto, se o robô tem um mapa preciso do cenário de

navegação, ele pode usar muitas técnicas para movimentar-se de maneira ideal. Isso é chamado

planejamento de caminho ou navegação global (DUCHON et al., 2014).

Segundo Russell e Norvig (2010), o problema de planejamento de trajetória é encontrar

um caminho, de uma configuração para outra, no espaço. Uma abordagem para o planejamento

de trajetórias decompõe o espaço livre em um número finito de regiões contíguas, chamadas

células. A decomposição celular mais simples consiste em uma grade regularmente espaçada.

Armazena-se, então, certos valores para cada célula da grade e considera-se um algoritmo que

armazena, para cada célula da grade, o estado exato que foi atingido na primeira pesquisa. Ao

propagar informações para células de grade próximas, usa-se esse estado contínuo como base e

aplica-se o modelo de movimento contínuo do robô para saltar para as próximas células.

Entre diversas técnicas de planejamento de trajetória, encontra-se a A*. De acordo com

Hart, Nilsson e Raphael (1968 apud RUSSELL; NORVIG, 2010), o mecanismo de busca A*

(A-estrela) avalia nós, combinando g(n), o custo para alcançar cada nó, e h(n), o custo para ir

do nó até a meta. Deste modo:

f(n) = g(n) + h(n) (1)

onde f(n) é igual ao custo estimado da solução de custo mais baixo passando por n, uma

vez que g(n) fornece o custo de caminho desde o nó inicial até o nó n, e que h(n) é o custo

estimado do caminho de custo mais baixo (distância Euclidiana ou de Manhattan, por exemplo)

de n até o objetivo.

A* será ótima se h(n) for uma heurística admissível, ou seja, h(n) nunca deve superes-

timar o custo para alcançar o objetivo. Um exemplo de heurística admissível é a distância em

linha reta, usada para ir de um nó até outro, pois uma linha reta é o caminho mais curto entre

dois pontos (HART; NILSSON; RAPHAEL, 1968 apud RUSSELL; NORVIG, 2010).

A heurística de distância Euclidiana foi utilizada na teoria deste trabalho, considerando

que o robô pode se mover linearmente e também na diagonal. A figura 6 apresenta um exemplo
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de grade de ocupação contendo a célula de posição inicial do robô (cor laranja), a célula objetivo

(cor verde) e obstáculos (cor azul). O robô escolhe uma das células vizinhas para o primeiro

movimento seguindo a técnica de planejamento de trajetórias, A*.

Figura 6 – Exemplo de grade de ocupação para planejamento de trajetória.

(a) Possibilidades de movimentos do
robô a partir de sua posição inicial.

(b) Cálculo de f(n) para a célula à direita
da posição do robô.

Fonte: Autor.

Neste cenário, inicialmente o robô tem cinco opções de movimento, conforme apresen-

tado na figura 6a. Ele irá escolher movimentar-se para a célula vizinha de menor função custo

estimado (f(n)). A função g(n) possui valor 1,0 quando o sentido do movimento é linear e 1,41

quando o sentido é na diagonal até a célula vizinha (considerando que uma célula tem 1 x 1

metro). Na figura 6b, é apresentado o exemplo de cálculo de f(n) para a célula vizinha à direita

da posição do robô.

A distância Euclidiana h(n) é obtida por meio da equação:

h(n) =
√︂

(xfi − xini) + (yfi − yini) (2)

onde:

a) xini é a coordenada x da célula de centro representado pela letra A na figura 6b.

b) xfi é a coordenada x da célula de centro representado pela letra B na figura 6b.

c) yini é a coordenada y da célula de centro representado pela letra A na figura 6b.

d) yfi é a coordenada y da célula de centro representado pela letra C na figura 6b.
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Sendo assim, o custo estimado (f(n)) para a célula à direita da célula do robô é: f(n) =

g(n) + h(n) = 1,0 + 6,32 = 7,32. Outros custos, referentes às demais direções que o robô pode

assumir, estão apresentados na figura 7.

Figura 7 – Valores do custo f(n) para as demais direções
que o robô pode assumir.

Fonte: Autor.

É possível observar que o menor custo é 6,80 (diagonal). Esta será a direção da cé-

lula vizinha escolhida pelo robô para a realização do seu primeiro movimento. Deste modo, a

trajetória até a célula objetivo definida pelo robô seguirá conforme ilustrado na figura 8.

Figura 8 – Trajetória do robô até a célula
objetivo.

Fonte: Autor.

A compreensão deste tema é importante para este trabalho, pois no capítulo de resultados

e discussões (capítulo 5) serão apresentados resultados com base nesta teoria.



48

2.4 GRADES DE OCUPAÇÃO

Grades de ocupação, introduzidas por Moravec e Elfes Moravec e Elfes (1985 apud

MEYERDELIUS; BEINHOFER; BURGARD, 2012), são baseadas em um mosaico regular do

ambiente em um número de células retangulares. Armazenam em cada célula desta grade a

probabilidade da área correspondente no ambiente estar ocupada por um obstáculo (MEYER-

DELIUS; BEINHOFER; BURGARD, 2012).

De acordo com Elfes (1989), a grade de ocupação é um campo aleatório multidimensi-

onal (tipicamente 2D ou 3D) de espaço nas células, onde cada célula armazena uma estimativa

probabilística de seu estado.

A ideia básica da grade de ocupação é representar um mapa multidimensional do am-

biente como células uniformemente quadradas ou cúbicas, que possuem variáveis aleatórias

indicando a presença de um obstáculo nessa célula. A probabilidade da célula estar ocupada

pode ser calculada usando a teoria bayesiana ou a teoria dos conjuntos fuzzy (RIBO; PINZ,

2001 apud ABU-MAHFOUZ; HANCKE, 2018), com base em informações fornecidas por vá-

rias fontes (ABU-MAHFOUZ; HANCKE, 2018).

Um mapa de grade de ocupação representa o ambiente por células discretas formando

uma grade. Cada célula representa uma área quadrada do ambiente e armazena um valor que

indica o estado de ocupação dessa área. Isso geralmente é feito rotulando as células com valores

desconhecidos, livres ou ocupados ou com um valor que represente a probabilidade de a célula

ser ocupada ou não (ÁLVARES et al., 2004 apud MOJTAHEDZADEH, 2011).

A grade de ocupação é um processo de rede, definida sobre uma rede espacial discreta.

As variáveis de estado s(C) associadas a uma célula C da grade de ocupação são definidas como

uma variável aleatória discreta com dois possíveis estados, ocupadas e vazias, classificadas

como OCC e EMP, respectivamente (ELFES, 1989). Assim:

P [s(C) = OCC] + P [s(C) = EMP ] = 1 (3)

Para construir um mapa derivado do sensor do robô, as estimativas do estado da célula

são obtidas pela interpretação das leituras de intervalo de entrada usando modelos de sensores

probabilísticos. Uma medição de faixa de sensor r é interpretada usando um modelo de sensor

estocástico (estado indeterminado).
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Para ilustrar a abordagem, Elfes (1989) apresenta um exemplo como da figura 9 para

mostrar o perfil de ocupação para o caso de um sensor de faixa ideal unidimensional. Dado um

intervalo de leitura r, a célula correspondente tem probabilidade de ocupação 1, enquanto que

as anteriores são vazias e têm probabilidade de ocupação 0 e as células posteriores não foram

observadas e são desconhecidas, sendo a probabilidade de ocupação definida como 0,5.

Figura 9 – Perfil de probabilidade de ocupação para um sensor
ideal.

Fonte: Autor (adaptada de Elfes (1989)).

Mapas de ocupação podem ser gerados por sensores como, por exemplo, sonar (BE-

NICASA, 2012), scanner a laser (SAHDEV; CHEN; TSOTSOS, 2018), de visão monocular

(SANTANA, 2011), entre outros.

Sensores como laser podem retornar dados de alcance mais precisos e, consequente-

mente, permitir a construção de grades mais fiéis ao ambiente (PEDROSA; MEDEIROS; AL-

SINA, 2019).

Trabalhos como o de Santana, Aires e Medeiros (2016) fazem uso de câmeras para a

construção de grades de ocupação, pois de acordo com os autores, são facilmente conectadas

ao hardware do robô, fornecem rica informação sobre o ambiente, consomem pouca energia e

são relativamente baratas quando comparadas a outros sensores utilizados em robôs.
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2.5 SIMULAÇÃO DE MULTIDÃO - MODELOS

De acordo com Sakour e Hu (2017), a simulação de multidão geralmente se refere à

representação dos movimentos e comportamentos de um grupo de pessoas e isto é um dos

principais desafios no domínio de modelagem e simulação. O uso de simulação por computador

para estudar o comportamento de multidões visa economizar tempo e recursos, já que não é

necessário um grande número de participantes para realizar experimentos reais. Além disso, o

uso de simulação contribui para a coleta de dados de um experimento de maneira mais rápida.

Os autores ainda afirmam que os vários modelos de simulação utilizados para simular

uma evacuação podem ser divididos em Modelo Macroscópico e Modelo Microscópico.

2.5.1 Modelo de Simulação Macroscópica

Este tipo de modelo de simulação tem como foco as estruturas físicas do ambiente e

seu desenvolvimento, considerando o grupo de pessoas como uma unidade móvel. As carac-

terísticas individuais para os pedestres e o tempo de processamento é relativamente pequeno

(SAKOUR; HU, 2017). São exemplos de Modelos de Simulação Macroscópica as técnicas de

Dinâmica de Fluidos, de Escolha de Rota e de Regressão, descritos com maiores detalhes no

trabalho de Sakour e Hu (2017).

2.5.2 Modelo de Simulação Microscópica

Este tipo de modelo tem como foco as características individuais, considerando dife-

rentes fatores que podem afetar os indivíduos da multidão em movimento. É um método mais

realista e preciso, porém pode levar a algoritmos complexos por envolver inúmeros objetos e

suas interações (SAKOUR; HU, 2017). São exemplos de Modelos de Simulação Microscópica

as técnicas de Enfileiramento, de AC, de Força Social (SFM), Baseado em Agentes, descritos

com maiores detalhes no trabalho de Sakour e Hu (2017).

Neste trabalho, optou-se pelo Modelo de Simulação Microscópica pelo fato de que as

características individuais dos agentes devem ser levadas em conta, uma vez que os dados de

posicionamento ao longo do tempo, de cada agente, serão fundamentais para a construção do

modelo proposto. A técnica escolhida foi a de AC, pois suas características, no que diz respeito

a formato, estado das células, vizinhança e regras de transição, contribuem com a proposta de
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teoria desenvolvida. Além disso, a teoria dos ACs é utilizada para gerenciar a dinâmica da

multidão, por meio de simulação, em ambientes fechados e, assim, a simulação da dinâmica do

comportamento de robôs, inseridos em ambientes fechados, pode apresentar resultados signifi-

cativos para a evacuação segura da multidão em situações de emergência. A seguir será descrita

esta técnica.

2.6 AUTÔMATOS CELULARES

Um autômato celular (AC) é um sistema discreto dinâmico que evolui sob regência de

uma regra de transição de estados (WUENSCHE; LESSER, 1993 apud LOZANO, 2017).

De acordo com Muller (2008), ACs são sistemas dinâmicos constituídos por células

(sítios), distribuídos em uma rede discreta, onde cada célula desta rede possui um determinado

valor, denominado de estado da célula.

Os ACs também podem ser definidos como modelos matemáticos compostos por um

conjunto de células dispostas no espaço, onde o estado de uma dada célula em um dado tempo

depende de regras locais e de sua relação com sua vizinhança (WOLFRAM, 1983 apud REN-

KAVIESKI et al., 2018). Eles podem ocorrer nas formas unidimensional, formando uma linha,

e tridimensional, formando um volume sólido de células (RENKAVIESKI et al., 2018).

A teoria dos ACs começou a ser desenvolvida por John Von Neumann, no final dos anos

1940. Ele idealizava uma teoria contendo aspectos matemáticos e lógicos de modo a contri-

buir de maneira essencial para a compreensão dos sistemas naturais, chamados de autômatos

naturais, bem como a compreensão de computadores analógicos e digitais, estes chamados de

autômatos artificiais (NEUMANN, 1966).

Von Neumann contou com a parceria de Stanislaw Ulam, que sugeriu usar um conceito

baseado em evoluções de construções gráficas geradas por regras simples chamadas de espaços

celulares (cellular spaces), para formular um modelo para uma máquina que fosse plenamente

capaz de se autorreproduzir (ULAM, 1962 apud MULLER, 2008). O modelo foi distribuído

em um universo discreto, ou seja, um quadrado bidimensional, composto por células, cada parte

evoluindo independentemente seguindo regras determinadas (KRAMER, 2014).

Na década de 1970, John Conway propôs um autômato com características binária (dois

estados), bidimensional e com regras simples chamado (game of life), um AC que representa
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sistemas complexos da evolução da vida por meio de regras matemáticas (BERLEKAMP;

CONWAY; GUY, 1982; MULLER, 2008; KRAMER, 2014).

Na década seguinte, Wolfram realizou as primeiras publicações de trabalhos onde foram

investigados ACs mais básicos, envolvendo uma rede unidimensional com grau de liberdade

binário (WOLFRAM, 1983; 1984; 1986 apud MULLER, 2008).

Como mencionado anteriormente, os ACs representam modelos matemáticos simples,

caracterizados por células idênticas contendo variados estados e distribuídas em uma rede n-

dimensional. As células interagem no tempo com sua vizinhança, por meio de regras de transi-

ção (KRAMER, 2014).

Um AC é composto basicamente por 4 elementos, podendo ser expresso da seguinte

maneira:

AC = (F,E,V,ft)

onde:

a) F (Formato): define uma forma geométrica para as células de uma matriz bidimen-

sional. Os formatos mais comuns são os triangulares, quadrados e hexagonais, po-

rém todas as células devem ter o mesmo formato (LEITE; LINS; CERQUEIRA,

2007 apud MELOTTI, 2009). O formato das células deve levar em consideração

as características dos objetos que poderão ocupá-las em algum momento. A figura

10, adaptada de Zubeldia (2014), apresenta exemplos dos formatos mais comuns

de ACs;

Figura 10 – Exemplo de autômato celular bidimensional.

(a) AC quadrado. (b) AC triangular. (c) AC hexagonal.

Fonte: Autor (adaptada de Zubeldia (2014)).
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b) E (Conjunto finito de estados): define quais são os possíveis estados que uma cé-

lula pode assumir no arranjo, em determinado instante. O conjunto de estados

pode ser um conjunto de cores (azul, vermelho, branco e preto), uma propriedade

(ligado ou desligado), ou ainda, valores numéricos (WEIMAR, 1997 apud GON-

ÇALVES; CENTERO; CANDEIAS, 2011);

c) V (Vizinhança de determinada célula): a vizinhança consiste de uma faixa de vi-

zinhos mais próximos da célula que será atualizada, e dela mesmo. A função das

células vizinhas é definir o estado das células no próximo instante (MELOTTI,

2009). Essa vizinhança corresponde a uma determinada seleção de células próxi-

mas (podendo eventualmente incluir a própria célula) (WOLFRAM, 2002; RUC-

KER, 2005 apud SILVA et al., 2008). Para malhas quadradas, que são as mais

comuns, utilizam-se basicamente dois tipos de vizinhança, as de Moore e as de

Von Neumann (ZUBELDIA, 2014). A figura 11 ilustra estas vizinhanças;

Figura 11 – Exemplo de vizinhanças de autômato celular bidimensional.

(a) Moore com raio
= 1.

(b) Moore com raio
= 2.

(c) Von Neumann
com raio = 1.

(d) Von Neumann
com raio = 2.

Fonte: (ZUBELDIA, 2014).

A vizinhança de Moore considera a influência de todas as células ao re-

dor do ponto de interesse, enquanto que a vizinhança de Von Neumann considera

apenas as que estão diretamente ligadas aos lados, em cima e abaixo do ponto.

A própria célula (centro) pode formar parte ou não da vizinhança (ZUBELDIA,

2014). A vizinhança de Moore com um raio igual a 1 usa as oito células vizinhas,

incluindo as diagonais, enquanto a extensão da vizinhança de Moore com um raio

maior que um se estende ao longo da distância além das oito células vizinhas da

célula central (GORSEVSKI et al., 2012).

d) (ft) (Função de transição, que representa as regras de transição do arranjo): Os

estados das células são alterados conforme um conjunto de regras de transição, que
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depende da vizinhança (às vezes da própria célula também), ou seja, das células

em torno da célula que será atualizada (MELOTTI, 2009). As conexões entre as

células, caso existam, servem para que, na simulação, a multidão possa deslocar-

se entre elas. Isto é feito através de células com a função específica de transportar

os pedestres de uma célula para outra: células de transição (CARNEIRO et al.,

2013). O estado futuro de uma célula no tempo (t+1) em relação ao tempo de

início (t) é impulsionado pela regra de transição como uma função de (a) estado

atual da célula de teste, (b) estados atuais de suas células de vizinhança e (c) regras

de transição que conduzem o processo ao longo do tempo (GORSEVSKI et al.,

2012).

Um problema existente na modelagem da vizinhança se dá no momento em que o robô

ocupa uma célula em que há limitações laterais (bordas), podendo estas se configurarem como

paredes, por exemplo. Neste caso, um tratamento diferenciado deve ser dado ao modelo, já que

o número de vizinhos se torna reduzido devido ao fato de que o robô não terá mais a opção de

deslocamento em todos os sentidos da malha, ou seja, sua vizinhança é incompleta.

Para solucionar este ponto, há basicamente três condições de limite das bordas que po-

dem ser implementadas em um modelo, sendo estas (MELOTTI, 2009):

a) Limite reflexivo: é a condição de contorno obtida refletindo-se o autômato em

cada borda, simulando uma vizinhança completa.

b) Limite periódico: os limites periódicos são obtidos estendendo-se o autômato, isto

é, a última célula terá como um de seus vizinhos a primeira célula e a primeira

célula terá como um de seus vizinhos a última célula. Em outras palavras, as

células de uma borda tornam-se vizinhas das células da borda oposta.

c) Limite fixo: este limite é obtido simplesmente fixando os estados das células na

borda do autômato. Estes estados serão os mesmos em qualquer instante da simu-

lação.

A figura 12 ilustra as condições de limite em ACs finitos. Percebe-se que, em a), os

valores das células das extremidades são refletidos para o interior da malha, enquanto que em b),

a célula vizinha à esquerda de 1, é a célula 12 e a célula vizinha à direita de 12 é a célula 1. Em

c), os valores das extremidades podem conter quaisquer valores que não sofrerão atualização.
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Figura 12 – Condições de limite em ACs finitos.

Fonte: Autor (adaptada de Pfeifer et al. (2001)).

Neste trabalho, foi utilizada a técnica de AC bidimensional quadrado, de tamanho fixo.

O ambiente fechado simulado é representado como uma matriz, onde os possíveis estados de

cada célula assumem valores numéricos que variam de 0 a 1. A vizinhança utilizada foi a de

Moore, uma vez que o robô terá a opção de deslocar-se para os lados, para frente ou para traz e

também para suas diagonais. A condição de limite escolhida é a de valores fixos, uma vez que

os limites são as paredes do ambiente fechado e para estas existe uma classificação específica.

2.7 FERRAMENTAS DE SIMULAÇÃO

Os robôs estão cada vez mais inseridos em ambientes internos lotados, como museus,

shoppings e centros de conferência (TSUI et al., 2011 apud AROOR; EPSTEIN; KORPAN,

2018). Antes dessa implantação, o controle de navegação do robô deve ser testado extensiva-

mente, principalmente para evitar colisões. No entanto, projetar e executar testes reais em larga

escala é um fator desafiador, pois em um shopping, por exemplo, as possibilidades de testes

dependem do horário, dia da semana e eventos agendados irregularmente (AROOR; EPSTEIN;

KORPAN, 2018).

Neste sentido, simuladores de multidão podem ser utilizados para realizar os testes que

irão prever o comportamento robótico em ambientes fechados antes da implementação do sis-

tema em um cenário real, minimizando assim os desafios no que diz respeito à larga escala de

testes que seriam necessários.
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Entretanto, há outros desafios a serem superados quanto às ferramentas de simula-

ção, pois a maioria destas ferramentas disponíveis fornece multidões realistas sem robôs (por

exemplo, PedSim (PEDSIM, 2018), OpenSteer (REYNOLDS, 1999 apud AROOR; EPSTEIN;

KORPAN, 2018), Menge e Continuum (TREUILLE; COOPER; POPOVIĆ, 2006 apud AROOR;

EPSTEIN; KORPAN, 2018)) ou robôs realistas sem multidões (por exemplo, Gazebo (KOE-

NIG; HOWARD, 2004 apud AROOR; EPSTEIN; KORPAN, 2018) ou Stage (AROOR; EPS-

TEIN; KORPAN, 2018)).

Alguns exemplos podem ser observados nas referências a seguir.

2.7.1 Ferramentas de simulação de robôs sem multidão

Gazebo é um simulador de dinâmica 3D usado no desenvolvimento e teste de cenários

e aplicações robóticas (KOENIG; HOWARD, 2004 apud OKOLI et al., 2019). Isso permite

que pesquisadores e desenvolvedores testem um ou vários robôs rapidamente e avaliem o seu

desempenho em condições mais realistas sem danificar o robô real (OKOLI et al., 2019). O

simulador Gazebo é um software livre e de código aberto, muito popular na comunidade ro-

bótica, que possui funcionalidades como, por exemplo, simulação dinâmica, visualização de

gráficos 3D, integração de sensores ao robô, entre outras (OKOLI et al., 2019). Todos os ob-

jetos simulados têm massa, velocidade, atrito e vários outros atributos que permitem que eles

se comportem de maneira realista quando são empurrados, puxados, derrubados ou carregados

(KOENIG; HOWARD, 2004 apud NYMAN; D’ORTO, 2018).

Player/Stage é um ambiente de simulação multi-robô (GERKEY; VAUGHAN; HOWARD,

2003 apud BERGBREITER; PISTER, 2003) projetado na USC Robotics Research Lab. O

Player é um servidor de dispositivos que fornece uma interface poderosa e flexível para uma

variedade de sensores e atuadores. Os programas de controle do robô podem ser escritos por

linguagem de programação e podem ser executados em qualquer computador com conectivi-

dade de rede com o robô (USC, 2019). O Stage simula uma população de robôs móveis que

se deslocam e detectam um ambiente bidimensional. Diversos modelos de sensores e atuado-

res estão disponíveis para as interfaces do Stage, portanto, as simulações podem ser facilmente

transferidas para o hardware real depois de serem executadas no Stage (BERGBREITER; PIS-

TER, 2003).
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Além destes simuladores de robôs sem multidão, há outros exemplos como, o V-Rep

(COPPELIAROBOTICS, 2019), Webots (CYBERBOTICS, 2019), ARGoS (ARGOS-SIM, 2019),

entre outros.

2.7.2 Ferramentas de simulação de multidão sem robôs

O simulador PedSim é uma biblioteca microscópica de simulação de multidões para

pedestres adequado para uso em simulações de multidões (evacuação em ambientes fechados

ou simulações externas em grande escala, por exemplo), onde se está interessado em resulta-

dos como densidade de pedestres ou tempo de evacuação. A qualidade da trajetória do agente

individual é alta o suficiente para criar animações massivas de multidões de pedestres. Ele é

baseado na linguagem de programação C++, sem pacotes adicionais, podendo ser executado

virtualmente em todos os sistemas operacionais. Os pedestres são visíveis na interface do usuá-

rio em tempo real. Usando o arquivo ou a saída baseada em rede, é possível o processamento em

lote e em tempo real. A saída do PedSim é normalmente alimentada em um mecanismo de ren-

derização, onde humanos de aparência realista são criados e caminham baseados nas trajetórias

geradas por este simulador (PEDSIM, 2002).

O simulador OpenSteer é uma biblioteca de componentes de código aberto usado para

a construção de comportamentos de trajetórias para personagens autônomos em jogos e outros

tipos de simulações multiagentes, que podem representar personagens (humanos, animais, cria-

turas alienígenas), veículos (carros, aviões, naves espaciais), entre outros. O OpenSteer é supor-

tado por variados sistemas operacionais, como os da distribuição Linux, Windows e MacOS-X.

Ele é destinado ao uso por programadores e não se conecta a ferramentas de produção intera-

tivas, nem mesmo suporta a autoria de comportamento por não-programadores (REYNOLDS,

1999).

O simulador Menge é uma estrutura modular de código aberto extensível e multipla-

taforma para simular o movimento de agentes (pessoas) em uma multidão. O simulador e os

comportamentos de agente de alto nível são definidos pelo usuário por meio de uma especifi-

cação XML extensível que permite o rápido desenvolvimento de cenários complexos nos quais

uma população de agentes heterogêneos participa de diversas atividades e caminha para obje-

tivos distintos. Os principais benefícios desta ferramenta são: fornece uma estrutura simples

para misturar e combinar soluções para subproblemas (determinar o que um agente quer fazer,

como ele atingirá seu objetivo, como ele responde a desafios imprevistos e, para aplicações vi-
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suais, determinar como o seu corpo virtual se move); suporta topologias e ambientes de navega-

ção complexos; trata os agentes como entidades independentes; simula dezenas de milhares de

agentes a taxas interativas; simula comportamentos e populações diversos e complexos; fornece

interfaces extensíveis simples para analisar XML, gerenciar recursos compartilhados e intera-

gir com outros elementos; oferece um visualizador simples e interativo que exibe parâmetros de

agente e simulação em tempo real e suporta a exportação de trajetórias e comportamentos para o

formato binário para uso com visualizadores externos e sintetizadores de movimento (CURTIS;

BEST; MANOCHA, 2016).

Além destes simuladores que não possuem como foco a implementação de robôs, há

também outros exemplos, como uCrowds (UCROWDS, 2019), CrowdSim (CASSOL et al.,

2012) e MassMotion, sendo este último descrito com maiores detalhes na subseção seguinte.

2.7.2.1 Oasys R⃝ MassMotion R⃝

O MassMotion R⃝ é um simulador de multidões. Tal simulador foi escolhido para ser

utilizado neste trabalho porque permite a criação de cenários tridimensionais, usando um nú-

mero definido de indivíduos (chamados de agentes), também tridimensionais, para simular o

movimento destes em tais cenários de maneira inteligente, pois são levados em consideração

alguns aspectos como, por exemplo, o desvio de obstáculos e a busca pelo melhor trajeto para

atingir um objetivo (tempo, menor concentração de agentes, entre outros). Além disso, é capaz

de gerar dados das posições que os agentes ocupam no tempo, essenciais para que um robô

consiga classificar as células do ambiente de acordo com as intensidades de ocupação celular

identificadas neste simulador.

Os ambientes podem ser criados conforme a estrutura de prédios reais, incluindo níveis

de elevação (andares), elevadores, escadas e escadas rolantes, por exemplo. Além disso, ele

conta com opções de gráficos, mapeamento e tabelas que permitem a realização de análises

detalhadas dos efeitos da simulação.

O MassMotion R⃝ é compatível com ferramentas de criação de objetos tridimensionais

como o 3DS Max R⃝, Autodesk R⃝ AutoCAD R⃝ e Vectorworks R⃝ (OASYS, 2018).

Quanto às licenças, podem ser para disponibilidade individual, ideal para instalações

em um único computador, ou para disponibilidade compartilhada, possibilitando que várias

máquinas façam uso de uma única licença compartilhada adquirida (OASYS, 2018).

A figura 13 apresenta a tela inicial do Oasys R⃝ MassMotion R⃝.
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Figura 13 – Tela inicial do Oasys R⃝ MassMotion R⃝.

Fonte: Autor.

As principais funcionalidades deste simulador são:

a) Project: São disponibilizadas opções de gerenciamento do projeto como, por

exemplo, a configuração de projetos e exportação arquivos em softwares de rende-

rização 3D para melhorar a qualidade da simulação em ambientes mais realistas.

Neste cenário, são apresentados os objetos que compõem o ambiente já modelado.

b) Scene: São encontradas opções dos objetos de modelagem do cenário como, por

exemplo, obstáculos (paredes, caixas, entre outros), escadas, escadas rolantes, pi-

sos, rampas e acessos. É possível ainda escolher opções que poderão definir, em

certa medida, o comportamento dos agentes, para que sejam melhor distribuídos

no cenário ou tenham restrições de acesso a determinados perímetros ou zonas do

ambiente.

c) Activities: As opções desta aba permitem configurar as ações dos agentes no ambi-

ente modelado. É possível definir as origens e destinos por onde deverão caminhar

até a evacuação, trajetos por onde irão circular; atribuir tarefas para os agentes em

horários específicos, simular horários de chegada de trens, de voos, de ônibus,

entre outros. A figura 14 apresenta as funcionalidades gerais de Activities.



60

Figura 14 – Característica de Activities.

Fonte: Autor.

d) Simulation & Analysis: São encontradas opções de validação e execução do pro-

jeto como um todo. É possível também, gerar gráficos, tabelas e mapas para re-

alização de análise do comportamento dos agentes durante toda a circulação pelo

ambiente modelado. Os dados referentes aos posicionamentos de cada agente em

relação ao tempo de circulação podem ser obtidos. A figura 15 apresenta as fun-

cionalidades gerais de Simulation & Analysis.

Figura 15 – Característica da aba Simulation & Analysis.

Fonte: Autor.

Neste trabalho, grande parte destas funcionalidades e suas configurações foram utiliza-

das para a modelagem do ambiente fechado e simulação de evasão dos agentes, de modo que

os dados coletados a partir destes resultados se tornaram elementos essenciais para a aplicação

dos testes de comportamento do robô, também em ambiente simulado, com base na proposta

anteriormente descrita. Entretanto, em situações reais, o robô deve ter um simulador de mul-

tidão embutido nele, tornando-o capaz de realizar a simulação de evacuação da multidão, bem

como coletar os dados e aplicá-los para classificação das células no mapa.

2.8 CONCLUSÃO DO CAPÍTULO

Este capítulo apresentou os conceitos fundamentais para o embasamento teórico deste

trabalho. Permitiu mostrar que entre os mais variados tipos de robôs, esta teoria pode ser apli-
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cada em robôs autônomos móveis terrestres, que atuam em ambientes hospitalares, domésticos,

de resgate e também apoio e entretenimento.

Uma vez definido o robô a ser utilizado, faz-se necessário os conceitos relacionados a

SLAM para que o robô realize o mapeamento do ambiente fechado e identifique sua própria

localização nele. Este princípio também é importante para o planejamento de sua trajetória,

dando condições para ele realizar a sua navegação pelo ambiente.

O mapa gerado pelo robô necessita ser decomposto em células, contendo cada uma

delas um valor numérico de status que mostra se a célula está vazia (0) ou ocupada (1) por

algum obstáculo. No contexto deste trabalho, ainda um valor de nível intermediário (0.5) é

utilizado para demonstrar uma região de atenção ao robô, conceito este que será apresentado no

capítulo 4.

Entre os modelos de simulação de multidão encontra-se a técnica dos ACs, que permite

definir o formato das células do ambiente (quadrado para este trabalho), além do conjunto de

estados (representado pelas cores azul, amarela e vermelha quando os status são, respectiva-

mente, 0, 0.5 e 1), da vizinhança (de Moore) e das regras de transição (fará uso de um algoritmo

de planejamento de trajetória como, por exemplo, A*).

Muitas são as ferramentas de simulação existentes, algumas que aplicam robôs, porém

sem a utilização de multidões e outras que aplicam multidão, porém sem robôs. Neste trabalho,

um simulador de multidão sem robôs foi escolhido para a realização dos testes de validação

da teoria. Entretanto, em cenários reais de aplicação, o robô deve possuir um simulador de

multidão embutido para que ele próprio realize a simulação, cujos dados são importantes para a

classificação das células nos mapas a serem gerados para o momento que ocorrer uma situação

de emergência.

Estes conceitos são fundamentais para este trabalho, pois justifica as escolhas e defini-

ções quanto aos robôs e técnicas utilizadas.
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3 REVISÃO DA LITERATURA

Atualmente diversos estudos estão sendo realizados na área de robótica, em especial

no que diz respeito às possibilidades de interações entre seres humanos e robôs. Em muitos

aspectos estas máquinas já fazem parte da vida das pessoas e a tendência é que esta relação de

convívio cresça cada vez mais.

Neste capítulo serão apresentados alguns referenciais teóricos e pesquisas relevantes

para dar embasamento a esta tese.

3.1 ROBÔS MÓVEIS AUTÔNOMOS

A navegação autônoma trata da capacidade do robô móvel se locomover no ambi-

ente, sem a necessidade de intervenção humana, de forma eficiente e segura (SOUTO; MAIA;

SOUZA, 2014). A partir da representação dos obstáculos estáticos do ambiente em um modelo

(mapa), o robô irá se locomover da sua configuração (posição) inicial a uma configuração fi-

nal, desviando-se de obstáculos e buscando, idealmente, percorrer o melhor caminho (SOUTO;

MAIA; SOUZA, 2014).

Robôs autônomos podem auxiliar, por exemplo, em trabalhos industriais (STEINBAUER;

LOIGGE; MÜHLBACHER, 2016; ZHANG; WANG; XIONG, 2016); em resgate de pessoas

quando ocorrem desabamentos (CHEN et al., 2016); podem ainda ser úteis para desvendarem

casos de situações em que algum veículo foi submerso ou ainda para exploração subaquática

(YOO et al., 2015); além disso, espera-se que possam ajudar pessoas em hospitais, com serviços

do cotidiano (GRAF et al., 2016); no ambiente urbano como companheiro de pessoas que preci-

sam se locomover de um lugar à outro (FERRER; GARRELL; SANFELIU, 2013; GARRELL;

SANFELIU, 2012), e até mesmo no ambiente doméstico (MEHMOOD; HASHMI; AJMAL,

2015), onde muitas tarefas podem ser executadas para manter-se a limpeza e organização da

residência.

Robôs autônomos devem ser capazes de reconhecer pessoas, objetos e outros robôs de

modo que, a partir disso, consigam se relacionar e se comunicar. É fundamental também, em

muitos aspectos, que consigam aprender com o resultado da interação e aperfeiçoem seus com-

portamentos por meio de novos conhecimentos. Por exemplo, pessoas não treinadas podem

instruir robôs através de diálogo e eles aprendem interativamente executando tarefas, ao invés

de terem acesso a um grande repositório de conhecimento ambiental para entender os coman-
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dos recebidos (KOLLAR et al., 2013). Neste caso, quando o robô está em um novo ambiente

e alguém diz: Vá para a cozinha, o robô é capaz de aprender que ir para se refere à tarefa

GoTo e que a cozinha se refere a um conjunto de locais no ambiente (KOLLAR et al., 2013).

Os robôs devem, ainda, possuir capacidades para perceber, compreender e responder de uma

forma socialmente apropriada. Habilidades sociais como aproximação e distanciamento são re-

quisitos fundamentais para a questão da interação (CHARALAMPOUS; EMMANOUILIDISY;

GASTERATOS, 2014).

As tecnologias empregadas em robôs têm sido estudadas e, além disso, utilizadas para a

realização de tarefas que em tempos passados eram realizadas apenas por seres humanos. Há si-

tuações em que estes sistemas devem percorrer uma trajetória em determinada área e, para isso,

devem possuir desempenho autônomo de navegação (FILLIAT; MEYER, 2003; NGUYEN;

STARZYK; GOH, 2013; SOUTO; MAIA; SOUZA, 2014). Entretanto, um dos grandes desa-

fios de um robô autônomo é conseguir identificar sua posição em um ambiente e, a partir disso,

estabelecer sua trajetória, uma vez que as características do local podem variar, por exemplo,

em relação à iluminação e posição de objetos no contexto.

Laflaquière et al. (2015) entendem que os sistemas robóticos autônomos não devem se

basear na forma como os humanos enxergam o mundo, mas sim devem desenvolver sua própria

maneira, a fim de obter percepção das coisas, tais como padrões que podem ser repetitivos ou

invariantes, principalmente no que diz respeito a espaço. Para eles, fazer robôs mais autônomos

e capazes de operar, a priori, em ambientes desconhecidos é o principal objetivo da investigação

robótica moderna. Um robô autônomo será capaz de capturar a existência destas restrições e

construir uma representação interna de configuração no que diz respeito ao espaço externo no

qual ele está imerso.

Diversos são os desafios que ainda permeiam este ramo de pesquisa. O comportamento

dos robôs nos ambientes, o reconhecimento de pessoas e objetos, o seu movimento adequado e

até mesmo a detecção de expressões faciais e corporais de seres humanos são alguns exemplos.

As simulações deste trabalho possuem um viés de estudo com foco em robôs móveis

autônomos terrestres em ambientes internos com multidão que são capazes de reconhecer pes-

soas, objetos e outros robôs, considerando-se os aspectos de seu comportamento em situações

de emergência.
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3.1.1 Robôs móveis autônomos na multidão em ambientes fechados

Robôs móveis autônomos na multidão é um assunto que tem recebido atenção por parte

dos pesquisadores envolvidos no tema robótica. Os estudos são basicamente voltados à inte-

ração que os robôs podem ter com os seres humanos. Tais sistemas devem se movimentar em

ambientes onde há grande concentração de pessoas, sejam estes ambientes fechados ou aber-

tos. Podem eles ser agentes que irão cuidar da limpeza de ambientes (LIU, S. et al., 2016)

ou até mesmo guiar pessoas para outros espaços (TRIEBEL et al., 2015a) ou para saídas de

emergência (BOUKAS et al., 2015).

O movimento dos robôs em áreas de grande concentração de pessoas representa grandes

desafios, pois faz-se necessário garantir que estes sistemas robóticos consigam desviar de obs-

táculos e ainda cuidar para que sejam evitados quaisquer tipos de contatos com as pessoas, de

modo geral. O controle de sua velocidade em situações variadas também é um fator que requer

atenção (BÖLÖNI; KHAN; ARIF, 2013).

Bölöni, Khan e Arif (2013) propõem a movimentação de um robô autônomo em um

espaço estreito de um mercado cercado com lojas cujas entradas servem como marcos e um

número de compradores realizam movimentos propositais. O robô deve levar em consideração

os custos sociais de seu movimento, expressos em termos de violação do espaço pessoal dos

humanos, bloqueio de seu caminho ou mesmo o contato físico com eles. Levando em consi-

deração o fato de que o objetivo do robô é equilibrar suas metas de missão com o intuito de

minimizar os custos sociais, a meta-estratégia chamada passar-pela-frente, que define que o

robô deve tomar a decisão de atravessar na frente da multidão, evitando contato com ela, foi

bem sucedida em relação às outras, que definem que o robô deve respeitar o espaço da multidão

a todo custo, ou decidir deixar a multidão passar, ou ainda ignorar os custos sociais quase que

integralmente.

Já o trabalho de Triebel et al. (2015b) apresenta o projeto SPENCER, uma plataforma

de tamanho humano, onde o corpo se assemelha à funcionalidade de um balcão de informações

e a cabeça serve como um dispositivo para uma comunicação não verbal compreensível, porém

simplificada, que guia passageiros estrangeiros no aeroporto de Schiphol, Holanda, desde o

portão de chegada, até um ponto de controle de passaportes mais distantes, ou até conexões

europeias internas. Para interação física com o usuário, a plataforma possui uma tela e um leitor

de cartão de embarque. Os sensores consistem de scanners a laser 2D, câmeras RGB-D frontais

e traseiras e sistema de câmera estéreo à altura dos ombros. Foram desenvolvidas ferramentas



66

para a estimação automática de posturas corporais, classificação de atributos humanos como

gênero e idade, estimativa de posicionamento de cabeça, detecção de voz e classificação de

objetos importantes no ambiente. Experiências com o sistema completo mostraram que o robô

é capaz de se aproximar e se envolver com uma pessoa, receber uma posição de objetivo e

orientar a pessoa ou um grupo para a meta, mantendo o controle desta pessoa. Se uma falha de

cooperação é detectada quando a pessoa não o segue mais, ele para e espera o reengajamento.

O trabalho de Bohórquez et al. (2016) aborda a navegação segura de um robô bípede

em uma multidão, mantendo o equilíbrio e evitando colisões. Mostram que a preservação do

equilíbrio, bem como da segurança passiva podem ser analisadas como a capacidade do robô

de parar com segurança em algum momento no futuro. Os autores projetaram controladores

para a navegação segura de robôs bípedes em multidões que mesclam conceitos de viabilidade

de equilíbrio e evitação de colisão, além de desenvolverem dois controladores de segurança

passivos e uma nova estratégia que aborda as limitações da segurança passiva. Os modelos

foram avaliados em simulações de multidões em caminhada, caracterizados por recomendações

sobre os requisitos mínimos de percepção do robô para navegar com segurança, notificações

que falhas podem ser antecipadas o mais cedo possível e sem falsos alarmes em ambientes

perfeitamente conhecidos, e que a estratégia de segurança passiva descontraída produz menos

colisões do que as de segurança passiva e, quando ocorrem, são menos severas.

A proposta apresenta por Grewal et al. (2018) é, segundo os autores, uma nova abor-

dagem para a seleção de um destino para uma cadeira de rodas autônoma em um ambiente

interno não mapeado usando uma câmera, abrangendo Light Detection and Ranging (LIDAR),

e visão computacional. O sistema analisa o ambiente e identifica uma relação de objetivos para

o usuário optar por uma delas. o ambiente de testes foi um shopping center e os objetivos in-

cluíam diversas lojas. O sistema de visão computacional foi testado com imagens de fachadas

em várias distâncias e ângulos. Foram feitos dez ensaios para testar o sistema de navegação

com objetivos de curto, médio e longo alcances. Como resultado, o sistema navegou com êxito

até o objetivo em 100% dos testes para objetivos próximos e em 90% dos testes para objetivos

de médio e longo alcances. Os autores concluíram que o projeto proposto é um meio promissor

de seleção de destino para cadeiras de rodas autônomas em ambientes internos não mapeados

para pessoas com deficiências graves.

Os trabalhos de Bölöni, Khan e Arif (2013), Triebel et al. (2015b), Bohórquez et al.

(2016) e Grewal et al. (2018) contribuem com a proposta deste trabalho, pois embora não lidam

com situações emergenciais, apresentam casos em que o robô navega pelo ambiente fechado
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estimulado a atentar para os custos sociais (violação do espaço pessoal dos humanos, bloqueio

de seu caminho, contato físico) que envolvem a relação robôs-humanos em ambientes fechados.

3.1.2 Robôs móveis autônomos em situações de emergência

Giglio-Jacquemot (2005) conceituam emergência como o acontecimento de alguma

coisa séria, cuja aparição súbita ameaça ou causa perigo.

Um dos grandes desafios para os pesquisadores, de modo geral, tem sido os proble-

mas que envolvem situações de emergência, principalmente (mas não somente) em ambientes

fechados. As ocorrências dizem respeito a, por exemplo, terremotos, incêndios, ameaças de

desabamentos ou o próprio desabamento em si. Não são raras as vezes em que podem ser vis-

tos em noticiários, acidentes de pequeno, médio e grande portes ocorridos em vários locais pelo

mundo. Por mais que as pessoas que representam instituições se esforcem ao máximo para man-

terem um nível elevado de segurança, algumas situações emergenciais continuam acontecendo

devido à falta de previsibilidade das ocorrências.

Sempre que estas situações ocorrem, a ação imediata e natural das pessoas tomadas pelo

pânico é tentarem a evasão do local. O início do pânico em uma multidão de pessoas sob tais

circunstâncias pode desencadear uma debandada com consequências sérias e até fatais como,

por exemplo, pessoas esmagadas ou pisoteadas (JOHNSON, 1987; ELLIOTT; SMITH, 1993

apud TRIVEDI; RAO, 2018). Manter o controle emocional em momentos como estes não é uma

tarefa fácil, pois suas vidas podem estar em risco e é bastante difícil aferir as consequências que

poderão trazer as atitudes que demonstram pânico. Acontece que o desespero se manifesta, na

maioria dos casos, de modo a refletir em tragédias que poderiam ser evitadas ou, na pior das

hipóteses minimizadas, se houvessem estratégias de evacuação pré-definidas para casos assim.

A incerteza ou até mesmo desconhecimento a respeito da existência de tais estratégias levam

as pessoas a considerarem qualquer sugestão externa como informação útil para a tomada de

decisão muitas vezes precipitada. Neste contexto, as informações que recebem as pessoas em

casos de emergência devem ser exatas para que o fluxo de evasão seja controlado e eficaz na

prevenção de acidentes (PACHECO; KARELOVIC; CIPRIANO, 2015).

Evacuações, particularmente aquelas que surgem durante situações de emergência, apre-

sentam características comuns, sendo as mais presentes o aumento da velocidade das pessoas, as

interações físicas, o efeito de gargalo e a obstrução de saída (HELBING; FARKAS; VICSEK,
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2000 apud BOUKAS et al., 2015). O efeito de estrangulamento é definido como a tendência

da multidão em apressar-se em direção a uma saída, o que resulta em entupimento (BOUKAS

et al., 2015).

Tang et al. (2016) apresentam um robô na multidão para evacuação em situações de

emergência, com base em um modelo de mobilidade humana proposto e na informação atu-

alizada sobre o meio ambiente. Além disso, propõem um algoritmo para selecionar a saída

com o tempo de escape mínimo para acelerar a evacuação. Para avaliar tal evacuação durante a

emergência, os comportamentos de saída dos evacuados são simulados durante a evacuação de

emergência, juntamente com a decisão de orientação do robô no sistema de evacuação assistida

por ele. Descrevem o comportamento da multidão em uma emergência, estendendo o Social

Force Model (SFM) - Modelo de Força Social - (HELBING; FARKAS; VICSEK, 2000 apud

TANG et al., 2016), usando forças atrativas, autodirigidas e repulsivas. Consideram uma situ-

ação de emergência em um ambiente interno que tem um ou mais eventos emergentes, como

incêndios ou explosões, e o alarme no ambiente está ativo quando ocorre a emergência. Como

resultado da simulação, houve a eficácia dos modelos propostos. Mostrou a melhoria da eva-

cuação devido à orientação assistida por robô. Embora o robô só ofereça as informações de

evacuação para uma pequena porção de evacuados durante a emergência, a eficiência de evacu-

ação de todo o sistema ainda pode ser melhorada, de acordo com os autores.

O estudo de Tang et al. (2016) se relaciona com a proposta deste trabalho, pois apresenta

um robô inserido em um ambiente interno com multidão tomando decisões no momento em

que há a ocorrência de situações de emergência. Entretanto, a proposta dos autores converge

para que o robô escolha a saída ideal de um ambiente (menos congestionada), com base em

informações atualizadas sobre o mesmo, para guiar a multidão até ela, enquanto que a proposta

desta tese não é o robô servir de guia, mas sim procurar uma área segura do ambiente para

posicionar-se no momento da emergência para não atrapalhar a evacuação da multidão.

3.1.3 Robôs móveis autônomos em ambientes fechados - uso de autômatos celulares

O conceito de ACs tem sido uma boa opção entre os métodos de simulação para si-

mulação dinâmica de multidões (SAKOUR; HU, 2017). Nos últimos anos, a metodologia dos

ACs foi aplicada à dinâmica de multidões durante as evacuações. O ambiente é dividido em

um conjunto de células que podem estar vazias ou ocupadas (WINTER, 2012). Os modelos de
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ACs são utilizados com sucesso. para simular o processo de evacuação. A abordagem dos ACs

pode ser apropriada para descrever a dinâmica de pedestres em situações complexas devido à

sua simplicidade, flexibilidade e eficiência (ALIZADEH, 2011).

Os estudos de Boukas et al. (2015) se voltam para a utilização de robô móvel para

conduzir um grupo de pessoas para saídas menos congestionadas, em situações em que seres

humanos não podem ser enviados para guiar as pessoas, ou em casos de emergência onde sinais

e outros meios estão fora de ordem devido a perda de energia, ou ainda em qualquer cenário

de evacuação que exija uma dinâmica de movimento de evacuação por uma multidão. O robô

utilizado é uma plataforma móvel autônoma, equipada com sensores de visão múltipla, e é

competente em aplicações de exploração em interiores. O trabalho compreende o uso de AC

baseado em um campo de chão (YANAGISAWA et al., 2009 apud BOUKAS et al., 2015), visão

computacional para detecção humana e técnicas de planejamento de trajetórias. Cada uma das

células AC ocupa uma área de 0,4 x 0,4 m que, em bloco, formam uma grade bidimensional

(2D) que representa o espaço de trabalho AC. Os experimentos foram realizados em uma área

retangular de 256 m2, incluindo quatro saídas. Obstáculos causam bloqueio e aprisionamento

da multidão. Dado o fato de que o robô opera em um ambiente interno já conhecido, o mapa

estático da cena explorada foi calculado previamente. No entanto, durante a evacuação, o robô

faz uso do mapa estático já existente e lida com as mudanças dinâmicas do ambiente, enquanto

executa rotinas de planejamento e localização do caminho. Foram verificados benefícios no

modelo de evacuação implementado, pois supera os problemas típicos de algoritmos relativos,

tais como a repetição infinita da rota ou o bloqueio completo devido a formações específicas,

por exemplo, os obstáculos em forma de U.

O trabalho de Tsompanas et al. (2018) apresenta a aplicação de autônomos celulares

ao problema do caminho mais curto no movimento coordenado da robotização de enxames

(múltiplos robôs). Um algoritmo baseado em ACs é introduzido para extrair dinamicamente

os caminhos livres de colisão necessários para cada membro de uma equipe de robôs. O pla-

nejador apresentado considera também o comportamento coletivo que os robôs devem exibir

para manter sua formação. O algoritmo baseado em AC pode extrair as rotas ótimas de cada

robô em direção ao seu destino, enquanto os caminhos mais curtos também são calculados para

recuperar a formação desejada. Como uma abordagem de decomposição celular, a área de con-

figuração onde as equipes operam é inicialmente dividida em uma rede retangular simples de

células quadradas idênticas. Ambas as mensurações da rede necessária são expressas em células

e, portanto, dependem do comprimento celular aplicado. O conjunto de regras de transição deve
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considerar os procedimentos de prevenção de colisão e o comportamento coletivo das células-

robôs do enxame. Evitar obstáculos de uma célula-robô depende da caracterização de uma

célula adjacente em sua vizinhança de Moore (ZUBELDIA, 2014) como uma célula-obstáculo.

As regras de transição para evitar obstáculos são aplicadas para contornar o obstáculo. Um

robô central, que atua como mestre, comanda seu robô adjacente para trocar suas posições, a

fim de recuperar a formação do time. Comportamentos coletivos são executados e seguindo

os caminhos mais curtos extraídos, a formação é recuperada com o custo de tempo mínimo.

Finalmente, a equipe continua com suas posições finais cobrindo a distância definida.

O trabalho de Boukas et al. (2015) se assemelha à proposta deste trabalho em muitos

aspectos, pois utiliza um modelo de autômato celular que divide o campo de chão em células,

aquele para auxiliar o robô no direcionamento da multidão para evadir o local e este para auxiliar

o robô a escolher o melhor lugar para estacionar a fim de manter o fluxo de evasão o mais livre

possível. Em outras palavras, a ideia dos autores é que o robô auxilie as pessoas a evadirem

o ambiente quando ocorre uma situação de emergência, apresentando as saídas mais livres de

pessoas, situação esta que não é abordada neste trabalho, uma vez que neste modelo, casas

e ambiente terão robôs capazes de realizar serviços diversos e, no momento em que houver

uma emergência, as pessoas terão a opção de escolher qual a saída utilizar, competindo aos

robôs posicionarem-se em uma região do ambiente fechado de modo a não prejudicar a saída

da multidão. Entre as principais diferenças de ambos os trabalhos, nota-se que em Boukas et

al. (2015) as situações de emergência consideradas são aquelas que não possuem nível crítico

elevado, ou seja, situações em que as pessoas têm condições de evacuarem o ambiente tendo

uma velocidade de 9,6 Km/h (2,6667 m/s) considerada rápida em seu modelo, enquanto que

neste trabalho as situações podem ser modeladas levando-se em consideração situações com

baixo nível crítico de emergência até níveis de emergência que envolvem pânico. Além disso,

observa-se que o primeiro classifica as células como livres ou ocupadas, enquanto que este

trabalho utiliza ainda uma terceira classificação, chamadas de região de atenção (RA), que

mostra ao robô que, mesmo em situações sem emergência, ele não deve estacionar em qualquer

célula deste tipo, pois é uma região onde os acessos estão localizados e, durante a emergência,

ele se tornaria um obstáculo. Este trabalho, ainda, descreve não apenas um tipo de mapa do

ambiente, classificado com células livres ou ocupadas, mas também considera que os robôs

inseridos em ambientes fechados possuem um simulador de evacuação de multidão embutido

neles, que irá contribuir para que outros mapas sejam gerados, contendo classificações das

regiões de baixa, moderada e alta intensidades, a fim de antecipar os cenários de emergência
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dos ambientes fechados para que o robô os use para estacionar em áreas de segurança durante

o processo de evacuação pela multidão.

Já o trabalho de Tsompanas et al. (2018) possui características similares a proposta

deste trabalho no que diz respeito ao uso de ACs para encontrar um caminho mais curto para

navegação do robô até um determinado objetivo. Neste caso não há o contexto de emergência,

nem mesmo de um simulador de multidão ou mesmo mapas com classificações de regiões com

intensidades que variam entre um nível baixo e alto.

3.2 SIMULAÇÃO DE MULTIDÃO E AUTÔMATOS CELULARES

Modelos de ACs têm sido desenvolvidos para estudar a evacuação de multidão em dife-

rentes situações. Tais modelos podem ser baseados na interação ambiente-pedestre (ZHENG;

TINGKUAN; MENGTING, 2009 apud CARNEIRO, 2012), que leva em consideração, entre

outros fatores, investigar a influência do meio ambiente na evacuação, ou na interação pedestre-

pedestre (ZHENG; TINGKUAN; MENGTING, 2009 apud CARNEIRO, 2012), que considera,

entre outros fatores, a investigação sobre o comportamento, a dinâmica e a interação existente

entre as pessoas (CARNEIRO, 2012).

O trabalho de Dadová (2012), apresenta os temas da simulação de multidão, do controle

comportamental e do uso de ACs, bem como as soluções de problemas relevantes para eles.

Além disso, o autor propõe a solução, usando ACs, para a animação de multidões em três as-

pectos, sendo o primeiro com regras semelhantes ao Game of Life de Conway para o controle

do movimento dos participantes em uma multidão, situação semelhante à de performance de

dança, onde os movimentos são mais aleatórios. O segundo para o controle do movimento e do

comportamento dos indivíduos na situação de flash mob espalhado para os novos participantes

de forma semelhante, como preferências sociais ou doença. Finalmente, o terceiro, no con-

trole comportamental sobre a multidão no ambiente virtual, ou seja, usa o AC para o controle

do comportamento e também para o movimento no ambiente. Os padrões comportamentais

abordados são baseados em psicologia para essa última situação. Para o autor, os métodos re-

solvem parcialmente problemas diferentes com o uso de AC, pois as soluções não são ótimas e,

portanto, há espaço para melhorias.

Li e Han (2015) propuseram um modelo de simulação de evacuação de pedestres ba-

seado nos ACs estendidos com a consideração de tendências comportamentais heterogêneas
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em humanos. As tendências investigadas foram a familiaridade e a agressividade. Os experi-

mentos de simulação testaram os valores dos parâmetros comportamentais e a composição do

movimento de pedestres. O modelo é calibrado e validado usando cálculo manual, diagramas

fundamentais de tráfego e experimentos de evacuação. Os resultados mostraram que o tempo

de evacuação diminui exponencialmente com um aumento na familiaridade dos evacuados e

aumenta quando os pedestres são muito conservadores ou muito agressivos. Além disso, o mo-

delo é aplicado para otimizar os edifícios para reduzir os tempos de evacuação. Para eles, as

tendências comportamentais têm uma forte influência no tempo de evacuação.

O método proposto por Czerniak et al. (2018), chamado Avaliação de Autómatos Celu-

lares (CAEva - Cellular Automata Evaluation), utiliza a teoria dos ACs e pode ser usado para

verificar as condições dos edifícios em caso de acidente. Os testes realizados em acidentes reais

mostraram que um programa apropriadamente configurado permite obter uma simulação realís-

tica da evacuação humana. Um dos casos analisados foi o episódio ocorrido na boate Kiss, no

Brasil, em 2013 (CNN, 2013 apud CZERNIAK et al., 2018). Este cenário envolvia rotas, visi-

bilidade, sinalização, obstáculos, rotas sem saída, entre outros. As pessoas não seguiram para as

saídas corretas ou não conseguiram sair por causa da aglomeração e obstáculos (não robóticos)

dispostos no caminho. O cenário da fuga de pessoas do edifício foi recriado por meio de ACs.

Determinando a probabilidade de uma pessoa se dirigir para a saída, os parâmetros de incêndio

e a definição do efeito de grupo permitiram que os autores concluíssem que o método CAEva

aparece como uma solução muito promissora, especialmente nos casos de obras de renovação

ou indisponibilidade temporária de rotas de fuga. Neste trabalho, considera-se que as rotas de

fuga estão configuradas de maneira que estejam bem definidas.

3.3 CONCLUSÃO DO CAPÍTULO

Robôs móveis autônomos estão interagindo cada vez mais com os seres humanos. Eles

são inseridos em ambientes fechados com multidão para, entre outras tarefas, auxiliar as pessoas

com limpeza, sendo guias, transmitindo informações e transportando objetos.

Muitos são os desafios que envolvem os estudos relacionados a este tema, pois os robôs

devem navegar pelo ambiente de maneira planejada, sendo capaz de prever os custos sociais da

interação com a multidão como, por exemplo, colidir com elas, impedir o sentido de locomoção,

sinalizar algo de maneira equivocada, entre outros custos (BÖLÖNI; KHAN; ARIF, 2013).
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Quando ocorre uma situação de emergência, diversas são as possíveis reações das pes-

soas. Os robôs podem auxiliá-las a evacuarem um ambiente fechado com um nível satisfatório

de segurança. A teoria dos ACs pode auxiliar neste sentido, indicando até mesmo os cami-

nhos mais curtos para o abandono do local, pois cada uma das células da estrutura da grade

de ocupação terá uma classificação e isto irá contribuir para que o robô autônomo realize seus

movimentos.

Para este trabalho, o robô não pode se tornar um obstáculo para a multidão que evacua

o ambiente fechado. A classificação celular adequada faz com que ele crie mapas adequados

para este propósito.

Alguns trabalhos aqui apresentados são exemplos que demonstram que a teoria dos ACs

vem sendo estudada no contexto de simulações de multidão, não somente no movimento das

pessoas pelo ambiente como também na evacuação em situações normais e de emergência.

Embora os aspectos comportamentais das pessoas sejam o alvo de alguns destes estudos, tais

aspectos são importantes para a compreensão de como os simuladores de multidão são estrutu-

rados.

Os conceitos destes trabalhos se relacionam à proposta deste, pois demonstram que a

teoria dos ACs é utilizada para gerenciar a dinâmica da multidão, por meio de simulação, em

ambientes fechados. Neste sentido, a simulação da dinâmica do comportamento de robôs, inse-

ridos em ambientes fechados, pode também apresentar resultados significativos para a evacua-

ção segura da multidão em situações de emergência, utilizando ACs.
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4 CLASSIFICAÇÃO CELULAR

Em ambientes fechados que abrigam multidão, é preciso considerar que quanto menos

obstáculos neles localizados, melhores serão as condições de evacuação em situações de emer-

gência. Neste contexto, sob a perspectiva do ser humano, o robô pode também ser um obstáculo,

dependendo do local em que ele esteja estacionado. Se ele se posicionar, por exemplo, a qual-

quer momento, em frente a um acesso que não esteja obstruído, o sistema já se apresenta como

vulnerável, pois o robô se tornará um empecilho, ao invés de auxiliar a multidão. Com respeito

aos acessos, é possível caracterizá-los conforme a definição 4.1.

Definição 4.1. (Acesso) Acesso é uma passagem específica que permite que a multidão entre

ou saia do ambiente ou passe de um espaço para outro como, por exemplo, portas, janelas e

corredores.

Um robô autônomo móvel navegando no contexto de multidão em ambientes fecha-

dos necessita possuir estratégias que irão guiar seu comportamento tanto em situações normais

quanto em situações de emergência. Deste modo, é preciso que ele possua, basicamente, quatro

tipos de mapas que serão utilizados em casos específicos. A figura 16 apresenta as etapas de

construção dos mapas utilizados nesta teoria até a definição da célula objetivo.

Figura 16 – Etapas de construção dos mapas utilizados pelo robô.

Fonte: Autor.
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O robô autônomo, inserido em um ambiente fechado contendo multidão, realiza o ma-

peamento utilizando um conjunto de sensores (sobre sensores, consultar o apêndice A), embora

este mapa possa também ser fornecido ao robô juntamente com sua localização neste cenário.

Após este mapeamento, ele utiliza a técnica de decomposição celular por grades de ocupação,

conforme mencionado no capítulo 2, seção 2.4, para fracionar o ambiente fechado em células

de mesmo tamanho e formato. Na sequência, o robô gera o Mapa do Ambiente (MA), ou seja,

um mapa de obstáculos estáticos (grade de ocupação estática) contendo as classificações nu-

méricas de cada célula, sendo 0.0 para células livres e 1.0 para células ocupadas por paredes,

objetos ou pessoas. Em seguida, executa um simulador de multidão embutido nele, sendo ca-

paz de armazenar um arquivo que contém as posições de cada agente virtual (pessoa) durante

o processo de evacuação do ambiente. Estes dados são utilizados pelo robô para gerar o Mapa

de Intensidade (MI), onde cada célula recebe uma contagem acerca da quantidade de acessos a

ela pela multidão. Células que foram mais acessadas são classificadas como de alta intensidade

enquanto que as menos acessadas são classificadas como de baixa intensidade. O MI é o mapa

de percepção sensorial (grade de ocupação dinâmica) que possui a classificação atualizada do

MA, com base nos dados extraídos do simulador de multidão. Tais dados são utilizados também

para que o robô gere Mapas de Obstrução (MO), onde considera que os acessos podem estar,

por qualquer razão, obstruídos no momento em que ocorre a emergência. Na etapa seguinte,

é construído o Mapa de Navegação (MN) contendo as classificações atualizadas das células e

também a marcação da célula escolhida como objetivo para orientar o robô a respeito de sua

trajetória no momento da evacuação do ambiente pela multidão. Estes mapas serão definidos

em seções adiante.

Neste trabalho, o Mapa do Ambiente (MA) é utilizado em situações normais, enquanto

que o Mapa de Intensidade (MI), o Mapa de Obstrução (MO) e o Mapa de Navegação (MN)

são utilizados em situações emergenciais. Entretanto, todos eles são gerados, um após outro,

em situações normais de navegação.

Para a descrição detalhada destes mapas é preciso, antes, considerar que o robô, quando

inserido no ambiente fechado, poderá receber um mapa pronto ou, ainda, poderá construí-lo

realizando o mapeamento do local, este último conforme técnicas encontradas em Bresson et

al. (2017) e Gupta et al. (2017), por exemplo.

Definição 4.2. (Mapa recebido) O mapa recebido é um mapa da estrutura do ambiente que é

modelado de acordo com suas dimensões reais e armazenado no robô.
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Definição 4.3. (Mapa construído) O mapa construído é um mapa que o robô gera a partir de

sua navegação pelo ambiente utilizando seus sensores.

Tendo como base este mapa recebido ou construído, o próximo passo é a construção

do Mapa do Ambiente, que é constituído por meio de uma estrutura baseada em células. Esta

estrutura celular pode ocorrer de duas maneiras, conforme a seguir.

4.1 DECOMPOSIÇÃO DO MAPA DO AMBIENTE EM CÉLULAS

De acordo com Ottoni (2000), o método de decomposição em células consiste em dividir

o espaço livre do robô em regiões simples (células), de forma que um caminho entre duas

configurações em células diferentes possa ser facilmente obtido.

Segundo Russell, Norvig e Davis (2010), o método de decomposição em células decom-

põe o espaço livre em um número finito de regiões contíguas, chamadas células.

O método de decomposição celular é importante para este trabalho, pois permite ao robô

visualizar o ambiente fechado como uma malha de células de tamanhos fixos e de formatos re-

gulares e, então, classificar cada uma delas, gerando mapas contendo informações sobre regiões

livres, de atenção ou de risco para a passagem e permanência do robô, em situações normais e

com emergência. Além disso, a cada instante de tempo, as células recebem ou não novas clas-

sificações, uma vez que é necessário considerar o dinamismo existente nos ambientes fechados

como, por exemplo, obstáculos que são movidos de um lugar para outro ou ainda pessoas que

se deslocam de uma posição para outra no ambiente.

A estratégia de decomposição celular pode ser implementada por meio de dois méto-

dos (SIEGWART; NOURBAKHSH, 2004; OTTONI, 2000 apud REINALDO, 2015), sendo a

decomposição exata e a decomposição aproximada.

4.1.1 Método da decomposição exata

Este método decompõe o espaço livre em células cuja união é exatamente o espaço livre.

Este conjunto de células é dito completo, pois sempre que possível este conjunto permite que um

caminho entre duas configurações qualquer seja obtido, desde que seja utilizado um algoritmo

de busca apropriado (OTTONI, 2000). Tal método precisa permitir que as células tenham forma
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irregular nos lugares em que são adjacentes aos limites do espaço livre, porém as formas devem

permanecer simples, facilitando os cálculos de percursos que passem por qualquer célula livre

(RUSSELL; NORVIG; DAVIS, 2010). A figura 17a apresenta um exemplo da aplicação do

método de decomposição exata.

Figura 17 – Exemplo de aplicação do método de
decomposição exata e do grafo de conectividade.

Fonte: (SIEGWART; NOURBAKHSH, 2004 apud REINALDO,
2015).

O grafo de conectividade pode ser construído (figura 17b), especificando através de

uma linha mais cheia, o caminho entre a configuração inicial e final do robô (SIEGWART;

NOURBAKHSH, 2004 apud REINALDO, 2015).

4.1.2 Método da decomposição aproximada

O método da decomposição por células aproximadas, também conhecida como mapea-

mento de grade de ocupação (MOJTAHEDZADEH, 2011), consiste em dividir o espaço livre do

robô em células, considerando a mesma forma geométrica (quadrado, por exemplo). A figura 18

apresenta a decomposição celular aproximada, por etapas (OTTONI, 2000 apud REINALDO,

2015).



79

Figura 18 – Exemplo de aplicação do método de decomposição aproximada.

(a) Configuração do
ambiente

(b) Decomposição do
ambiente em células

(c) Aproximações realizadas
pela discretização

Fonte: (OTTONI, 2000 apud REINALDO, 2015).

Na etapa 1, figura 18a, o mapa do ambiente está representado com três obstáculos. Na

segunda etapa, esse mapa está discretizado em uma matriz de células de mesmo tamanho e é

apresentado na figura 18b. Na etapa 3, figura 18c, observa-se o mapa anterior contendo, agora,

valores indexados, sendo o valor zero para células sem obstáculos e valor 1 para células com

obstáculos. Quando uma célula fica localizada numa região pertencente a um obstáculo, ela

é considerada como ocupada, mesmo que não esteja totalmente preenchida. Ainda na figura

18c, as células onde não haviam obstáculos foram coloridas em branco, as células que estavam

totalmente preenchidas com obstáculos foram coloridas de preto e as células que estavam par-

cialmente preenchidas pelos obstáculos foram coloridas de cinza. Pela figura 18c percebe-se

que as células de cor cinza representam a imprecisão causada pela definição do tamanho das

células. Uma forma de amenizar esse problema seria definir valores variáveis para o tamanho

das células (OTTONI, 2000 apud REINALDO, 2015).

A teoria deste trabalho contempla o método da decomposição aproximada, mais preci-

samente do tipo grade de ocupação determinística, pois o formato geométrico deve ser único e

de mesmo tamanho, uma vez que o ambiente é dinâmico, ou seja, os estados das células sofrem

alterações com o tempo. Aplicações da técnica de decomposição por grade de ocupação podem

ser encontradas nos trabalhos de Elfes (1989), Thrun (2001), Souza (2008), Mojtahedzadeh

(2011), Dubois, Dib e Charpillet (2011), Carrillo et al. (2015), Shi, Kodagoda e Dissanayake

(2010 apud REINALDO, 2015), Santana, Aires e Medeiros (2016), Wirges et al. (2018).
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A seção seguinte irá apresentar a teoria sobre o mapa do ambiente que é gerado pelo robô

utilizando decomposição celular e classificação de células com base no cenário (obstáculos,

acessos, por exemplo) do ambiente fechado.

4.2 MAPA DO AMBIENTE - MA

Nas primeiras etapas de navegação do robô pelo ambiente fechado, um mapa que des-

creve este ambiente é gerado e, em seguida, ocorre a decomposição celular, seguindo o método

da decomposição aproximada discutido na seção anterior (4.1.2). A partir deste resultado, o

robô irá classificar cada uma das células, gerando assim o MA.

Definição 4.4. (Mapa do Ambiente) O MA é o mapa decomposto em células regulares, de

tamanhos e formas iguais, contendo a classificação de cada célula com base nas dimensões do

ambiente e obstáculos nele localizados.

Definição 4.5. (Classificação celular) Classificar uma célula significa atribuir a ela um valor

numérico (0.0, 0.5 ou 1.0) que representa o estado desta célula no mapa.

A classificação celular é importante para auxiliar o robô em sua navegação pelo ambi-

ente. O MA é utilizado pelo robô durante toda a sua navegação em situações normais (sem

emergência), usando um algoritmo de planejamento de trajetórias qualquer. Entretanto, o robô

precisa construir este mapa, a partir do mapa recebido ou gerado. Esta teoria faz uso de um

algoritmo de decomposição aproximada que divide o ambiente em células.

Definição 4.6. (Célula) Uma célula possui um formato quadrado com área igual a 1 m2.

Uma célula é definida, neste trabalho, com formato quadrado e dimensões 1 x 1 metro,

pois os experimentos analisados adiante consideram robôs que se enquadram neste tipo de cé-

lula sem ultrapassar os limites dela. A figura 19 apresenta um exemplo de mapa que pode ser

recebido ou ainda gerado pelo robô, com decomposição celular, contendo quatro acessos (um

em cada lado) e dois obstáculos (neste caso, paredes).
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Figura 19 – Exemplo de mapa com decomposição
celular.

Fonte: Autor.

Uma vez que o robô mapeou o ambiente e realizou a decomposição do mapa em células,

a próxima etapa é classificar cada célula como livre ou ocupada, conforme definições a seguir.

Há ainda a possibilidade da atribuição de valores intermediários, caso seja necessário definir

outros status para as células.

Definição 4.7. (Célula livre) Uma célula é considerada livre, no MA, com valor igual a 0,

quando não houver nenhum obstáculo sobre ela, desde que não esteja na região de acesso.

Definição 4.8. (Célula ocupada) Uma célula é considerada ocupada, no MA, com valor igual

a 1, quando houver algum obstáculo que a ocupe parcial ou totalmente.

A classificação das células, bem como suas atualizações, pode ocorrer, por exemplo,

fazendo-se uso de sensores do tipo laser ou sonar. Estes sensores também possibilitam que o

robô se localize no mapa do ambiente (LIU, H. et al., 2017; MARINHO et al., 2017; LANG;

WANG; SILVA, 2008 apud ALMEIDA et al., 2018). Entretanto, há outras maneiras de trata-

mento da localização do robô no ambiente como, por exemplo, por odometria e por utilização

de sensor de profundidade tridimensional (GANGANATH; LEUNG, 2012 apud ALMEIDA

et al., 2018), por utilização de encoders e visão computacional (LANG; WANG; SILVA, 2008

apud ALMEIDA et al., 2018) e, ainda, por utilização de landmarks, que são marcas de material
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reflexivo posicionados no ambiente, de forma que refletem a luz emitida por sensores infraver-

melhos acoplados ao robô (LEE; SONG, 2007 apud ALMEIDA et al., 2018). A célula que está

ocupada pelo robô no ambiente é classificada por ele com valor 1.

Ambientes fechados possuem acessos de entrada e saída da multidão e estes normal-

mente são estruturados com portas ou corredores. O robô precisa ser capaz de detectar tais

acessos e classificar as células destas regiões, considerando que poderá se tornar um obstáculo

no caso de estar navegando por ali no momento em que ocorre uma situação de emergência e

a multidão necessite evacuar o ambiente. Algumas literaturas descrevem técnicas de detecção

de portas baseadas no pressuposto de uma largura de porta fixa (MOZOS; STACHNISS; BUR-

GARD, 2005 apud SHI; KODAGODA; DISSANAYAKE, 2010), estados dinâmicos de portas

(ANGUELOV et al., 2004 apud SHI; KODAGODA; DISSANAYAKE, 2010) e regras tempo-

rais difusas (CARINENA et al., 2004 apud SHI; KODAGODA; DISSANAYAKE, 2010). Estas

ideias citadas foram combinadas por Shi, Kodagoda e Dissanayake (2010) para construir um

detector de porta usando heurísticas definidas por eles.

A identificação de células de área de acesso é fundamental para que ocorra a classifica-

ção adequada da região de próxima ao acesso, para que o robô evite estacionar em um local que

o faça obstruir a evacuação da multidão no momento da emergência, principalmente.

Definição 4.9. (Célula de área de acesso) Uma célula é considerada área de acesso, no MA,

com valor igual a 0.5, quando não houver algum obstáculo que a ocupe parcial ou totalmente

e quando estiver em uma área quadrada de algum acesso.

Células de áreas que contém acessos são classificadas pelo robô com um valor variável,

diferente de 0 (zero) e de 1, pois não deve considerar simplesmente uma área livre (0) a ponto

de ocupar alguma destas células e permanecer parado ali, nem tampouco uma área ocupada

(1) que o impeça de passar nesta região. Neste caso, o valor 0.5 deve ser atribuído às células

dos acessos, representando, este valor, uma célula com status indeterminado. A quantidade de

células a serem consideradas, próximas aos acessos, deve formar uma região quadrada a partir

delas, tendo como base a largura (em linha) destes acessos.

Definição 4.10. (Quantidade de células - CL) A quantidade de células CL representa a quanti-

dade de células que forma a largura total do acesso (em linha).



83

Definição 4.11. (Quantidade de células - QC) A quantidade de células QC representa a quan-

tidade total de células na região de acesso que tem formato quadrado, calculada a partir de

CL, conforme equação QC = (CL)2.

A formação desta região quadrada é justificada pelo acúmulo de pessoas na emergência,

além da necessidade da abertura do acesso e, neste caso, o robô posicionado nesta área poderá

atrapalhar a evacuação rápida da multidão.

Além das classificações numéricas (0, 0.5 e 1), são utilizadas três cores, representando,

cada uma delas, os valores numéricos de possíveis status das células, conforme a tabela 1.

Tabela 1 – Possíveis estados e respectivas cores.

Estado Valor de status Cor
Livre (RL) 0 Azul
Região de atenção (RA) 0.5 Amarela
Região de risco (RR) 1 Vermelha

Fonte: Autor.

A figura 20 apresenta o MA com todas as células classificadas numericamente e com as

respectivas cores.

Figura 20 – Exemplo de mapa de ambiente com
decomposição celular e classificação
das células.

Fonte: Autor.
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Neste exemplo, é possível observar a existência de regiões livres, regiões de atenção e

regiões de risco, utilizadas pelo robô para referenciar suas ações de navegação.

Definição 4.12. (Região Livre - RL) Uma RL do MA é aquela formada por um conjunto de

células com status igual a 0 (zero), representada pela cor azul, por onde o robô pode passar ou

parar durante sua navegação pelo ambiente.

Definição 4.13. (Região de Atenção - RA) Uma Região de Atenção (RA) do MA é aquela for-

mada por um conjunto de células com status igual a 0.5, representada pela cor amarela, por

onde o robô pode passar, mas não pode parar durante sua navegação pelo ambiente.

Definição 4.14. (Região de Risco - RR) Uma RR do MA é aquela formada por um conjunto de

células com status igual a 1, representada pela cor vermelha, por onde o robô não pode passar

ou parar durante sua navegação pelo ambiente.

A teoria descrita nesta seção envolve a geração do Mapa do Ambiente (MA) que é uti-

lizado pelo robô em situações normais, ou seja, sem emergência. Entretanto, assim que uma

situação emergencial ocorre, o robô precisa ter como base um mapa com configurações diferen-

tes, com o intuito de procurar áreas no ambiente em que possa permitir que o deslocamento da

multidão para os acessos não seja impedido. A seção seguinte apresenta a teoria que descreve

este mapa, denominado de Mapa de Intensidade (MI).

4.3 MAPA DE INTENSIDADE - MI

Ambientes fechados não estão isentos da ocorrência de situações emergenciais em que

as pessoas deverão evacuá-lo para que suas integridades física e psicológica sejam preservadas.

Em ocasiões assim, um robô inserido neste contexto deve procurar estacionar em regiões do

ambiente por onde as pessoas não passariam ou, na pior das hipóteses, passariam com pouca

intensidade. Estas regiões são consideradas seguras e chamadas de regiões livres (RLs).

Definição 4.15. (Mapa de Intensidade) O MI é o mapa decomposto em células, gerado pelo

robô a partir do MA e dos dados referentes às posições de passagem dos agentes (pessoas)

durante a evacuação do ambiente, extraídos de um simulador de multidão embutido no robô.
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O MI é utilizado pelo robô no momento em que receber a informação de uma situação

de evacuação do ambiente fechado e indica quais são as regiões, na estrutura de decomposição

celular, de alta, média e baixa intensidade de passagem de pessoas. Ele utiliza o MA como base,

simula a evacuação na emergência e atualiza as células do ambiente com os dados do simulador,

classificando-as novamente.

O robô armazena em sua memória ambos os mapas, cada um para ser utilizado em

uma situação específica. A quantidade de agentes a ser configurada na simulação pode ser

estabelecida de acordo com uma de três possíveis formas, conforme definições:

Definição 4.16. (Quantidade fornecida) A Quantidade Fornecida (QF) de agentes é o número

inteiro de agentes pré-definido e informado ao robô.

Para os casos da definição 4.16, os administradores do ambiente realizam uma estimativa

média do número de frequentadores e este dado é utilizado na simulação. Neste caso, o mapa

de intensidade irá representar situações mais próximas da realidade de modo geral, porém não

irá representar sempre o cenário mais crítico de uma situação de emergência.

Definição 4.17. (Quantidade lida) A Quantidade Lida (QL) de agentes é o número inteiro de

agentes que o robô utiliza após realizar uma contagem das pessoas no ambiente real.

No caso da definição 4.17, o mapa de intensidade irá representar situações mais pró-

ximas da realidade em momentos pontuais, porém não irá representar sempre o cenário mais

crítico de uma situação de emergência.

Definição 4.18. (Quantidade por hipótese) A Quantidade por Hipótese (QH), de agentes, é o

número inteiro truncado obtido pela razão entre a área total livre do MA, em m2, e a quantidade

de agentes por m2 (ou por célula).

Para os casos da definição 4.18 o mapa de intensidade não irá sempre representar situ-

ações mais próximas da realidade, porém irá representar sempre o cenário mais crítico de uma

situação de emergência.

O modelo de ambiente criado no simulador deve levar em consideração os detalhes

do ambiente real quanto às suas dimensões e posição de objetos, que normalmente ocupam
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a mesma posição no cenário, como mesas, vasos de plantas, entre outros. Estes dados são

representados no MA.

4.3.1 Parâmetros da simulação

Conforme mencionado anteriormente, o robô faz a simulação da evacuação dos agentes

inseridos neste ambiente por meio de um simulador embutido nele. Para que seja possível a

realização da simulação, alguns parâmetros devem ser estabelecidos, conforme apresentados

nas seções a seguir:

4.3.1.1 Quantidade de agentes

A quantidade de agentes é fundamental para a simulação. Qualquer uma das definições

4.16, 4.17 e 4.18 pode ser utilizada para estabelecer o número de agentes a ser considerado para

mostrar a intensidade de ocupação em cada célula do ambiente.

É possível, por meio deste parâmetro, simular os aspectos de emergência mais ou menos

críticos ou ainda aqueles que mais se aproximam da realidade.

Na simulação, a quantidade de agentes calculada deve ser distribuída por toda área livre

do MA.

4.3.1.2 Partida da multidão

Um ponto a ser considerado é a partida da multidão no momento em que ocorre a emer-

gência, mais precisamente quando a multidão tem a informação da emergência por um alarme,

por exemplo. A reação para a evacuação do ambiente pode ser imediata ou não.

Definição 4.19. (Partida) A partida da multidão refere-se ao modo como os agentes reagem no

exato momento em que ocorre a sinalização de uma situação de emergência.

O parâmetro da definição pode ser de modo aleatório, quando os agentes saem de suas

posições em direção aos acessos em espaços de tempos distintos, ou instantâneo, quando os

agentes saem de suas posições em direção aos acessos no mesmo instante.
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Este parâmetro é importante de ser observado, pois as intensidades no MI poderão fi-

car mais compactas ou mais espalhadas, dependendo da escolha que for feita, aumentando ou

diminuindo as possibilidades de áreas livres no mapa.

4.3.1.3 Destino da multidão

O destino que a multidão irá escolher para a evacuação deve também ser um parâmetro

para o robô.

Definição 4.20. (Destino) O destino da multidão refere-se ao critério de como a multidão de-

verá escolher o acesso para a evacuação, podendo ser por pesos ou por nível de congestiona-

mento.

A escolha do destino por nível de congestionamento considera que cada agente busca

o acesso mais próximo e, caso esteja congestionado, busca um novo acesso. Já a escolha por

pesos considera que cada acesso possui um valor numérico que representa o grau de prioridade

que possuem e, neste caso, os agentes procuram os acessos mais prioritários, porém se chegar

em algum que esteja congestionado eles procuram outro acesso.

Este parâmetro é importante de ser observado, pois ele determina, entre outras coisas, o

comportamento da multidão durante a evasão, na emergência.

Após realizar a simulação com estes parâmetros, o robô armazena os dados das posições

de cada agente, a cada segundo, em uma matriz para utilizá-los na classificação celular do MI.

4.3.2 Classificação celular no MI

Conforme mencionado anteriormente, durante a navegação no ambiente fechado, reali-

zada pelo robô, o MA é construído e servirá como base para a construção do MI, que ocorrerá

após o robô utilizar seu simulador de multidão para obtenção dos dados necessários para a nova

classificação das células.

Os dados extraídos do simulador de multidão contendo as coordenadas (x,y) de cada

agente tornam-se parâmetro para classificar as células correspondentes no cenário, de acordo

com a quantidade de ocorrências (passagem de agentes) em cada uma delas. As regiões mais
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intensas são aquelas que possuem células com quantidades maiores de ocorrências e o oposto

serve para as regiões menos intensas. Um exemplo é apresentado na figura 21.

Figura 21 – Exemplo de valores de coordenadas de cinco agentes extraídos
de um simulador de multidão convertidos em quantidades de
acessos em cada célula.

(a) Coordenadas
(x,y) de cada
agente em
tempos distintos

(b) Grade de ocupação
contendo valores
atribuídos referentes
à quantidade de
acessos por célula

(c) Mapa de intensidade (MI)
- Grade de ocupação
contendo valores
atribuídos normalizados
referentes à quantidade de
acessos por célula

Fonte: Autor.

Neste exemplo, observa-se na figura 21b que cinco agentes ocuparam, em algum mo-

mento, a célula de coordenadas (3,1). Pode-se deduzir que, por se tratar de uma emergência,

esta célula faz parte de uma região de acesso por onde as pessoas evacuam o ambiente fechado.

Já na célula de coordenadas (4,2) da figura 21b, por exemplo, passaram apenas 2 agentes na

evacuação, sendo eles o agente B e o agente E, o que pode ser confirmado na figura 21a. Além

disso, dezesseis células possuem classificação 0 (zero), significando que em nenhum momento

foram visitadas por qualquer agente.
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Um exemplo de algoritmo que calcula a quantidade de acessos dos agentes em cada

célula é representado no algoritmo 1:

Algoritmo 1 – Algoritmo que calcula o número de ocorrências em cada coordenada (x,y) do
mapa.

1 Entrada: Inteiro i,k,l,n; Matriz matriz,MAP
2 n = length(matriz); %armazena a quantidade de linhas da matriz.
3 para i=1:n faça
4 k = matriz(i,1);
5 l = matriz(i,2);
6 MAP(l,k) = MAP(l,k) + 1;
7 fim
8 retorna MAP

Na primeira leitura, o algoritmo armazena na variável ‘k’ (tipo inteiro), o valor cor-

respondente à posição (1,1) da matriz denominada ‘matriz’, enquanto que a variável ‘l’ (tipo

inteiro) armazena o valor correspondente à posição (1,2) da matriz de mesmo nome, que foi

criada anteriormente. A matriz de nome ‘MAP’ (matriz de coordenadas), deve atribuir o valor

‘1’ (um) para a coordenada (l,k) lida. A cada nova leitura, sempre que a mesma coordenada lida

já tiver algum valor atribuído, o algoritmo soma um valor inteiro ao anterior e atribui o novo

número nesta coordenada.

A figura 21c apresenta o Mapa de Intensidade (MI) gerado pelo simulador de multidão

embutido no robô, ou seja, a grade de ocupação normalizada para valores que vão de 0 a 1, que

representam, respectivamente, nenhuma e máxima intensidade de acesso. Há, ainda, valores

intermediários que serão importantes para a decisão do robô em relação ao seu posicionamento.

O valor normalizado de cada célula é obtido por meio da simples equação:

C i,j(norm) = C i,j/q (4)

onde Ci,j(norm) é o valor normalizado, Ci,j é o valor anterior da célula e q é o maior valor

encontrado na grade.

Deste modo, é possível definir as áreas do mapa de três formas:
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Definição 4.21. (Área de alta intensidade) A área de alta intensidade corresponde às regiões

que foram muito visitadas pelos agentes, na simulação. Isto quer dizer que Ci,j(norm) é 1 ou está

próximo a ele.

Definição 4.22. (Área de moderada intensidade) A área de moderada intensidade corresponde

às regiões que foram moderadamente visitadas pelos agentes (nível intermediário), na simula-

ção.

Definição 4.23. (Área de baixa intensidade) A área de baixa intensidade corresponde às regiões

que foram pouco visitadas pelos agentes, na simulação, ou seja, zero ou próximo a zero para

Ci,j(norm).

A tabela 2 apresenta um exemplo de níveis de emergência e as respectivas classificações

de suas áreas. A configuração dos tipos de intensidade permite que sejam construídos modelos

diferentes para diversas situações de emergência, pois admite-se que algumas delas são menos

críticas e a multidão evacua o ambiente sem causar tumultos (conforme apresentado em tra-

balhos como Boukas et al. (2015), por exemplo), ao contrário de outras que são mais críticas

e podem causar pânico na multidão (um incêndio no prédio, por exemplo). Para a primeira

situação, o nível de emergência NE1 é mais indicado, pois contribui para que o mapa do am-

biente possua um número maior de células livres (RL), conforme mostra a figura 22. Para a

segunda situação, o nível de emergência NE2 é mais indicado, pois contribui para que o mapa

do ambiente possua um número maior de regiões de baixa, moderada e alta intensidade, con-

forme mostra a figura 22. Assim, o robô irá procurar regiões que não atrapalhem o sentido de

evacuação no momento da emergência.

Tabela 2 – Exemplo de níveis de emergência com base na classificação das áreas para geração
do MI.

Estado Cor Nível de emergência
NE1 (menos crítica)

Nível de emergência
NE2 (mais crítica)

Região Livre (RL) Azul 0 a 0.4 0 a 0.19
Região de atenção (RA) Amarela 0.41 a 0.8 0.2 a 0.39
Região de risco (RR) Vermelha 0.81 a 1 0.4 a 1

Fonte: Autor.
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É possível observar que as situações mais críticas (NE2, por exemplo) exigem que os

parâmetros de configuração para a região de risco (RR) sejam mais espaçados.

A figura 22 ilustra o MI que foi gerado na figura 21c, implementando os dois níveis

de emergência apresentados na tabela 2, usando cores, sendo a azul uma região de intensidade

baixa para o robô, enquanto que a amarela é de intensidade moderada e a vermelha é de alta

intensidade.

Figura 22 – MIs com as classificações dos exemplos de níveis de
emergência da tabela 2.

(a) MI para situações de NE1, ou seja,
movimento sem pânico

(b) MI para situações de NE2, ou seja,
movimento com possível pânico

Fonte: Autor.

Pode-se observar na figura 22 que, dependendo do nível de emergência, o MI se apre-

senta de forma diferente, contribuindo para que o robô decida seus movimentos de maneira

adequada, em cada situação.

A figura 22a mostra um exemplo de MI que poderia ser utilizado em situações com

baixo nível de emergência (caso da falta de emergia elétrica), pois como pode ser observado, o

robô poderia estacionar em quase todas as células do ambiente, exceto a de cor vermelha que

é o acesso das pessoas. Se for definido um objetivo pelo menor valor, ele estacionaria em uma

célula qualquer de valor 0 (zero), a que estivesse mais próxima a ele, por exemplo.

A figura 22b mostra um exemplo de MI que poderia ser utilizado em situações críticas

de emergência (um incêndio, por exemplo). Observa-se, neste caso, que somente as células com

valores 0 (zero) podem ser o objetivo do robô, porém não necessariamente a mais próxima a ele,

já que em certos casos, para ele chegar ao objetivo, deveria passar por uma região vermelha,

ou seja, região de risco (RR), e isto não é recomendado, uma vez que esta região representa

movimento intenso e ele poderia, então, causar acidentes.
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Considera-se a normalização das células do MI para o mesmo padrão estabelecido no

MA, na tabela 1 da seção 4.2, ou seja, valor 0 (zero) para uma região RL, 0.5 para uma região

RA e 1.0 para uma região RR. Assim, um segundo nível de normalização deve ser realizado

para que os valores intermediários a 0 e 1 (conforme figura 21c, os valores 0.2 e 0.4) sejam

relacionados ao padrão do MA.

Esta nova normalização utiliza como base o exemplo anteriormente apresentado da ta-

bela 2 e está descrito na tabela 3. Neste trabalho, os parâmetros desta tabela foram utilizados,

pois expressam os casos mais críticos de emergência.

Tabela 3 – Valores de referência para classificação das células do MI.

Estado Cor Intervalo de
classificação

Valor normalizado

Região Livre (RL) Azul 0 0.0
Região de atenção (RA) Amarela > 0 e ≤ 0.1 0.5
Região de risco (RR) Vermelha > 0.1 1.0

Fonte: Autor.

As definições de estado das células no MI são estabelecidas conforme a seguir:

Definição 4.24. (Célula livre) Uma célula é considerada livre quando seu valor, após a norma-

lização, é igual a 0.0 (zero).

Definição 4.25. (Célula de RA) Uma célula é considerada de atenção quando seu valor, após

a normalização, é igual a 0.5.

Definição 4.26. (Célula de RR) Uma célula é considerada de risco quando seu valor, após a

normalização, é igual a 1.0. No caso específico deste tipo de célula, diferentemente do que

trata a definição 4.14, o robô pode passar por esta região, mantendo-se a determinação de que

não pode parar.

O algoritmo que realiza esta normalização é dado conforme a seguir:



93

Algoritmo 2 – Algoritmo que normaliza os valores das células, conforme padrão do MA.

1 Entrada: Inteiro nx, ny, maior; Matriz MAP1,MAP2
2 para nx=1:40 faça
3 para ny=1:50 faça
4 MAP1(nx,ny) = MAP(nx,ny) / maior; % maior é o valor mais alto da matriz

se (MAP1(nx,ny) > 0.1) então
5 MAP2(nx,ny) = 1;
6 senão
7 se (MAP1(nx,ny) > 0) então
8 MAP2(nx,ny) = 0.5;
9 senão

10 MAP1(nx,ny) = 0;
11 fim
12 fim
13 retorna MAP2

Este algoritmo utiliza a variável maior para realizar a primeira normalização que com-

põe a matriz MAP1 com valores intermediários a 0 (zero) e 1 e, para a segunda normalização,

os valores desta matriz são condicionados aos parâmetros da tabela 3 para gerar a matriz nor-

malizada MAP2, ou seja, o MI. A figura 23 apresenta um exemplo de MI construído com a

ferramenta MATLAB R⃝, usando os parâmetros de configuração citados anteriormente.

Figura 23 – Exemplo de MI gerado pelo robô, com o status de
cada célula representado por cores.

Fonte: Autor.
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Nesta figura, é possível verificar uma região central de alta intensidade de passagem da

multidão acompanhada de uma grande região de moderada intensidade, regiões estas que serão

evitadas pelo robô durante uma emergência. O valor numérico -0.5, na cor branca, serviu apenas

para identificação das paredes do ambiente neste mapa, não representando uma nova classifi-

cação para as células. A seguir será discutida brevemente a situação particular da obstrução de

acessos, na emergência.

4.4 MAPA DE OBSTRUÇÃO - MO

Uma situação de emergência pode ocorrer por razões diversas como, por exemplo, in-

cêndio, desabamento ou risco de desabamento, ameaça de bomba, entre outras. Como o am-

biente é fechado, tais situações podem ocorrer em qualquer localização, inclusive em regiões

próximas aos acessos, impedindo, assim, que a multidão abandone o local por tais acessos obs-

truídos. Se este for o caso, a multidão que passaria por determinado acesso deverá procurar

outro, fazendo com que o sentido da multidão se comporte de maneira diferente, alterando com

isso o MI.

Definição 4.27. (Mapa de Obstrução) O MO é o mapa decomposto em células, gerado pelo

robô a partir do MA e dos dados referentes às posições de passagem dos agentes virtuais

(pessoas) durante a evacuação do ambiente, extraídos de um simulador de multidão embutido

neste robô, para uso quando houver obstrução de algum acesso.

A figura 24 apresenta dois comportamentos da multidão em um cenário que contém um

corredor que une dois ambientes, cada um com um acesso em suas extremidades. A figura 24a

mostra o cenário onde a situação de emergência ocorre em qualquer local que não prejudica o

sentido de movimento da multidão para nenhum dos acessos (qualquer região na cor preta, por

exemplo). Se o robô estiver posicionado na região C do mapa e considerando que ele deverá

procurar uma região de pouca intensidade para estacionar, nesta situação ele poderia percorrer

a trajetória C → A ou C → D. Entretanto, se estiver posicionado na região B, a trajetória mais

adequada é B → A, uma vez que o tempo para esta navegação é menor do que o tempo de

navegação na trajetória B → D. Para estas duas situações a navegação do robô não atrapalha o

sentido da evacuação, pois em qualquer uma delas ele estará acompanhando a multidão.
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Figura 24 – Exemplo de simulações, obtido do simulador de multidão, considerando alteração
no mapa de intensidade com base na obstrução de um dos acessos do ambiente.

(a) Situação que não prejudica o sentido de movimento da multidão.

(b) Situação onde o sentido de movimento da multidão é alterado em razão do local da obstrução, em E.

Fonte: Autor.

Já na figura 24b, considera-se que uma ocorrência como, por exemplo, um incêndio,

surge em uma região próxima ao acesso 1, mais precisamente na área representada pela letra

E. Deste modo, ele ficará obstruído. Observa-se neste mapa que todos os agentes do cenário

procuram evacuar o ambiente pelo acesso 2, tornando único o sentido da multidão. Por esta

razão, a trajetória B → A, embora seja a mais econômica na questão do tempo, que era a mais

adequada na situação da figura 24a, passa a ser inapropriada, pois o robô estaria se movimen-

tando contra o sentido da multidão. O mesmo ocorre para a trajetória C → A. Esta situação

poderia ocasionar problemas graves quanto à integridade física das pessoas, pois o robô estaria

sendo um obstáculo à evasão delas. Sendo assim, o robô deverá decidir acompanhar o sentido

da multidão até sua meta, mesmo que o tempo para encontrar a posição mais segura (RL) seja

maior. A trajetória mais indicada seria B → D, neste caso (C → D, se ele estiver localizado em

C).

No ambiente fechado da figura 24, o robô precisará dos dados da simulação para cada

situação em que o sentido de movimento da multidão possa ser alterado. Assim, ele construirá

pelo menos três tipos diferentes de mapas:
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a) o primeiro (MI), para os casos onde o sentido de movimento da multidão não é

comprometido;

b) o segundo (MO), para os casos onde o acesso 1 está obstruído;

c) o terceiro (MO), para os casos onde o acesso 2 está obstruído.

Em qualquer tipo de ambiente, faz-se necessário que o robô realize a simulação e gere

os MOs adequados para cada situação onde os acessos poderão estar obstruídos.

Além destes, outros casos deverão ser considerados como, por exemplo, situações em

que a emergência ocorre no corredor. Entretanto este estudo envolve variáveis que não fazem

parte do escopo deste trabalho como, por exemplo, o conhecimento do fluxo em cada célula do

ambiente.

Para que o robô possua conhecimento do sentido de movimento da multidão, fundamen-

tal para que não navegue em sentido contrário a ela no momento da emergência, ele recebe a

informação de obstrução de determinado acesso, por meio um sistema de segurança qualquer.

Sendo assim, o robô utiliza as referências das coordenadas de suas células vizinhas, baseando-se

em suas próprias coordenadas (x,y) para desqualificar as células que fariam com que ele defi-

nisse um objetivo contra o deslocamento da multidão. A figura 25 apresenta possíveis sentidos

de movimento das pessoas, além das referências das coordenadas da vizinhança em relação à

coordenada (x,y) do robô.

Figura 25 – Exemplos de sentidos de movimento da multidão e coordenadas da vizinhança do
robô.

(a) Exemplo de possíveis sentidos de movimento da multidão.
(b) Exemplo de posição das células e

posicionamento do robô na malha.

Fonte: Autor.
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Na figura 25a é possível observar que o robô está localizado ao centro da malha de

células, representado pela letra R, e sua posição é (x,y). A vizinhança do robô está representada,

nesta figura, de acordo com suas respectivas coordenadas, a partir de R. Deste modo, assim que

o robô recebe a informação de que há uma emergência e de que a ocorrência obstruiu o acesso

à esquerda, por exemplo, ele utiliza seu conhecimento acerca de sua orientação para excluir a

possibilidade de navegar para qualquer célula que possua coordenada x com valor inferior a sua

(ou seja, qualquer célula que tenha x-1).

Na figura 25b é possível observar que o robô está localizado na célula de coordenadas

(4,5). No caso de receber a informação de que o acesso A4 (em laranja, à esquerda do mapa),

por exemplo, está obstruído, o algoritmo de navegação do robô impede que ele se desloque para

qualquer célula de coordenada x = 3. Deste modo, o sentido de seu movimento será para cima,

para baixo, para a direita ou para uma das diagonais à direita, mas não para a esquerda ou para

uma das diagonais à esquerda. Para os demais casos, onde outros acessos do exemplo da figura

25b possam estar obstruídos, o tratamento do robô deve ocorrer conforme a seguir:

a) Se A1 estiver congestionado, o robô não irá se deslocar para células com coorde-

nadas y = 6;

b) Se A2 estiver congestionado, o robô não irá se deslocar para células com coorde-

nadas x = 5;

c) Se A3 estiver congestionado, o robô não irá se deslocar para células com coorde-

nadas y = 4;

A próxima seção apresentará a teoria do Mapa de Navegação, necessário para que o robô

procure a melhor célula para estacionar enquanto há uma emergência e as pessoas evacuam o

ambiente.

4.5 MAPA DE NAVEGAÇÃO - MN

O Mapa de Navegação é destinado a contribuir para que o robô, em uma situação de

emergência, procure se deslocar para as regiões livres (RL) do mapa, utilizando um algoritmo

de navegação qualquer como, por exemplo, o algoritmo A* (HART; NILSSON; RAPHAEL,

1968 apud RUSSELL; NORVIG; DAVIS, 2010).
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Definição 4.28. (Mapa de navegação) O Mapa de Navegação (MN) é o mapa decomposto em

células, gerado pelo robô a partir do MI e do MO, que armazena a informação a respeito de

qual é a célula objetivo a partir da posição do robô no ambiente.

Este mapa requer que o robô conheça sua posição no ambiente, ou seja, a célula na qual

está localizado, e também defina a sua célula objetivo, que deverá ser alguma célula onde a

região seja livre (RL), conforme tabela 3 apresentada anteriormente.

Ao chegar na célula objetivo o robô deve ficar parado até que receba a informação de

que não há mais uma emergência, fazendo com que ele reconstrua o MA para sua navegação,

ou até que seja manualmente retirado daquela posição.

4.5.1 Definição da célula objetivo

Em uma situação de emergência, o robô precisa estacionar em algum local do ambiente

fechado em que, preferencialmente, não haja passagem de pessoas durante a evasão. Para que

isso seja possível é necessário que a célula objetivo seja definida e, assim, ele poderá utilizar

alguma técnica de planejamento de trajetória como, por exemplo, A* que o conduzirá até sua

meta.

Neste trabalho, considerou-se que a definição da célula objetivo e a definição da traje-

tória do robô ocorrem em momentos distintos. Isso porque existem critérios da teoria para a

escolha do objetivo que contribuem para que o robô evite passar por regiões de alta intensidade

de ocupação da multidão, durante a emergência. A definição da trajetória do robô é um processo

que sucede à definição da meta, apresentando o caminho que o robô deverá seguir no momento

em que uma emergência ocorrer.

Para a definição da célula objetivo deve-se considerar as situações em que não haja

impedimento de evacuação por qualquer acesso do ambiente e também as situações em que um

ou mais acessos estejam obstruídos. Para o primeiro caso, o robô utiliza o MI, enquanto que

para o segundo, ele utilizará o MO mais apropriado. A justificativa para isso encontra-se nas

próximas subseções, 4.5.1.1 e 4.5.1.2, respectivamente.

Com base na teoria dos ACs, o conhecimento dos estados das células vizinhanças ao

robô é fundamental para as ações de definição de objetivos e também de planejamento de tra-

jetórias. O modelo de vizinhança estendida de Moore (ZUBELDIA, 2014) considera como

vizinhas as oito células que estão ao redor da origem, além de todas as demais células nos ní-
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veis seguintes. A figura 26 apresenta um exemplo do modelo de vizinhança estendida de Moore,

com nível 2.

Figura 26 – Exemplo do modelo de
vizinhança estendida de
Moore, com nível 2.

Fonte: Autor.

A célula central (cor branca) é a origem, ou seja, a posição em que o robô está localizado.

Como ele possui o MI e um conjunto de MOs, todos eles contendo o estado de cada célula, é

possível a definição da célula objetivo para a qual ele deverá se mover no momento em que

ocorre uma emergência.

O custo para se determinar a célula objetivo é fundamental. O menor custo é aquele cuja

soma das células até chegar ao objetivo é menor. O oposto disso se aplica ao maior custo.

Definição 4.29. (Custo) O custo é a medida calculada até uma célula de RL, levando em con-

sideração os valores de cada célula no intervalo entre a posição do robô e a célula objetivo.

O movimento do robô, para encontrar o custo, pode ser em qualquer sentido, inclusive

na diagonal.

Definição 4.30. (Regra da contagem) Para encontrar os valores de custos para atingir uma

célula objetivo, os valores das células devem ser adicionados um ao outro sempre do maior

para o menor e nunca ao contrário.

O que a definição 4.30 sugere é que, se o robô está em uma célula de valor 1,0 (RR), a

próxima célula a ser contada para efeito de custo pode ter qualquer valor, inclusive o valor 1,0.



100

Entretanto, se o robô estiver em uma célula 0.5, a próxima célula a ser contada pode apenas ter

valor 0.5 ou 0 (zero), mas nunca o valor 1,0. Esta regra é importante para garantir que o robô

não saia de uma região RA e passe por uma região RR, o que poderia causar acidentes.

4.5.1.1 Célula objetivo onde não há impedimento de acesso

Nos casos onde os acessos não estão comprometidos pelo motivo da emergência, a mul-

tidão tem a opção de escolher qualquer um deles para evacuar do ambiente fechado. De posse

do MI, a definição da célula objetivo, que é realizada pelo próprio robô, se baseia na busca

da célula com estado zero (status RL) mais próxima a ele. Entretanto, o custo para chegar a

esta célula também deve ser considerado, pois poderá haver casos em que chegar à célula mais

próxima fará com que ele tenha que atravessar uma região RR desnecessariamente.

Observando o exemplo da figura 27, é possível observar que o robô, representado pela

letra R na cor branca na figura 27b, está localizado em uma região RR. Entretanto, ele possui

conhecimento dos valores de cada célula do ambiente e isto contribui para a escolha da célula

objetivo.

Figura 27 – Definição da célula objetivo.

(a) Exemplo de MI e os valores dos estados das células.

(b) Apresentação da célula objetivo definida pelo robô, sem a influência
de regiões RRs próximas à célula de RL mais próxima.

Fonte: Autor.
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A célula objetivo (em destaque na cor preta na figura 27b) é aquela que possui o valor

zero mais próxima a ele, conforme mencionado acima, e está localizada em uma região próxima

a parede. O caminho para o objetivo não possui regiões de risco. O valor do menor custo para

atingir este objetivo é de 3,5.

Figura 28 – Apresentação da célula objetivo definida pelo robô, com a
influência de regiões RRs próximas à célula de RL mais
próxima.

Fonte: Autor.

No caso da figura 28 foi adicionada, intencionalmente, uma região RR próxima à célula

objetivo da figura anterior (27b). É possível observar que o robô teria que passar por esta região,

caso a célula objetivo fosse aquela. Assim, a célula objetivo escolhida pelo robô deve ser outra,

indicada na figura 28, pois, deste modo, a região de risco é evitada, levando-se em consideração

a regra da contagem (definição 4.30). O valor do menor custo para a nova célula objetivo é de

4,0, enquanto que para o objetivo anterior, com a região de risco adicionada, é de 6,0.

Há, porém, situações em que um acesso pode estar obstruído para a evacuação da mul-

tidão. Casos como estes serão discutidos a seguir.

4.5.1.2 Célula objetivo onde há impedimento de acesso ou há sentido único de evacuação

Uma situação de emergência pode ocorrer em qualquer região de um ambiente fechado

e por motivos diversos. É possível, por exemplo, o surgimento de um incêndio próximo à um

dos acessos, fazendo com que ele fique obstruído para a passagem da multidão.

Em casos como estes, conforme exposto na seção 4.4, o robô necessita considerar que

o sentido de movimento da multidão se altera e, deste modo, irá utilizar um dos MOs que

possui para definir qual deverá ser a célula objetivo, uma vez que a célula com estado zero mais
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próxima e de menor custo pode ser aquela que faria com que o robô se movimentasse contra

o sentido da multidão na emergência, potencializando a ocorrência de acidentes. Para que isso

não aconteça, o sentido do movimento da multidão é um parâmetro a ser considerado nesta

teoria.

Em uma situação de emergência, para a definição da célula objetivo, o robô irá descon-

siderar, para efeito de escolha desta célula objetivo, um conjunto de células que poderiam fazer

com que ele navegasse contra o sentido de movimento da multidão ou oferecesse grande resis-

tência à saída dela. Para isso, todas as células que forem desqualificadas para serem a célula

objetivo terão seus valores atualizados para 1 (em vermelho na figura 29 para o sentido ED), ou

seja, passarão a pertencer a uma região RR.

Figura 29 – Células a serem desqualificadas no sentido ED.

Fonte: Autor.

Observa-se que o robô não irá contra o sentido de movimento da multidão, pois todas

as células à esquerda dele foram desqualificadas para serem a célula objetivo, passando a pos-

suírem valor 1. Considerando-se as coordenadas (x,y) do robô, nota-se que todas as células que

foram atualizadas (e somente elas) possuem a coordenada x menor que a coordenada x do robô.

Após as células do ambiente serem desqualificadas, poderá haver situações em que cus-

tos iguais sejam encontrados até duas ou mais candidatas diferentes à célula objetivo. Assim, o

robô irá sempre fazer uso da definição 4.31.

Definição 4.31. (Custos iguais) Sempre que houver custos iguais para alcançar objetivos dife-

rentes, a célula objetivo será aquela cuja quantidade de possíveis caminhos, com mesmo custo,

para chegar até ela seja maior.
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A figura 30 apresenta um exemplo onde a definição 4.31 é aplicada. Observa-se que,

dada a posição do robô no cenário proposto, as células livres A e B são candidatas a serem

células objetivo, pois os custos são os mesmos.

Figura 30 – Escolha da célula objetivo quando
os custos são iguais para mais de
uma célula livre.

Fonte: Autor.

As setas em preto e ciano (figura 30) representam os possíveis caminhos do robô para

chegar às células livres A ou B. Deste modo, nota-se que existem diferentes formas do robô

chegar em A, porém com custo superior a B e também diferentes formas de chegar a B, porém

as de menor custo estão em ciano. Sendo assim, a célula B será escolhida como objetivo.

A figura 31 apresenta um exemplo de construção da primeira etapa do MN, com base

na teoria de desqualificação de células que não poderão ser a célula objetivo. Na figura 31a, é

possível observar que o sentido de movimento da multidão será da esquerda para a direita do

mapa. O robô está posicionado em uma região RR, no corredor.

Já na figura 31b, observa-se que todas as células à esquerda do robô foram desqualifica-

das como célula objetivo para que o robô não se movimento no sentido contrário ao movimento

de evasão da multidão. Assim que o robô atualiza as células que são desqualificadas, o pro-

cedimento para determinar qual deve ser a célula objetivo é o mesmo apresentado na subseção

anterior (4.5.1.1).
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Figura 31 – Desqualificação de células que não podem
ser a célula objetivo.

(a) MO com sentido ED.

(b) MN contendo as células desqualificadas.

Fonte: Autor.

No caso da figura 31, a célula objetivo estará ao final do corredor, à direita, no sentido

em que a multidão caminha. É possível observar que o custo é o mesmo para qualquer uma

das duas células de RL, apresentadas como objetivo A e objetivo B na figura 31b. Neste caso,

a célula objetivo escolhida pelo robô deve ser a objetivo A, pois o sentido de evasão favorece o

posicionamento do robô nesta célula.

Um exemplo de algoritmo escrito para o sentido ED, pode ser representado conforme a

seguir.

Algoritmo 3 – Algoritmo que desqualifica algumas células para serem objetivo.

1 Entrada: Inteiro x_robot, y_robot, x, y, n, m; Matriz viz
2 para y=1:n faça
3 para x=1:m faça
4 se (x < x_robot) então
5 viz(x,y) = 1;
6 fim
7 fim
8 fim
9 retorna viz(x,y)
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Os casos de sentidos que não foram abordados nesta subseção como, por exemplo, a

evasão em um sentido diagonal ao sentido de orientação do robô, serão tratados em trabalhos

futuros, uma vez que para a realização dos testes foram consideradas apenas situações em que

não há acessos obstruídos nos ambientes. O próximo capítulo apresentará os resultados dos

testes realizados para a análise da teoria desenvolvida.
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5 RESULTADOS E DISCUSSÕES

Para a realização dos testes que validam a teoria descrita no capítulo anterior, foram cri-

ados nove ambientes fechados, para efeito de simulação, de dimensões e quantidade de acessos

(definição 4.1) distintos, assemelhando-se com ambientes reais. As situações mais críticas, ba-

seadas na definição 4.18 onde a quantidade de agentes a ser considerada é por hipótese, foram

consideradas nas simulações, ou seja, aquelas onde o ambiente está repleto de pessoas e a ação

de evacuação delas (definição 4.19) é instantânea ao recebimento da informação de emergência.

Deste modo, a revisão da literatura pouco contribui para efeito de comparações, uma vez que

esta abordagem se difere das demais, como na situação apresentada no trabalho de Boukas et al.

(2015). A tabela 4 apresenta uma descrição de cada um destes ambientes fechados, bem como

alguns aspectos de configuração necessários para realizar a simulação de multidão.

Tabela 4 – Exemplos de ambientes fechados e seus respectivos mapas.

Ambiente Acessos Corredores Área
total
(m2)

Área
livre

Pessoas/m2 Agentes

Centro de exposições 4 0 2000 1876 1 1876
Salão de festas 1 1 600 300 1 300
Universidade 2 1 550 550 1 550
Biblioteca 2 3 924 577 1 577
Apartamento 1 1 267 230 1 para cada

4 m2
57

Centro comercial -
shopping center

4 6 4508 1850 1 1850

Supermercado 3 10 800 664 1 664
Posto de saúde 3 4 270 158 1 158
Hotel 2 2 540 454 1 454

Fonte: Autor.

Para cada um dos ambientes, serão apresentados, nas seções a seguir, quatro mapas,

sendo o mapa desenhado do ambiente, o Mapa do Ambiente - MA - (definição 4.4), o mapa de

intensidade de um simulador e o Mapa de Intensidade - MI - (definição 4.15) gerado pelo robô.

O primeiro mapa foi construído por meio da ferramenta de simulação de multidão cha-

mada Oasys MassMotion R⃝, versão 8.0.9.0, e, então, foi aplicada a matriz celular, pois o método

escolhido para decomposição é o mapeamento por grade de ocupação (decomposição aproxi-
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mada), descrito na subseção 4.1.2. Todas as células possuem o mesmo formato e tamanho,

conforme definição 4.6.

O segundo mapa é a mesma representação do primeiro, porém foram definidos os valo-

res de cada célula, bem como as cores que representam cada valor, indicando as regiões livres

(RL), as regiões de atenção (RAs) e as regiões de risco (RRs), regiões estas compostas por

células cujas definições são, respectivamente, 4.24, 4.25 e 4.26.

Para o terceiro mapa, utilizou-se a mesma ferramenta e mapa construído na etapa 1 para

a inserção dos obstáculos, marcos dos agentes para guiá-los da origem ao alvo (origem aos

acessos) e parâmetros de configuração. Em seguida, a simulação foi executada e, então, gerado

o mapa de intensidade do simulador.

A figura 32 apresenta um exemplo de simulação, de mapa de intensidade e de dados,

obtidos por meio do simulador.

Figura 32 – Exemplo de simulação, de mapa de intensidade e de dados obtidos por meio do
simulador.

(a) Simulação
(b) Mapa de intensidade gerado no

simulador

(c) Amostra dos dados
obtidos por meio
do simulador

Fonte: Autor.

Na figura 32a, observa-se uma simulação de pessoas evacuando um ambiente cujas di-

mensões são 40 x 50m. Para este ambiente, a fim de se obter os resultados para o caso mais

crítico de emergência que é a máxima concentração de pessoas, considerou-se utilizar a forma

QH, onde cada metro quadrado (uma célula) é capaz de ser ocupado por uma única pessoa.

Assim, descontando ainda as áreas de obstáculos (paredes), a quantidade de agentes usados na

simulação foi de 1876.

Na figura 32b, é possível obter um mapa de intensidade do simulador, que considera as

regiões quentes (vermelho) como as mais intensas (grande concentração de agentes durante a

evasão), as regiões frias (azul) como as menos intensas (pouca concentração de agentes durante
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a evasão) e as regiões em preto representando aquelas onde não há passagem de agentes. As

outras regiões são intermediárias entre o quente e o frio.

A figura 32c apresenta uma amostra dos dados obtidos por meio do simulador, que são

organizados, no modelo mais simples de configuração, da seguinte maneira:

a) Frame: nomenclatura que distingue uma posição das outras no mapa. Para cada

agente (pessoa), o software marca seus movimentos e armazena-os em uma ordem

numérica crescente, iniciando do zero;

b) AgentID: é a identificação numérica de cada agente, iniciando pelo número 1001;

c) X: é a coluna onde são registradas as posições x dos agentes em cada frame;

d) Y: é a coluna onde são armazenadas as posições y (tridimensionalidade) dos agen-

tes em cada frame, ou seja, é o componente 3D de altura. Neste caso, todos os

valores são zero, pois assume-se que os agentes se deslocam em um cenário bidi-

mensional;

e) Z: é a coluna onde são registradas as posições z dos agentes em cada frame.

Para o robô, apenas os valores contidos nas colunas X e Z serão importantes. Os dados

de Z irão compor a coordenada y neste trabalho, por uma questão conceitual habitual.

Para a construção do mapa de intensidade do simulador de multidão, foram utilizadas as

seguintes configurações, em cada ambiente:

a) Reação à informação de emergência: por meio da definição 4.19, ao iniciar a si-

mulação, todos os agentes, no mesmo instante, saem de suas posições e caminham

para o acesso mais próximo ou, em alguns ambientes, como no caso do shopping

center, para os acessos que possuem peso (prioridade) maior de evacuação por se

tratarem de acessos principais.

b) Custo: por meio da definição 4.29, a evacuação considera o menor custo para

a multidão, em alguns ambientes. Neste caso, os agentes procuram os acessos

mais próximos de si (referência à definição 4.20), tentando seguir a Lei do Menor

Esforço (DADOVÁ, 2012). Segundo Still (2000 apud DADOVÁ, 2012), o menor

esforço (ou menor consumo de energia) é o caminho ou rota mais fácil de A para

B que os indivíduos da multidão tomam à medida que progridem através de um

ambiente. Além desta opção, é possível configurar a evacuação atribuindo pesos
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para os acessos, fazendo com que os agentes priorizem aqueles de pesos maiores

(referência à definição 4.20). Esta segunda alternativa de configuração também

foi utilizada, neste trabalho, em testes de alguns ambientes que possuem mais que

um acesso.

O quarto mapa (MI) foi gerado com o auxílio da ferramenta Mathworks R⃝ Matlab R⃝

R2018a, 64 bits, utilizando-se os dados coletados do simulador. Neste caso, um arquivo com

extensão .csv foi criado contendo as coordenadas de cada um dos agentes, a cada 1 segundo de

simulação, durante todo o período que cada agente leva para evacuar o ambiente fechado.

É possível observar, em cada ambiente, as semelhanças de intensidades entre o mapa

que foi gerado no simulador de multidão e aquele que foi gerado a partir dos dados dele, no

Matlab, apesar do fato do simulador considerar sete níveis de intensidade representados pelas

cores que variam da preta (menor intensidade de ocupação) até a vermelha (maior intensidade

de ocupação) e este trabalho considerar, para o MI, apenas três níveis de intensidade, cujas

cores são: azul (menor intensidade de ocupação), amarela (intensidade média de ocupação) e

vermelha (maior intensidade de ocupação). Isto mostra que o sistema é capaz de classificar

adequadamente as células do MI com base nos dados coletados por meio do simulador.

Para cada um dos nove ambientes de testes são apresentados resultados, com base na

teoria do capítulo 4, de simulações que envolvem a navegação de três robôs autônomos terrestres

diferentes, individualmente, cada um deles realizando a navegação, definindo a célula objetivo

e usando a técnica de planejamento de trajetória A* para chegar a esta célula. Para que as

simulações e os resultados fiquem mais próximos da realidade, as características escolhidas são

de robôs reais. Estes robôs foram escolhidos porque já são usados em ambientes internos com

multidão. Tais robôs são apresentados na figura 33.

O robô da figura 33a é o Knightscope, modelo K5. Ele é utilizado para promover segu-

rança, fazendo patrulhamento em ambientes abertos e fechados como, por exemplo, shoppings,

armazéns, hospitais, aeroportos, casinos, estádios, estruturas de estacionamento, entre outros

(KNIGHTSCOPE, 2019). Possui altura de 62,5 cm, largura de 33,5 cm, comprimento de 36

cm e pesa cerca de 180 kg. A velocidade deste robô é semelhante à velocidade média que um

ser humano consegue desenvolver, caminhando, conforme estudos de Weidmann (1993 apud

LINO; MAIONE; MAIONE, 2009).
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Figura 33 – Robôs cujas características são consideradas para os resultados.

(a) Knightscope k5. (b) Signage HOSPI. (c) Relay

Fonte: (a) (KNIGHTSCOPE, 2019), (b) (PANASONIC, 2018), (c) (IEEE.ORG, 2019).

O robô da figura 33b é o Panasonic Signage HOSPI. É um robô que faz entregas em

nome de pessoas. Ele é equipado com 3 displays em seu corpo para comunicar informações

sobre itens como meio de publicidade e navega por áreas designadas (PANASONIC, 2018).

Possui altura de 138,6 cm, largura de 72,5 cm, comprimento de 63 cm e pesa cerca de 211 kg.

O robô da figura 33c é o Savioke Relay. É um robô de entrega de objetos que funciona

em hotéis, hospitais e outros espaços públicos. Ele pode navegar por multidões e operar eleva-

dores para levar o serviço de quarto (IEEE.ORG, 2019). Possui altura de 92 cm, largura de 51

cm, comprimento não especificado e pesa cerca de 40 kg.

A tabela 5 apresenta a característica de velocidade de cada um dos robôs (KNIGHTS-

COPE, 2019; PANASONIC, 2018; IEEE.ORG, 2019) escolhidos para este estudo.

Tabela 5 – Velocidade de cada robô.

Robô Velocidade em m/s
Knightscope K5 1,34
Panasonic Signage HOSPI 1,0
Savioke Relay 0,7

Fonte: Autor.

A característica de velocidade para os robôs reais de serviço foram apresentadas para

analisar o tempo de deslocamento de cada um deles até a célula objetivo, com base na trajetória

escolhida. Isso é importante, pois alcançar o objetivo significa que o robô não estará atrapa-

lhando a evacuação da multidão na emergência e, quanto mais rápido fizer isso, mais seguro

serão as ações de saída das pessoas.
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A seguir serão descritos os ambientes fechados escolhidos para os testes e também serão

apresentados os mapas de cada um deles. Os casos indicados como aceitável para as definições

da célula objetivo e da trajetória do robô são aqueles em que ele não navega contra o sentido

de movimento da multidão na emergência e também não avança em uma região RR sem ter

a necessidade disso como, por exemplo, nesta última situação, porque está em uma célula 0.5

próxima à uma parede (se em um corredor que seja amplo). Os casos indicados como não acei-

tável, ao contrário, consideram movimento do robô contra o sentido de movimento da multidão,

na emergência, ou o acesso a uma região RR desnecessariamente.

5.1 CENTRO DE EXPOSIÇÕES

Este é um ambiente que simula um centro de exposições, onde os obstáculos são, basi-

camente, as paredes e stands de eventos. Possui 40 x 50 m e uma área livre de 1876 m2 para

movimentação do robô e das pessoas. A figura 34 apresenta os mapas deste ambiente.

Figura 34 – Exemplo de mapa de um centro de exposições.

(a) Mapa decomposto em células. (b) Mapa do Ambiente (MA).

(c) Mapa de Intensidade do simulador.
(d) Mapa de Intensidade (MI) gerado pelo

robô.

Fonte: Autor.
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Foi considerado que a multidão, de 1876 agentes (conforme apresentado na tabela 4),

ocupa toda a área deste local e, no momento de uma emergência, ela tem a opção de abandonar o

ambiente por qualquer um dos quatro acessos, porém irá procurar o mais próximo, com base nos

parâmetros de configuração do simulador. Caso o acesso mais próximo esteja congestionado,

os agentes podem procurar evacuar o ambiente fechado por outro acesso.

A simulação da figura 34c gerou um arquivo com 149272 linhas que estão relacionadas

às marcações de todos os agentes nas coordenadas (x,y) do ambiente, contadas as cada segundo

da simulação. O tempo simulado para que toda a multidão abandone este ambiente fechado,

para uma situação real, foi de aproximadamente 42 segundos.

O MI deste ambiente, representado na figura 34d, mostra quatro letras (A, B, C e D) que

representam posições hipotéticas distintas onde o robô pode estar no momento em que recebe a

informação de emergência. Para cada situação e para efeito de testes, foram definidas as células

objetivo com base na teoria descrita na seção 4.5.1 e, a partir disso, definida também a trajetória

que o robô seguiria usando o algoritmo de planejamento A*.

5.1.1 Definição da célula objetivo no centro de exposições

Nesta etapa, será mostrado o processo para a definição da célula objetivo para cada um

dos casos de posicionamento do robô apresentados na figura 34d. Os critérios para a escolha

seguem as definições 4.29 e 4.30 apresentadas anteriormente na subseção 4.5.1, sobre custos e

regra de contagem dos valores das células. Isto é possível por meio da definição 4.5 que diz

respeito à classificação celular.

Primeiramente serão apresentados os casos em que nenhum acesso está obstruído. Sendo

assim, o robô irá fazer uso do MI (definição 4.15) para encontrar a célula objetivo. A figura 35

apresenta as células objetivo, indicadas por um círculo verde, definidas pelo robô sob a pers-

pectiva de cada posição (A, B, C e D) em que ele se encontra no ambiente, no momento da

emergência.

Os símbolos quadrados na cor preta representam o menor custo (um deles) para se al-

cançar o objetivo. Vale lembrar que, conforme a definição 4.28, assim que a célula objetivo é

definida, o MN é gerado, contendo esta indicação.
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Figura 35 – Células objetivo em cada posição do robô no centro de exposições.

(a) Célula objetivo do robô posicionado em A. (b) Célula objetivo do robô posicionado em B.

(c) Célula objetivo do robô posicionado em C. (d) Célula objetivo do robô posicionado em D.

Fonte: Autor.

Para o caso em que o robô se encontra na posição A, que fica ao centro do ambiente,

conforme figura 35a, é possível verificar que o valor do menor custo é 10,0. A célula com um

círculo verde representa o objetivo para o caso em que o robô encontra-se em A. A região es-

colhida para a célula objetivo é como área de segurança para o posicionamento do robô quando

ocorre uma situação de emergência. Teoricamente, um custo linear seria mais propício, para

que o robô mantenha um único sentido de movimento (sempre reto), porém o valor do custo,

neste caso, seria 11, valor este que é superior ao encontrado anteriormente. A teoria do menor

custo se faz necessária para que o robô permaneça o menor tempo possível em uma região RR

(definição 4.26).

Um detalhe importante precisa ser abordado nesta situação: quando o robô adiciona o

último valor (0,5) ao custo, antes de definir a célula objetivo, ele tem duas opções de escolha

desta célula (indicadas no interior do retângulo branco), conforme mostrado na figura 36a.
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Figura 36 – Situação onde duas células podem ser definidas como
a célula objetivo.

(a) Possibilidades de escolha da
célula objetivo.

(b) Possibilidades de menor custo
para uma candidata a célula
objetivo.

Fonte: Autor.

Neste caso, define-se um critério para esta escolha:

Definição 5.1. (Escolha da célula objetivo) Se houver duas ou mais células capazes de serem

a célula objetivo, o robô irá escolher aquela que possui maior número de possibilidades de ser

escolhida pelo menor custo.

Na figura 36a, observa-se que há duas células no interior do retângulo branco, sendo

uma à esquerda e outra à direita. A figura 36b mostra que o menor custo, ou seja, o valor 10,0,

é o mesmo para a célula à direita do retângulo branco (onde houve a determinação da célula

objetivo na figura ) quando o caminho é seguido pela cor lilás ou pela cor ciano. Além disso,

outras duas possíveis combinações seriam: 9 pretos - 1 lilás - 2 cianos; 9 pretos - 2 lilases - 1

ciano. Neste caso, são quatro possibilidades de caminhos para a célula à direita, enquanto que

há somente uma possibilidade de caminho para a célula à esquerda, quando se mantém o custo

(menor custo).

Para o caso em que o robô se encontra na posição B, conforme figura 35b, é possível

verificar que o valor do menor custo é 2,5. A região que possui a célula objetivo também é

aceitável como área de segurança para o posicionamento do robô quando ocorre uma situação

de emergência.

Já para o caso em que o robô se encontra na posição C, conforme figura 35c, é possível

verificar que o valor do menor custo é 4,0. A regra da contagem foi aplicada, por meio da defi-

nição 4.30, ou seja, observa-se que o robô poderia considerar a primeira célula a sua esquerda
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para contagem, porém o valor dela é maior do que o valor da célula do robô. Outra definição

importante aplicada foi a definição 5.1, referente à escolha da célula objetivo, uma vez que duas

delas são candidatas. A região que possui a célula objetivo também é aceitável como área de

segurança para o posicionamento do robô quando ocorre uma situação de emergência.

Para o caso em que o robô se encontra na posição D, conforme figura 35d, é possível

verificar que o valor do menor custo é 4,0. A regra da contagem foi aplicada, por meio da

definição 4.30, durante a contagem das células. A definição 5.1, referente à escolha da célula

objetivo, também teve que ser aplicada. A região que possui a célula objetivo também é acei-

tável como área de segurança para o posicionamento do robô quando ocorre uma situação de

emergência.

Neste tipo de ambiente fechado são previstos, pelo menos, quatro MOs, considerando

que o sentido de movimento da multidão será alterado quando qualquer acesso for obstruído

pelo motivo da emergência.

5.1.2 Definição da trajetória do robô no centro de exposições

Nesta etapa, será apresentado o processo de definição do melhor trajeto para o robô

seguir, com base na técnica de planejamento de trajetória A* descrita no capítulo 2, seção 2.3.

O processo demonstrado com detalhes aqui será utilizado em todos os demais ambientes de

testes.

O custo, quando necessário encontrar a célula objetivo, de acordo com a definição 4.29,

leva em consideração os valores de cada célula. Entretanto, para a definição do melhor caminho

utilizando-se o algoritmo A*, o robô considera a medida que terá que percorrer do centro de

uma célula ao centro de outra vizinha, a cada transição que fizer. Deste modo, uma distância

em linha reta de centro-a-centro é diferente de uma distância na diagonal de centro-a-centro,

conforme apresentado na figura 37.

Sempre que o robô necessitar se mover para uma célula vizinha à frente, traz ou lados,

ele irá considerar um percurso de 1 metro de distância, com base na definição 4.6. Entretanto, se

o robô necessitar se mover para uma célula vizinha na diagonal, ele irá considerar um percurso

de 1,41 metro de distância.
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Figura 37 – Medidas entre centros de duas
células vizinhas.

Fonte: Autor.

Com base na figura 35a, que mostra a posição (A) do robô e também a célula objetivo

definida por ele, é possível usar o algoritmo A* para encontrar a trajetória a ser seguida. A

figura 38 apresenta as primeiras etapas do uso deste algoritmo no caso em que o robô está na

posição A (figura 35a) do MI.

Figura 38 – Esquema de trajetória criada pelo algoritmo A* para a
situação em que o robô está na posição A, conforme figura
35a.

Fonte: Autor.

É possível perceber que, como a posição do robô está alinhada com a posição da célula

objetivo, as células que o robô irá escolher para prosseguir com sua navegação será sempre,

para este caso, a célula à sua frente. A trajetória do robô até a célula objetivo é apresentada

pelos pontos na cor preta, na figura 39.

Esta trajetória seguida pelo robô até a célula objetivo, em uma situação de emergência

em que ele esteja no centro de exposições, na célula A, é aceitável, embora ele tenha que passar

por uma grande região RR, já que ele se encontra nesta área. Entretanto, nesta situação o robô

poderá atrapalhar o sentido de movimento da multidão, já que não existe informação deste em

cada célula do ambiente.
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Figura 39 – Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição (A) até a
célula objetivo, no centro de exposições.

Fonte: Autor.

Definida a trajetória do robô até a célula objetivo quando ele estiver na posição A (figura

35a), o mesmo processo é realizado para sua localização nas posições B, C e D.

É possível observar (figura 40) que o robô irá realizar uma trajetória predominantemente

contínua na diagonal, ou seja, sempre irá escolher a célula vizinha na diagonal no sentido do

objetivo.

Figura 40 – Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição (B) até a
célula objetivo.

Fonte: Autor.
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Esta trajetória seguida pelo robô até a célula objetivo, em uma situação de emergência

em que ele esteja no centro de exposições, na célula B, é aceitável. Entretanto, embora o robô

não realize uma navegação direta contra o sentido de movimento da multidão, a posição em

que se encontra (B) fica próxima a um acesso, o que significa que a multidão virá em direção

a ele. Como o robô respeita o espaço social das pessoas, é bem provável que, nesta condição,

ele fique parado em grande parte do tempo em que houver a evacuação, aguardando as pessoas

saírem para, assim, desenvolver sua trajetória de navegação. Entretanto, este cenário deve ser

observado em trabalhos futuros quando a teoria for aplicada em um robô real.

Para os mapas a seguir, que representam as posições C e D do robô no mapa, serão

apresentadas as trajetórias geradas pelo algoritmo A* já definidas, bem como as discussões

sobre elas. A figura 41 apresenta as trajetórias encontradas pelo robô para os casos em que ele

esteja nas posições C (figura 35c) e D (figura 35d).

Figura 41 – Trajetória seguida pelo robô nos outros casos do centro de exposições.

(a) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(C) até a célula objetivo.

(b) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(D) até a célula objetivo.

Fonte: Autor.

As posições C e D são semelhantes, embora estejam em situações invertidas no mapa.

Observa-se na figura 41a que a trajetória do robô é quase perpendicular ao sentido de movi-

mento da multidão. Entretanto, ele se movimenta em uma região de intensidade moderada de

passagem da multidão e, portanto, esta trajetória é aceitável. Na figura 41b, o robô acompa-

nharia, em certa medida, o sentido da multidão na evacuação, tornando a trajetória aceitável. A

exemplo do caso anterior (posição B do robô), possivelmente o robô permaneça algum tempo

parado para, então, seguir a trajetória até a célula objetivo.
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5.1.3 Simulação com os robôs no centro de exposições

Nesta subseção serão analisados os resultados das simulações em relação à característi-

cas de robôs reais. Os robôs escolhidos para as discussões são aqueles apresentados no início

deste capítulo, a saber, o Knightscope K5, o Panasonic Signage HOSPI e o Savioke Relay.

Com base na figura 39, anteriormente apresentada, é possível perceber que o robô pre-

cisou percorrer treze células para chegar ao objetivo, a partir de sua posição A no MI. Para que

isso fosse possível, ele navegou em uma linha reta, passando por dez células de risco (RR), duas

células de atenção (RA) e, finalmente, parando na célula livre (RL).

Sendo assim, a distância total percorrida pelo robô é de treze metros. Dependendo da

característica de velocidade de cada robô, o tempo de percurso será diferente.

Neste sentido, o robô Knightscope K5, para a situação em que ele esteja na posição A

do mapa e necessita navegar treze metros até a célula objetivo, levaria aproximadamente 9,7

segundos para o êxito de sua operação, conforme velocidade definida na tabela 5.

Neste mesmo cenário, o Panasonic Signage HOSPI levaria 13 segundos, enquanto que

o Savioke Relay levaria cerca de 18,6 segundos para o êxito da operação.

Para o caso da figura 40, em que o robô esteja na posição B do mapa e realiza um trajeto

na diagonal até a célula objetivo, o robô percorre um trajeto de 8,46 metros, passando por cinco

células de RA do mapa até chegar na célula de RL.

O robô Knightscope K5, para esta situação, levaria aproximadamente 6,31 segundos

para o êxito de sua operação, enquanto que o Panasonic Signage HOSPI levaria 8,46 segundos

e o Savioke Relay levaria cerca de 12 segundos.

Já para o caso da figura 41a, em que o robô esteja na posição C do mapa e realiza um

trajeto retilíneo e também diagonal até a célula objetivo, o robô percorre um trajeto de 9,82

metros, passando por uma célula de RR, sete células de RA do mapa até chegar na célula de

RL.

O robô Knightscope K5, para esta situação, levaria aproximadamente 7,32 segundos

para o êxito de sua operação, enquanto que o Panasonic Signage HOSPI levaria 9,82 segundos

e o Savioke Relay levaria cerca de 14 segundos.

Para o caso da figura 41b, em que o robô esteja na posição D do mapa e realiza um

trajeto retilíneo e também diagonal até a célula objetivo, o robô percorre um trajeto de 11,05

metros, passando por duas células de RR, seis células de RA do mapa até chegar na célula de

RL.
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O robô Knightscope K5, para esta situação, levaria aproximadamente 8,25 segundos

para o êxito de sua operação, enquanto que o Panasonic Signage HOSPI levaria 11,05 segundos

e o Savioke Relay levaria cerca de 15,78 segundos.

Evidentemente, em todos os casos analisados até este momento e também em todos

aqueles que ainda serão analisados, não foram considerados os tempos que o robô aguarda

a multidão passar (célula vizinha ocupada) ou ainda tempos relacionados à sua necessidade

de rotação, entre outros. Considerou-se aqui o tempo ininterrupto de percurso com base na

capacidade de velocidade de cada robô.

A próxima seção irá apresentar as discussões referentes à definição da célula objetivo,

definição da trajetória e simulação com características de robôs reais para outro ambiente, um

salão de festas.

5.2 SALÃO DE FESTAS

Este é um ambiente que simula um salão de festas, onde os obstáculos são, basicamente,

as mesas e o único acesso fica ao final de um corredor. A figura 42 apresenta os mapas deste

ambiente.

Figura 42 – Exemplo de mapa de um salão de festas.

(a) Mapa decomposto em células. (b) Mapa do Ambiente (MA).

(c) Mapa de Intensidade do simulador. (d) Mapa de Intensidade (MI) gerado pelo robô.

Fonte: Autor.
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Possui 15 x 40 m e uma área livre de 300 m2 para movimentação do robô e das pessoas.

Foi considerado que a multidão, de 300 agentes (conforme apresentado na tabela 4), fica dis-

tribuída em áreas formadas por um palco e, também, ao redor das oito mesas. A simulação da

figura 42c gerou um arquivo com 13007 linhas que estão relacionadas às marcações de todos os

agentes nas coordenadas (x,y) do ambiente, contadas as cada segundo da simulação. O tempo

simulado para que toda a multidão abandone este ambiente fechado, para uma situação real, foi

de aproximadamente 15 segundos.

É possível observar que este ambiente possui um sentido único de evacuação, no cor-

redor, pelo fato de haver apenas um acesso para este fim. Quando o robô estiver posicionado

neste corredor, ele irá utilizar o MO para buscar seu posicionamento.

O MI deste ambiente, que também pode ser o MO, representado na figura 43, mostra

quatro letras (A, B, C e D) que representam posições hipotéticas distintas onde o robô pode estar

posicionado no momento em que recebe a informação de emergência. Para melhor visualização

do cenário, foi realizada a sobreposição da estrutura que representa o mapa, no MI.

Figura 43 – MI ou MO do salão de festas com sobreposição da
representação do mapa.

Fonte: Autor.

Para cada situação e para efeito de testes, foram definidas as células objetivo e, a partir

disso, definida também a trajetória que o robô seguiria usando o algoritmo de planejamento A*.

As etapas a seguir mostrarão as definições das células objetivo para cada posição do

robô, bem como a trajetória que o robô seguirá utilizando o algoritmo A*. Na sequência, serão

apresentados os resultados de uma simulação com características de robôs reais relacionados às

definições anteriores.
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5.2.1 Definição da célula objetivo no salão de festas

Nesta etapa, será mostrado o processo para a definição da célula objetivo para cada um

dos casos de posicionamento do robô apresentados na figura 43. Os critérios para a escolha

seguem as definições 4.29 e 4.30 apresentadas anteriormente na subseção 4.5.1, sobre custos e

regra de contagem dos valores das células. Isto é possível por meio da definição 4.5 que diz

respeito à classificação celular.

A figura 44 apresenta as células objetivo, indicadas por um círculo verde, definidas pelo

robô sob a perspectiva das posições A e B, no momento da emergência, considerando o custo

e a regra da contagem. Os símbolos quadrados na cor preta representam o menor custo para se

alcançar o objetivo. A definição 4.31, que estabelece o sentido prioritário de caminho quando

há custos iguais, foi observado.

Figura 44 – Células objetivo para as posições A e B do robô, no salão de festas.

(a) Célula objetivo do robô posicionado em A. (b) Célula objetivo do robô posicionado em B.

Fonte: Autor.

Para o caso em que o robô se encontra na posição A, que fica no corredor, em uma

região RR perto de uma parede, conforme figura 44a, é possível verificar que o valor do menor

custo é 4,0. A célula com um círculo verde representa o objetivo para o caso em que o robô se

encontra em A. A região escolhida para a célula objetivo é aceitável como área de segurança

para o posicionamento do robô quando ocorre uma situação de emergência. Entretanto, o robô

quando posicionado em A está junto a uma parede e, em casos como estes, a melhor opção seria

o robô permanecer parado, pois as chances de ocorrência de acidentes seriam menores. Estas

decisões não fazem parte do escopo deste trabalho e, por isso, serão abordadas em trabalhos

futuros.

Para o caso em que o robô se encontra na posição B, semelhantemente ao caso anterior,

que fica no corredor, em uma região RR perto de uma parede, conforme figura 44b, é possível

verificar que o valor do menor custo é 2,0. A célula com um círculo verde representa o obje-
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tivo para o caso em que o robô se encontra em B. A região escolhida para a célula objetivo é

aceitável como área de segurança para o posicionamento do robô quando ocorre uma situação

de emergência, porém o robô quando posicionado em B está junto a uma parede e, em casos

como estes, a exemplo do que ocorre quando posicionado em A, a melhor opção seria o robô

permanecer parado, pois as chances de ocorrência de acidentes seriam menores.

A figura 45 apresenta as células objetivo definidas pelo robô sob a perspectiva das posi-

ções C e D, no momento da emergência. O MI é utilizado para encontrar as células objetivo.

Para o caso em que o robô se encontra na posição C, que fica próxima a uma das mesas

do ambiente, em uma região RA, conforme figura 45a, é possível verificar que o valor do menor

custo é 0,5. A célula com um círculo verde representa o objetivo para o caso em que o robô se

encontra em C. Esta região é aceitável como área de segurança para o posicionamento do robô

quando ocorre uma situação de emergência.

Figura 45 – Células objetivo para as posições C e D do robô, no salão de festas.

(a) Célula objetivo do robô posicionado em C. (b) Célula objetivo do robô posicionado em D.

Fonte: Autor.

Já para o caso em que o robô se encontra na posição D, em uma região RR próxima ao

corredor, conforme figura 45b, é possível verificar que o valor do menor custo é 1,0. Esta região

da célula objetivo é aceitável como área de segurança para o posicionamento do robô quando

ocorre uma situação de emergência.

5.2.2 Definição da trajetória do robô no salão de festas

Nesta etapa, serão apresentados os resultados de definição do melhor trajeto para o robô

seguir, com base na técnica de planejamento de trajetória A* descrita no capítulo 2, seção 2.3.

Para a definição do melhor caminho o robô considera a medida que terá que percorrer

do centro de uma célula ao centro de outra vizinha, a cada transição que fizer. A figura 46

apresenta as trajetórias para alcançar a célula objetivo por meio da técnica A*.
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Na figura 46a, é possível perceber que o robô cria uma trajetória na diagonal, repre-

sentada por pontos na cor preta, a favor do sentido de deslocamento da multidão até a célula

objetivo. Esta trajetória seguida pelo robô até a célula objetivo, em uma situação de emergência

em que ele esteja no salão de festas, na posição A, é aceitável, embora ele tenha que passar por

uma grande região RR, já que ele se encontra nesta área. O sentido de movimento da multidão

não é comprometido, pois o robô não realizará seu movimento contra ele. Como o robô respeita

o espaço social das pessoas, é bem provável que, nesta condição, ele fique parado em grande

parte do tempo em que houver a evacuação, aguardando as pessoas saírem para, assim, desen-

volver sua trajetória de navegação. Entretanto, este cenário deve ser observado em trabalhos

futuros quando a teoria for aplicada em um robô real.

Figura 46 – Trajetória seguida pelo robô utilizando a técnica A*, no salão de festas.

(a) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(A) até a célula objetivo.

(b) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(B) até a célula objetivo.

(c) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(C) até a célula objetivo.

(d) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(D) até a célula objetivo.

Fonte: Autor.

Já na figura 46b, a situação é semelhante à situação anterior. O robô cria uma trajetória

na diagonal a favor do sentido de movimento das pessoas, até a célula objetivo. Esta trajetória

seguida pelo robô até a célula objetivo, em uma situação de emergência em que ele esteja

no salão de festas, na posição B, é aceitável, não tendo que passar por regiões RRs, embora

se localize em uma delas no momento da emergência. O sentido de movimento da multidão

não é comprometido, pois o robô não realizará seu movimento contra ele. A exemplo do que

acontece com a situação na posição A, é bem provável que o robô fique parado em grande parte

do tempo em que houver a evacuação, aguardando as pessoas saírem para, assim, desenvolver
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sua trajetória de navegação. Entretanto, este cenário deve ser observado em trabalhos futuros

quando a teoria for aplicada em um robô real.

Nos casos apresentados para o robô nas posições C ou em D, como estão localizadas

próximas à paredes, a melhor situação seria permanecer nesta posição para evitar acidentes.

Situações como estas serão abordadas em trabalhos futuros.

As posições C e D são mais simples, pois o robô não realiza grande navegação para

chegar à célula objetivo, por estar próximo à regiões RLs.

5.2.3 Simulação com os robôs no salão de festas

Nesta subseção serão analisados os resultados das simulações em relação à característi-

cas de robôs reais. Os robôs escolhidos para as discussões são aqueles apresentados no início

deste capítulo.

Com base na figura 46a, anteriormente apresentada, é possível perceber que o robô

precisou percorrer cinco células para chegar ao objetivo, a partir de sua posição A. Para que isso

fosse possível, ele navegou na diagonal, passando por quatro células de risco (RR), parando

na célula livre (RL). Sendo assim, a distância total percorrida pelo robô é de 6,64 metros.

Dependendo da característica de velocidade de cada robô, o tempo de percurso será diferente.

O robô Knightscope K5, que possui velocidade aproximada de 1,34 m/s, para a situação

em que ele esteja na posição A do mapa, levaria aproximadamente 5 segundos para o êxito de

sua operação. Neste mesmo cenário, o Panasonic Signage HOSPI, com velocidade de 1 m/s,

levaria 6,64 segundos, enquanto que o Savioke Relay, cuja velocidade é de cerca de 0,7 m/s,

levaria cerca de 9,5 segundos para o êxito da operação.

Para a situação em que o robô esteja na posição B do mapa (figura 46b), anteriormente

apresentada, o robô também precisou percorrer cinco células para chegar ao objetivo. Para

que isso fosse possível, ele navegou na diagonal, passando por quatro células de atenção (RA),

parando na célula livre (RL). A distância total percorrida pelo robô é de 7,05 metros. O robô

Knightscope K5 para esta situação no mapa, levaria aproximadamente 5,26 segundos para o

êxito de sua operação, enquanto que o Panasonic Signage HOSPI levaria 7,05 segundos e o

Savioke Relay levaria cerca de 10 segundos para alcançar o objetivo.

Considerando a situação em que o robô esteja na posição C do mapa (figura 46c), anteri-

ormente apresentada, o robô precisou percorrer duas células para chegar ao objetivo. Ele passou

por uma célula de atenção (RA), parando na célula livre (RL). A distância total percorrida pelo
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robô é de 2,41 metros. O robô Knightscope K5 para esta situação no mapa, levaria aproximada-

mente 1,79 segundos para o êxito de sua operação, enquanto que o Panasonic Signage HOSPI

levaria 2,41 segundos e o Savioke Relay levaria cerca de 3,44 segundos para alcançar o objetivo.

Por fim, para a situação em que o robô esteja na posição D do mapa (figura 46d), an-

teriormente apresentada, o robô precisou percorrer duas células para chegar ao objetivo. Ele

passou por uma célula de risco (RR), parando na célula livre (RL). A distância total percorrida

pelo robô é de 2 metros. O robô Knightscope K5 para esta situação no mapa, levaria aproxima-

damente 1,5 segundos para o êxito de sua operação, enquanto que o Panasonic Signage HOSPI

levaria 2 segundos e o Savioke Relay levaria cerca de 2,85 segundos para alcançar o objetivo.

É importante lembrar que não foram considerados os tempos que o robô aguarda a multi-

dão passar (célula vizinha ocupada) ou ainda tempos relacionados à sua necessidade de rotação,

desvio de objetos, entre outros. Considerou-se aqui o tempo ininterrupto de percurso com base

na capacidade de velocidade de cada robô.

A próxima seção irá apresentar as discussões referentes à definição da célula objetivo,

definição da trajetória e simulação com características de robôs reais para o ambiente de uma

Universidade.

5.3 UNIVERSIDADE

Este é um ambiente que simula um espaço de uma Universidade em que não há obstá-

culos, porém há um corredor que une dois prédios deste ambiente fechado. Possui 15 x 50 m

e uma área livre de 550 m2 para movimentação do robô e das pessoas. Foi considerado que a

multidão, de 550 agentes (conforme apresentado na tabela 4), ocupa toda a área deste local e,

no momento de uma emergência, ela tem a opção de abandonar o ambiente por qualquer um

dos dois acessos, porém irá procurar o mais próximo, com base nos parâmetros de configuração

do simulador. Caso o acesso mais próximo esteja congestionado, os agentes podem procurar

evacuar o ambiente fechado pelo outro acesso. A figura 47 apresenta os mapas deste ambiente.

A simulação da figura 47c gerou um arquivo com 15959 linhas que estão relacionadas

às marcações de todos os agentes nas coordenadas (x,y) do ambiente, contadas as cada segundo

da simulação. O tempo simulado para que toda a multidão abandone este ambiente fechado,

para uma situação real, foi de aproximadamente 11 segundos.
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Figura 47 – Exemplo de mapa de uma Universidade.

(a) Mapa decomposto em células. (b) Mapa do Ambiente (MA).

(c) Mapa de Intensidade do simulador. (d) Mapa de Intensidade (MI) gerado pelo robô.

Fonte: Autor.

O MI deste ambiente, representado na figura 47d, mostra quatro letras (A, B, C e D),

representando posições hipotéticas distintas onde o robô pode estar posicionado no momento

em que recebe a informação de emergência. Para cada situação e para efeito de testes, foram

definidas as células objetivo e, a partir disso, definida também a trajetória que o robô seguiria

usando o algoritmo de planejamento A*.

5.3.1 Definição da célula objetivo na Universidade

Nesta etapa, será mostrado o processo para a definição da célula objetivo para cada um

dos casos de posicionamento do robô apresentados na figura 47. Os critérios para a escolha

seguem as definições 4.29 e 4.30 apresentadas anteriormente na subseção 4.5.1, sobre custos e

regra de contagem dos valores das células. Isto é possível por meio da definição 4.5 que diz

respeito à classificação celular.

A figura 48 apresenta as células objetivo, indicadas por um círculo verde, definidas pelo

robô sob a perspectiva das posições A, B, C e D, no momento da emergência. Os símbolos

quadrados na cor preta representam o menor custo para se alcançar o objetivo. A definição

4.31, que estabelece o sentido prioritário de caminho quando há custos iguais, foi observado.

Para o caso em que o robô se encontra na posição A, que fica em uma área onde há

movimento intenso da multidão, em uma região RR, conforme figura 48a, é possível verificar

que o valor do menor custo é 2,5. A célula com um círculo verde representa o objetivo para o
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caso em que o robô se encontra em A. Esta região é aceitável como área de segurança para o

posicionamento do robô quando ocorre uma situação de emergência.

Figura 48 – Células objetivo em cada posição do robô na Universidade.

(a) Célula objetivo do robô posicionado em A. (b) Célula objetivo do robô posicionado em B.

(c) Célula objetivo do robô posicionado em C. (d) Célula objetivo do robô posicionado em D.

Fonte: Autor.

Para o caso em que o robô se encontra na posição B, que fica no corredor, em uma pe-

quena região RR, conforme figura 48b, é possível verificar que o valor do menor custo é 5,0.

A região escolhida para a célula objetivo é aceitável como área de segurança para o posiciona-

mento do robô quando ocorre uma situação de emergência.

Para o caso em que o robô se encontra na posição C, que fica próxima a um acesso, em

uma região RA, conforme figura 48c, observa-se que o valor do menor custo é 5,5. A região

escolhida para a célula objetivo é aceitável como área de segurança para o posicionamento do

robô quando ocorre uma situação de emergência.

Já para o caso em que o robô se encontra na posição D, em uma região RR próxima ao

corredor, conforme figura 48d, verifica-se que o valor do menor custo é 1,5. A região escolhida

para a célula objetivo também é aceitável como área de segurança para o posicionamento do

robô quando ocorre uma situação de emergência.

5.3.2 Definição da trajetória do robô na Universidade

Nesta etapa, serão apresentados os resultados de definição do melhor trajeto para o robô

seguir, com base na técnica de planejamento de trajetória A* descrita no capítulo 2, seção 2.3.



130

Para a definição do melhor caminho utilizando-se o algoritmo A*, o robô considera

a medida que terá que percorrer do centro de uma célula ao centro de outra vizinha, a cada

transição que fizer. A figura 49 apresenta as trajetórias para alcançar a célula objetivo por meio

da técnica A*.

Na figura 49a, é possível perceber que o robô cria uma trajetória na diagonal, represen-

tada por pontos na cor preta, até a célula objetivo, porém não é a favor do sentido de movimento

da multidão, embora não seja também contra ele. Esta trajetória seguida pelo robô até a célula

objetivo, em uma situação de emergência em que ele esteja na Universidade, na posição A, é

aceitável, embora ele tenha que passar por uma grande região RR, já que ele se encontra nesta

área. Como o robô respeita o espaço social das pessoas, é bem provável que, nesta condição,

ele fique parado em grande parte do tempo em que houver a evacuação, aguardando as pessoas

saírem para, assim, desenvolver sua trajetória de navegação. Entretanto, este cenário deve ser

observado em trabalhos futuros quando a teoria for aplicada em um robô real.

Figura 49 – Trajetória seguida pelo robô utilizando a técnica A*, na Universidade.

(a) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(A) até a célula objetivo.

(b) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(B) até a célula objetivo.

(c) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(C) até a célula objetivo.

(d) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(D) até a célula objetivo.

Fonte: Autor.

Já na figura 49b, o robô cria uma trajetória buscando ficar próximo às paredes até a célula

objetivo, no sentido do movimento da multidão. Esta trajetória seguida pelo robô até a célula

objetivo em uma situação em que ele esteja na posição B, é aceitável, não tendo que passar por

grandes regiões RRs, embora se localize em uma delas no momento da emergência. O sentido

de movimento da multidão não é comprometido, pois o robô não realizará seu movimento contra

ele. Entretanto, ele percorre um caminho longo até chegar ao objetivo. Em casos como este,
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procurar estabelecer sua posição próximo a alguma parede iria reduzir o percurso e diminuir as

chances de acidentes.

Na figura 49c, observa-se que o robô, muito próximo a um acesso e em uma região RR

do mapa, cria uma trajetória até a célula objetivo que, inicialmente, não é a mais adequada, pois

ela vai contra o sentido de evacuação. Deste modo, esta trajetória seguida pelo robô até a célula

objetivo em uma situação em que ele esteja na posição C, é considerada não aceitável. Como o

robô respeita o espaço social das pessoas, é bem provável que, nesta condição, ele fique parado

em grande parte do tempo em que houver a evacuação, aguardando as pessoas saírem para,

assim, desenvolver sua trajetória de navegação. Entretanto, este cenário deve ser observado em

trabalhos futuros quando a teoria for aplicada em um robô real. Para evitar ao máximo que

acidentes ocorram, talvez a melhor estratégia para o robô seria procurar estacionar próximo a

uma parede no sentido da evacuação (direita do mapa) ou, ainda, seguir a multidão e sair do

ambiente juntamente com a multidão.

No caso da posição do robô em D (figura 49d), observa-se que é criada uma trajetória

perpendicular ao corredor. Entretanto o caminho é curto e, além disso, ele não navega por

regiões de risco (RR), o que faz com que este trajeto seja aceitável. A evacuação da multidão

não é comprometida, pois o robô não realizará seu movimento contra ela.

Casos como aqueles em que o robô esteja posicionado em B ou C serão tratados em

trabalhos futuros.

5.3.3 Simulação com os robôs na Universidade

Nesta subseção serão analisados os resultados das simulações em relação à característi-

cas de robôs reais. Os robôs escolhidos para as discussões são aqueles apresentados no início

deste capítulo.

Com base na figura 49a, anteriormente apresentada, é possível perceber que o robô

precisou percorrer quatro células para chegar ao objetivo, a partir de sua posição A. Para que

isso fosse possível, ele navegou na diagonal, passando por duas células de risco (RR), por uma

de atenção (RA) e parando na célula livre (RL). Sendo assim, a distância total percorrida pelo

robô é de 5,64 metros. Dependendo da característica de velocidade de cada robô, o tempo de

percurso será diferente.

O robô Knightscope K5, que possui velocidade aproximada de 1,34 m/s, para a situação

em que ele esteja na posição A do mapa, levaria aproximadamente 4,2 segundos para o êxito
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de sua operação. Neste mesmo cenário, o Panasonic Signage HOSPI, com velocidade de 1 m/s,

levaria 5,64 segundos, enquanto que o Savioke Relay, cuja velocidade é de cerca de 0,7 m/s,

levaria cerca de 8 segundos para o êxito da operação.

Para a situação em que o robô esteja na posição B do mapa (figura 49b), anteriormente

apresentada, o robô precisou percorrer onze células para chegar ao objetivo. Para que isso

fosse possível, ele navegou em linha reta e também na diagonal, passando por duas células

de risco (RR), oito células de atenção (RA), parando na célula livre (RL). A distância total

percorrida pelo robô é de 12,23 metros. Assim, o robô Knightscope K5 para esta situação no

mapa, levaria aproximadamente 9,13 segundos para o êxito de sua operação, enquanto que o

Panasonic Signage HOSPI levaria 12,23 segundos e o Savioke Relay levaria cerca de 17,47

segundos para alcançar o objetivo.

Considerando a situação em que o robô esteja na posição C do mapa (figura 49c), anteri-

ormente apresentada, o robô precisou percorrer oito células para chegar ao objetivo. Ele passou

por seis células de risco (RR), uma célula de atenção (RA), parando na célula livre (RL). A

distância total percorrida pelo robô é de 8,82 metros. O robô Knightscope K5 para esta situação

no mapa, levaria aproximadamente 6,58 segundos para o êxito de sua operação, enquanto que o

Panasonic Signage HOSPI levaria 8,82 segundos e o Savioke Relay levaria cerca de 12,6 segun-

dos para alcançar o objetivo. Conforme discutido anteriormente, a mais adequada estratégia do

robô poderia ser evadir o ambiente juntamente com a multidão, já que inicialmente ele vai con-

tra o sentido de evacuação. Nesta posição C, ele teria que navegar em linha reta para a direita,

passando por 3 células de risco, totalizando três metros. O primeiro robô levaria 2,24 segundo,

aproximadamente, para evacuar o ambiente junto com a multidão, enquanto que o segundo robô

levaria 3 segundos e o terceiro levaria 4,3 segundos, aproximadamente. Embora os tempos se-

jam curtos e aparentemente seria rápida a saída do robô, aspectos relevantes como o respeito

social, velocidade em que a multidão corre para abandonar o ambiente, entre outros, deve ser

considerado. Assim, esta discussão será feita em trabalhos futuros, conforme já mencionado.

Por fim, para a situação em que o robô esteja na posição D do mapa (figura 49d), an-

teriormente apresentada, o robô precisou percorrer quatro células para chegar ao objetivo. Ele

passou por três células de atenção (RA), parando na célula livre (RL). A distância total per-

corrida pelo robô é de 4 metros. O robô Knightscope K5 para esta situação no mapa, levaria

aproximadamente 3 segundos para o êxito de sua operação, enquanto que o Panasonic Signage

HOSPI levaria 4 segundos e o Savioke Relay levaria cerca de 5,7 segundos para alcançar o

objetivo.
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É importante lembrar que não foram considerados os tempos que o robô aguarda a multi-

dão passar (célula vizinha ocupada) ou ainda tempos relacionados à sua necessidade de rotação,

desvio de objetos, entre outros. Considerou-se aqui o tempo ininterrupto de percurso com base

na capacidade de velocidade de cada robô.

A próxima seção irá apresentar as discussões referentes à definição da célula objetivo,

definição da trajetória e simulação com características de robôs reais para uma biblioteca.

5.4 BIBLIOTECA

Este é um ambiente que simula uma biblioteca onde há diversos obstáculos como, por

exemplo, paredes, mesas de estudo e estantes de livros. Além disso há muitos corredores e

os espaços de passagem são estreitos. Possui 22 x 42 m e uma área livre de 557 m2 para

movimentação do robô e das pessoas. A figura 50 apresenta os mapas deste ambiente.

Figura 50 – Exemplo de mapa de uma biblioteca.

(a) Mapa decomposto em células. (b) Mapa do Ambiente (MA).

(c) Mapa de Intensidade do simulador. (d) Mapa de Intensidade (MI) gerado pelo robô.

Fonte: Autor.

Foi considerado que a multidão, de 557 agentes (conforme apresentado na tabela 4),

ocupa toda a área deste local e, no momento de uma emergência, ela tem a opção de abandonar

o ambiente por qualquer um dos dois acessos, porém irá procurar o mais próximo, com base nos
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parâmetros de configuração do simulador. Caso o acesso mais próxima esteja congestionada,

os agentes podem procurar evacuar o ambiente fechado pelo outro acesso.

A simulação da figura 50c gerou um arquivo com 72315 linhas que estão relacionadas

às marcações de todos os agentes nas coordenadas (x,y) do ambiente, contadas as cada segundo

da simulação. O tempo simulado para que toda a multidão abandone este ambiente fechado,

para uma situação real, foi de aproximadamente 29 segundos.

Nas figuras 50b e 50c, a região em branco são as áreas inacessíveis pelo robô. O valor

-0.5 é apenas ilustrativo, não configurando uma nova classificação feita por ele.

O MI deste ambiente, representado na figura 51, mostra quatro letras (A, B, C e D) que

representam posições hipotéticas distintas onde o robô pode estar posicionado no momento em

que recebe a informação de emergência. Para melhor visualização do cenário, foi realizada a

sobreposição da estrutura que representa o mapa, no MI. Neste caso, todas as posições foram

escolhidas em regiões RRs do mapa, para que as situações mais críticas sejam analisadas. Para

cada situação e para efeito de testes, foram definidas as células objetivo e, a partir disso, definida

também a trajetória que o robô seguiria usando o algoritmo de planejamento A*.

Figura 51 – MI da biblioteca com sobreposição da representação do
mapa.

Fonte: Autor.

As etapas a seguir mostrarão as definições das células objetivo para cada posição do

robô, bem como a trajetória que o robô seguirá utilizando o algoritmo A*. Na sequência, serão

apresentados os resultados de uma simulação com características de robôs reais relacionados às

definições anteriores.
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5.4.1 Definição da célula objetivo na biblioteca

Nesta etapa, será mostrado o processo para a definição da célula objetivo para cada um

dos casos de posicionamento do robô apresentados na figura 51. Os critérios para a escolha

seguem as definições 4.29 e 4.30 apresentadas anteriormente na subseção 4.5.1, sobre custos e

regra de contagem dos valores das células. Isto é possível por meio da definição 4.5 que diz

respeito à classificação celular.

A figura 52 apresenta as células objetivo, indicadas por um círculo verde, definidas pelo

robô sob a perspectiva das posições A, B, C e D, no momento da emergência. Os símbolos

quadrados na cor preta representam o menor custo para se alcançar o objetivo. A definição

4.31, que estabelece o sentido prioritário de caminho quando há custos iguais, foi observado.

Figura 52 – Células objetivo em cada posição do robô na biblioteca.

(a) Célula objetivo do robô posicionado em A. (b) Célula objetivo do robô posicionado em B.

(c) Célula objetivo do robô posicionado em C. (d) Célula objetivo do robô posicionado em D.

Fonte: Autor.

Para o caso em que o robô se encontra na posição A, que fica em um acesso que separa

dois ambientes da biblioteca, onde há movimento intenso da multidão, em uma região RR,

conforme figura 52a, é possível verificar que o valor do menor custo é 4,5. A célula com um

círculo verde representa o objetivo para o caso em que o robô se encontra em A. Esta região é
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aceitável como área de segurança para o posicionamento do robô quando ocorre uma situação

de emergência, uma vez que está junto à uma parede.

O exemplo em que o robô se encontra na posição B, que fica em um corredor estreito,

em uma região RR, conforme figura 52b, mostra que o valor do menor custo é 8,0. A região

escolhida para a célula objetivo é aceitável como área de segurança para o posicionamento do

robô quando ocorre uma situação de emergência.

Para o caso em que o robô se encontra na posição C, que fica próxima a um corredor

de acesso, em uma região RA, conforme figura 52c, observa-se que o valor do menor custo

é 5,5. A região escolhida para a célula objetivo é aceitável como área de segurança para o

posicionamento do robô quando ocorre uma situação de emergência, uma vez que está junto à

uma parede.

Já para o caso em que o robô se encontra na posição D, em uma região RR no corredor

mais largo, conforme figura 52d, verifica-se que o valor do menor custo é 7,0. Esta região

da célula objetivo também é aceitável como área de segurança para o posicionamento do robô

quando ocorre uma situação de emergência, pois fica ao final da biblioteca, junto à parede.

5.4.2 Definição da trajetória do robô na biblioteca

Nesta etapa, serão apresentados os resultados de definição do melhor trajeto para o robô

seguir, com base na técnica de planejamento de trajetória A*, descrita no capítulo 2, seção 2.3.

Para a definição do melhor caminho utilizando-se o algoritmo A*, o robô considera

a medida que terá que percorrer do centro de uma célula ao centro de outra vizinha, a cada

transição que fizer.

A figura 53 apresenta as trajetórias para alcançar a célula objetivo por meio da técnica

A*. Na figura 53a, é possível perceber que o robô cria uma trajetória no mesmo sentido da

multidão que passa por este acesso estreito, até a célula objetivo. Esta trajetória seguida pelo

robô até a célula objetivo, em uma situação de emergência em que ele esteja na biblioteca, na

posição A, é aceitável. O sentido de movimento da multidão não é comprometido, pois o robô

não realizará seu movimento contra ele. É importante analisar que, para este exemplo, o robô

inicialmente pode causar uma considerável obstrução no acesso, aumentando esta expectativa

quanto menor for a sua velocidade, pois nesta posição, há um acúmulo de pessoas tentando

evacuar o ambiente.
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Figura 53 – Trajetória seguida pelo robô utilizando a técnica A*, na biblioteca.

(a) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(A) até a célula objetivo.

(b) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(B) até a célula objetivo.

(c) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(C) até a célula objetivo.

(d) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(D) até a célula objetivo.

Fonte: Autor.

Já na figura 53b, o robô cria uma trajetória contra o sentido de evacuação, até a célula

objetivo, pois não há células livres à frente, no mesmo sentido em que a multidão corre para

evacuar o ambiente. Esta trajetória seguida pelo robô até a célula objetivo é considerada não

aceitável, pois neste corredor estreito certamente ele congestionaria o acesso por completo, não

permitindo que as pessoas saiam do local. Possivelmente a melhor solução para este caso seria

o robô movimentar-se no mesmo sentido da multidão e sair com ela. Entretanto, este tipo de

situação será abordado em trabalhos futuros, uma vez que há outras variáveis a serem estudadas,

como o comportamento do robô em áreas abertas, por exemplo.

Na figura 53c, é possível perceber que o robô cria uma trajetória junto à uma mesa

do ambiente, até a célula objetivo. É evidente que as mesas podem ser deslocadas de suas

posições, mas isto não está sendo considerado aqui. A trajetória seguida pelo robô até a célula

objetivo, é aceitável, pois seu movimento ocorre principalmente em uma região RA e o sentido

de movimento da multidão não é comprometido, uma vez que o robô não realiza seu movimento

contra ele.

Na figura 53d, observa-se que o robô cria uma trajetória de sentido contrário ao sentido

de evacuação da multidão, até a célula objetivo, porém em uma região RA de corredor largo,
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onde a intensidade de passagem dos agentes é moderada. A trajetória seguida pelo robô até a

célula objetivo é, portanto, aceitável.

5.4.3 Simulação com os robôs na biblioteca

Nesta subseção serão analisados os resultados das simulações em relação à característi-

cas de robôs reais. Os robôs escolhidos para as discussões são aqueles apresentados no início

deste capítulo, a saber, o Knightscope K5, o Panasonic Signage HOSPI e o Savioke Relay.

Com base na figura 53a, anteriormente apresentada, é possível perceber que o robô

precisou percorrer sete células para chegar ao objetivo, a partir de sua posição A no MI. Para

que isso fosse possível, ele realizou uma navegação predominantemente em linha reta, com um

deslocamento na diagonal, passando por três células de risco (RR), três células de atenção (RA)

e, finalmente, parando na célula livre (RL).

Sendo assim, a distância total percorrida pelo robô é de 7,41 metros. Dependendo da

característica de velocidade de cada robô, o tempo de percurso será diferente.

O robô Knightscope K5, que possui velocidade aproximada de 1,34 m/s, para a situação

em que ele esteja na posição A do mapa e necessita navegar 7,41 metros até a célula objetivo,

levaria aproximadamente 5,5 segundos para o êxito de sua operação. Neste mesmo cenário, o

Panasonic Signage HOSPI, com velocidade de 1,0 m/s, levaria 7,41 segundos, enquanto que o

Savioke Relay, cuja velocidade é de 0,7 m/s, levaria cerca de 10,6 segundos para cumprir seu

propósito.

Para a situação em que o robô esteja na posição B do mapa (figura 53b), anteriormente

apresentada, o robô precisou percorrer onze células para chegar ao objetivo. Para que isso fosse

possível, ele realizou uma navegação predominantemente em linha reta, com dois deslocamen-

tos na diagonal, passando por sete células de risco (RR), três células de atenção (RA), parando

na célula livre (RL). A distância total percorrida pelo robô é de 11,82 metros, sendo que neces-

sita se movimentar 6,41 metros somente para sair do corredor, contra o sentido de evacuação.

O robô Knightscope K5, para percorrer o trajeto completo, levaria aproximadamente 8,82 se-

gundos para o êxito de sua operação, enquanto que o Panasonic Signage HOSPI levaria 11,82

segundos e o Savioke Relay levaria cerca de 16,88 segundos para alcançar o objetivo.

Considerando a situação em que o robô esteja na posição C do mapa (figura 53c), an-

teriormente apresentada, o robô precisou percorrer onze células para chegar ao objetivo. Ele

passou por duas células de risco (RR), oito células de atenção (RA), parando na célula livre
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(RL). A distância total percorrida pelo robô é de 11,82 metros. O robô Knightscope K5 para

esta situação no mapa, levaria aproximadamente 8,82 segundos para o êxito de sua operação,

enquanto que o Panasonic Signage HOSPI levaria 11,82 segundos e o Savioke Relay levaria

cerca de 16,88 segundos para alcançar o objetivo.

Por fim, para a situação em que o robô esteja na posição D do mapa (figura 53d), an-

teriormente apresentada, o robô precisou percorrer doze células para chegar ao objetivo. Ele

passou por três células de risco (RR), oito células de atenção (RA), parando na célula livre

(RL). A distância total percorrida pelo robô é de 12 metros. O robô Knightscope K5 para esta

situação no mapa, levaria aproximadamente 8,96 segundos para o êxito de sua operação, en-

quanto que o Panasonic Signage HOSPI levaria 12 segundos e o Savioke Relay levaria cerca de

17,14 segundos para alcançar o objetivo.

É importante lembrar que não foram considerados os tempos que o robô aguarda a multi-

dão passar (célula vizinha ocupada) ou ainda tempos relacionados à sua necessidade de rotação,

desvio de objetos, entre outros. Considerou-se aqui o tempo ininterrupto de percurso com base

na capacidade de velocidade de cada robô.

A próxima seção irá apresentar as discussões referentes à definição da célula objetivo,

definição da trajetória e simulação com características de robôs reais para o ambiente de um

apartamento.

5.5 APARTAMENTO

Este é um ambiente que simula um apartamento, onde há obstáculos como, por exemplo,

paredes e móveis em geral. Possui 15 x 20 m e uma área livre de 230 m2 para movimentação do

robô e das pessoas. Foi considerado que a multidão, de 57 agentes (conforme apresentado na

tabela 4), ocupa toda a área deste local, porém neste caso específico, a quantidade de pessoas

por m2 é menor, sendo uma pessoa a cada 4 m2. No momento de uma emergência, a multidão

tem apenas uma opção de acesso para abandonar o ambiente. A figura 54 apresenta os mapas

deste ambiente.

A simulação da figura 50c gerou um arquivo com 1496 linhas que estão relacionadas às

marcações de todos os agentes nas coordenadas (x,y) do ambiente, contadas as cada segundo da

simulação. O tempo simulado para que toda a multidão abandone este ambiente fechado, para

uma situação real, foi de aproximadamente 9 segundos.
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Figura 54 – Exemplo de mapa de um apartamento.

(a) Mapa decomposto em células. (b) Mapa do Ambiente (MA).

(c) Mapa de Intensidade do simulador. (d) Mapa de Intensidade (MI) gerado pelo robô.

Fonte: Autor.

Na figura 54b, a região em branco são as áreas inacessíveis pelo robô. O valor -0.5 é

apenas ilustrativo, não configurando uma nova classificação feita por ele.

O MI deste ambiente, representado na figura 55, mostra três letras (A, B e C) que repre-

sentam posições hipotéticas distintas onde o robô pode estar posicionado no momento em que

recebe a informação de emergência.

Para melhor visualização do cenário, foi realizada a sobreposição da estrutura que repre-

senta o mapa, no MI. Neste caso, duas das posições estão em regiões RRs do mapa e uma delas

está em uma região RA. Para cada situação e para efeito de testes, foram definidas as células

objetivo e, a partir disso, definida também a trajetória que o robô seguiria usando o algoritmo

de planejamento A*.
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Figura 55 – MI do apartamento com sobreposição da
representação do mapa do apartamento.

Fonte: Autor.

As etapas a seguir mostrarão as definições das células objetivo para cada posição do

robô, bem como a trajetória que o robô seguirá utilizando o algoritmo A*. Na sequência, serão

apresentados os resultados de uma simulação com características de robôs reais relacionados às

definições anteriores.

5.5.1 Definição da célula objetivo no apartamento

Nesta etapa, será mostrado o processo para a definição da célula objetivo para cada um

dos casos de posicionamento do robô apresentados na figura 55. Os critérios para a escolha

seguem as definições 4.29 e 4.30 apresentadas anteriormente na subseção 4.5.1, sobre custos e

regra de contagem dos valores das células. Isto é possível por meio da definição 4.5 que diz

respeito à classificação celular.

A figura 56 apresenta as células objetivo, indicadas por um círculo verde, definidas

pelo robô sob a perspectiva das posições A, B e C, no momento da emergência. Os símbolos

quadrados na cor preta representam o menor custo para se alcançar o objetivo. A definição 4.31,

que estabelece o sentido prioritário de caminho quando há custos iguais, foi observado.

Para o caso em que o robô se encontra na posição A, que fica no encontro de duas

paredes em um cômodo do apartamento, em uma região RA, conforme figura 56a, é possível

verificar que o valor do menor custo é 0,5. A célula com um círculo verde representa o objetivo

para o caso em que o robô se encontra em A. Esta região é considerada não aceitável como área

de segurança para o posicionamento do robô quando ocorre uma situação de emergência, pois
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ele estacionaria em frente a um acesso, impedindo a saída das pessoas. Este acesso, inclusive, é

o único que permite evacuar tal cômodo do apartamento. É importante salientar que os dados do

robô são arredondados para que seja possível a obtenção de valores inteiros para as coordenadas

x e y de cada agente no espaço de tempo da simulação. Ao fazer isso, o algoritmo interpretou

que a célula com maior intensidade de passagem de agentes foi a célula vizinha à do acesso.

Figura 56 – Células objetivo em cada posição do robô no apartamento.

(a) Célula objetivo do robô posicionado em A. (b) Célula objetivo do robô posicionado em B.

(c) Célula objetivo do robô posicionado em C.

Fonte: Autor.

O exemplo em que o robô se encontra na posição B, que fica no corredor que permite

a evacuação da multidão pelo ambiente, em uma região RR, conforme figura 56b, mostra que

o valor do menor custo até a célula objetivo é 7,0. A região escolhida para a célula objetivo é

aceitável como área de segurança para o posicionamento do robô quando ocorre uma situação

de emergência, uma vez que está junto à uma parede.

Para o caso em que o robô se encontra na posição C, que fica em uma região RR do

ambiente, conforme figura 56c, observa-se que o valor do menor custo até a célula objetivo

é 10. A região escolhida para a célula objetivo é aceitável como área de segurança para o
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posicionamento do robô quando ocorre uma situação de emergência, uma vez que está junto à

uma parede.

5.5.2 Definição da trajetória do robô no apartamento

Nesta etapa, serão apresentados os resultados de definição do melhor trajeto para o robô

seguir, com base na técnica de planejamento de trajetória A*, descrita no capítulo 2, seção 2.3.

Para a definição do melhor caminho utilizando-se o algoritmo A*, o robô considera

a medida que terá que percorrer do centro de uma célula ao centro de outra vizinha, a cada

transição que fizer. A figura 57 apresenta as trajetórias para alcançar a célula objetivo por meio

da técnica A*.

Figura 57 – Trajetória seguida pelo robô utilizando a técnica A*, no apartamento.

(a) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(A) até a célula objetivo.

(b) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(B) até a célula objetivo.

(c) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(C) até a célula objetivo.

Fonte: Autor.
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Na figura 57a, é possível perceber que o robô cria uma trajetória em linha reta, até a

célula objetivo. Esta trajetória seguida pelo robô até a célula objetivo, em uma situação de

emergência em que ele esteja no apartamento, na posição A, é considerada não aceitável, pois

ele se posiciona exatamente em frente ao acesso estreito (cerca de 1 metro) que permite que

as pessoas evacuem este cômodo antes de evacuarem o ambiente. A melhor solução para esta

situação seria o robô permanecer parado na posição inicial (A), uma vez que se encontra em

um canto do cômodo no ambiente, junto às paredes. Deste modo, não haveria impedimento da

evacuação da multidão neste acesso. Este tipo de situação será abordado em trabalhos futuros.

Já na figura 57b, o robô cria uma trajetória contra o sentido de movimento da multidão,

até a célula objetivo, pois ele se encontra em uma região RR no corredor que possui o acesso

principal por onde a multidão evacua o ambiente e não há células livres à frente. Esta trajetória

seguida pelo robô até a célula objetivo é considerada não aceitável, pois neste corredor estreito

certamente ele congestionará o acesso por completo, não permitindo que as pessoas saiam do

local. Possivelmente a melhor solução para este caso seria o robô movimentar-se no mesmo

sentido da multidão e sair com ela. Entretanto, este tipo de situação será abordado em trabalhos

futuros, uma vez que há outras variáveis a serem estudadas, como o comportamento do robô

em áreas abertas, por exemplo.

Na figura 57c, é possível perceber que o robô cria uma trajetória em linha reta, até a

célula objetivo, passando por uma considerável região RR. A trajetória seguida pelo robô até a

célula objetivo, é aceitável, pois o sentido de movimento da multidão não é comprometido, uma

vez que o robô não realiza seu movimento contra ele. Como o robô respeita o espaço social das

pessoas, é bem provável que, nesta condição, ele fique parado em grande parte do tempo em

que houver a evacuação, aguardando as pessoas saírem para, assim, desenvolver sua trajetória

de navegação. Entretanto, este cenário deve ser observado em trabalhos futuros quando a teoria

for aplicada em um robô real.

5.5.3 Particularidade do ambiente apartamento

Este tipo de ambiente possui algumas características particulares que necessitam de aná-

lise. Como exemplo, alguns acessos possuem largura de porta de 82 cm, medida esta que é

inferior ao tamanho de uma célula, conforme definição 4.6.
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Sendo assim, todas as células que estejam exatamente nos acessos que possuem dimen-

sões como esta representarão uma célula com obstáculo, pois pelo menos parte dela contém

uma parede. Isto é possível observar na figura 58, onde há um quadrado na cor verde.

Figura 58 – Representação de célula
parcialmente ocupada por um
obstáculo (parede).

Fonte: Autor.

Sabe-se que a célula (indicada em destaque no quadrado preto), na figura, possui o valor

correspondente mostrado no centro dela. A célula do quadrado verde sempre terá o valor 1,0,

desde a geração do MA, pois uma parte da parede ocupa esta célula. A implicação disso é que

o robô localizado na parte superior da figura 58, no momento de uma situação de emergência,

não poderá sair do ambiente, já que a única célula do acesso apresenta uma ocupação. Se um

cômodo qualquer do ambiente (não é este o caso) não possuir uma célula livre, deverá haver um

tratamento para isso, situação esta que será abordada em trabalhos futuros.

Em ambientes que possuem muitos objetos com dimensões inferiores a 1 metro, como

por exemplo as mobílias de um apartamento, muitas são as células que terão o status 1,0 por

estarem parcialmente ocupadas. Isto pode fazer com que haja pouco aproveitamento de espaços

que poderiam estar livres para o posicionamento do robô em situações de emergência. Uma

possível solução para este problema seria considerar dimensões menores para as células, como

é o exemplo mostrado na figura 59.

É possível, por meio da figura 59b, observar que os acessos entre cômodos possuem

células que permitiriam a passagem do robô de um cômodo para outro em casos de emergência,

desde que as dimensões dele sejam compatíveis com as dimensões das células. Entretanto, di-
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mensões menores para as células não estão no escopo deste estudo e será abordado em trabalhos

futuros.

Figura 59 – Decomposição em células de tamanhos variados.

(a) Decomposição celular do apartamento com
células de tamanho 1,0 x 1,0 metro,
conforme definição 4.6.

(b) Decomposição celular do apartamento com
células de tamanho 0,5 x 0,5 metro.

Fonte: Autor.

Outro ponto importante a ser considerado é que foram considerados os casos mais críti-

cos para todos os ambientes deste trabalho. Isso quer dizer que os testes utilizam a quantidade

de agentes (para a simulação) que superlota os ambientes. O resultado disso é que há muitas

áreas de risco (RR) sendo apresentadas e no ambiente do apartamento, mesmo sendo previsto

1 pessoa para cada 4 m2, conforme tabela 4, poucas são as células livres em que o robô poderá

escolher para estacionar em uma emergência (a mobília contribui também este problema). Uma

possível solução em casos como este, considerando que, geralmente, ambientes residenciais não

ficam superpopulados, seria utilizar critérios moderados de utilização da quantidade de agentes

na simulação ao invés de utilizar critérios para os casos mais críticos. Deste modo, novas célu-

las livres surgiriam no ambiente, tornando as possibilidades de escolha da célula objetivo mais

ampla. Entretanto, casos como este serão tratados em trabalhos futuros.

5.5.4 Simulação com os robôs no apartamento

Nesta subseção serão analisados os resultados das simulações em relação à característi-

cas de robôs reais. Os robôs escolhidos para as discussões são aqueles apresentados no início

deste capítulo, a saber, o Knightscope K5, o Panasonic Signage HOSPI e o Savioke Relay.

Com base na figura 57a, anteriormente apresentada, é possível perceber que o robô

precisou percorrer apenas duas células para chegar ao objetivo, a partir de sua posição A no MI.
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Para que isso fosse possível, ele realizou uma navegação em linha reta saindo de uma célula

de atenção (RA), passando por uma célula de risco (RR) e, finalmente, parando na célula livre

(RL). Sendo assim, a distância total percorrida pelo robô é de 2,0 metros. Dependendo da

característica de velocidade de cada robô, o tempo de percurso será diferente.

O robô Knightscope K5, que possui velocidade aproximada de 1,34 m/s, para a situação

em que ele esteja na posição A do mapa e necessita navegar 2,0 metros até a célula objetivo,

levaria aproximadamente 1,5 segundo para o êxito de sua operação. Neste mesmo cenário, o

Panasonic Signage HOSPI, com velocidade de 1,0 m/s, levaria 2,0 segundos, enquanto que o

Savioke Relay, cuja velocidade é de 0,7 m/s, levaria cerca de 2,85 segundos para cumprir seu

propósito.

Para a situação em que o robô esteja na posição B do mapa (figura 57b), anteriormente

apresentada, o robô precisou percorrer oito células para chegar ao objetivo. Ele realizou uma

navegação predominantemente em linha reta, com dois deslocamentos na diagonal, passando

apenas por células de risco (RR) antes de parar na célula livre (RL). A distância total percorrida

pelo robô é de 8,82 metros, sendo que necessita se movimentar 2,41 metros somente para sair

do corredor, contra o sentido de evacuação. O robô Knightscope K5, para percorrer o trajeto

completo, levaria aproximadamente 6,58 segundos para o êxito de sua operação, enquanto que

o Panasonic Signage HOSPI levaria 8,82 segundos e o Savioke Relay levaria cerca de 12,6

segundos para alcançar o objetivo.

Considerando a situação em que o robô esteja na posição C do mapa (figura 57c), ante-

riormente apresentada, o robô precisou percorrer onze células para chegar ao objetivo, em linha

reta, passando apenas por células de risco (RR) até chegar na célula livre (RL). A distância

total percorrida pelo robô é de 11 metros. O robô Knightscope K5 para esta situação no mapa,

levaria aproximadamente 8,2 segundos para o êxito de sua operação, enquanto que o Panasonic

Signage HOSPI levaria 11 segundos e o Savioke Relay levaria cerca de 15,7 segundos para

alcançar o objetivo.

É importante lembrar que não foram considerados os tempos que o robô aguarda a multi-

dão passar (célula vizinha ocupada) ou ainda tempos relacionados à sua necessidade de rotação,

desvio de objetos, entre outros. Considerou-se aqui o tempo ininterrupto de percurso com base

na capacidade de velocidade de cada robô. Além disso, é evidente que alguns itens de mobília

podem ser deslocados de suas posições com a reação das pessoas na emergência, fazendo com

que haja um ajuste de valores das células, mas isto não está sendo considerado aqui.
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Outra questão a considerar é que o robô Panasonic Signage HOSPI, por exemplo, possui

dimensões muito próximas às medidas de largura dos acessos entre cômodos, não sendo indi-

cado, portanto, para navegar por um ambiente com estas características, pois poderia atrapalhar

a evacuação da multidão até mesmo quando não houver emergência.

A próxima seção irá apresentar as discussões referentes à definição da célula objetivo,

definição da trajetória e simulação com características de robôs reais para o ambiente de um

centro comercial.

5.6 CENTRO COMERCIAL - SHOPPING CENTER

Este é um ambiente que simula um centro comercial, onde há obstáculos como, por

exemplo, as lojas (comércios) e também alguns assentos (bancos) de esperadescanso (mobília).

Possui 49 x 92 m e uma área livre de 1850 m2 para movimentação do robô e das pessoas.

Considera-se que a multidão, de 1850 agentes (conforme apresentado na tabela 4), ocupa toda

a área deste local, sendo uma pessoa a cada m2. A figura 60 apresenta os mapas deste ambiente.

Figura 60 – Exemplo de mapa de um shopping center.

(a) Mapa decomposto em células. (b) Mapa do Ambiente (MA).

(c) Mapa de Intensidade do simulador. (d) Mapa de Intensidade (MI) gerado pelo robô.

Fonte: Autor.
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No momento de uma emergência, a multidão tem um acesso principal e três acessos

de emergência para abandonar o ambiente. Para o acesso principal, foi atribuído peso de 70%

para evacuação, enquanto que para as de emergência o peso é de 10% cada. Em caso de acesso

congestionado, os agentes podem procurar evacuar o ambiente fechado por outro acesso.

A simulação da figura 60c gerou um arquivo com 134658 linhas que estão relacionadas

às marcações de todos os agentes nas coordenadas (x,y) do ambiente, contadas as cada segundo

da simulação. O tempo simulado para que toda a multidão abandone este ambiente fechado,

para uma situação real, foi de aproximadamente 40 segundos.

O MI deste ambiente, representado na figura 61, mostra quatro letras (A, B, C e D) que

representam posições hipotéticas distintas onde o robô pode estar posicionado no momento em

que recebe a informação de emergência.

Figura 61 – MI do shopping center com sobreposição da representação do
mapa.

Fonte: Autor.

Para melhor visualização do cenário, foi realizada a sobreposição da estrutura que re-

presenta o mapa, no MI. Para cada situação e para efeito de testes, foram definidas as células

objetivo e, a partir disso, definida também a trajetória que o robô seguiria usando o algoritmo

de planejamento A*.

As etapas a seguir mostrarão as definições das células objetivo para cada posição do

robô, bem como a trajetória que o robô seguirá utilizando o algoritmo A*. Na sequência, serão

apresentados os resultados de uma simulação com características de robôs reais relacionados às

definições anteriores.
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5.6.1 Definição da célula objetivo no shopping center

Nesta etapa, será mostrado o processo para a definição da célula objetivo para cada um

dos casos de posicionamento do robô apresentados na figura 61. Os critérios para a escolha

seguem as definições 4.29 e 4.30 apresentadas anteriormente na subseção 4.5.1, sobre custos e

regra de contagem dos valores das células. Isto é possível por meio da definição 4.5 que diz

respeito à classificação celular.

A figura 62 apresenta as células objetivo, indicadas por um círculo verde, definidas pelo

robô sob a perspectiva das posições A, B, C e D, no momento da emergência.

Figura 62 – Células objetivo em cada posição do robô no shopping center.

Fonte: Autor.

Os símbolos quadrados na cor preta representam o menor custo para se alcançar o obje-

tivo. A definição 4.31, que estabelece o sentido prioritário de caminho quando há custos iguais,

foi observado.

A célula com um círculo verde representa o objetivo definido pelo robô para cada si-

tuação. Para o caso em que o robô se encontra na posição A, que fica em uma área onde há

movimento intenso da multidão, em uma região RR, é possível verificar que o valor do me-

nor custo é 19. A região escolhida para a célula objetivo é aceitável como área de segurança

para o posicionamento do robô quando ocorre uma situação de emergência, pois está localizada

próxima à paredes do ambiente.
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Para o caso em que o robô se encontra na posição B, que fica próximo ao acesso prin-

cipal do shopping center, em uma região RR, é possível verificar que o valor do menor custo é

16,5. A região escolhida para a célula objetivo é aceitável como área de segurança para o posi-

cionamento do robô quando ocorre uma situação de emergência, pois está localizada próxima à

paredes do ambiente.

Para o caso em que o robô se encontra na posição C, que fica em um corredor lateral do

ambiente, em uma região RR, observa-se que o valor do menor custo é 6. A região escolhida

para a célula objetivo é aceitável como área de segurança para o posicionamento do robô quando

ocorre uma situação de emergência, pois está localizada próxima à paredes do ambiente.

Já para o caso em que o robô se encontra na posição D, em uma região RA no corredor

central do ambiente, verifica-se que não é possível definir uma célula objetivo, pois o robô

está em uma região cercada por células de região RR e por um obstáculo. A definição 4.30

estabelece que não é permitido ao robô adicionar a contagem de uma célula ao custo, que tenha

valor superior ao da célula anterior.

5.6.2 Definição da trajetória do robô no shopping center

Nesta etapa, serão apresentados os resultados de definição do melhor trajeto para o robô

seguir, com base na técnica de planejamento de trajetória A* descrita no capítulo 2, seção 2.3.

Para a definição do melhor caminho utilizando-se o algoritmo A*, o robô considera

a medida que terá que percorrer do centro de uma célula ao centro de outra vizinha, a cada

transição que fizer. A figura 63 apresenta as trajetórias para alcançar a célula objetivo por meio

da técnica A*.

Na figura apresentada, para a posição A do robô, é possível perceber que o robô cria

uma trajetória predominantemente em linha reta e próxima às paredes do espaço dos comércios

do shopping center, representada por pontos na cor preta, até a célula objetivo. Esta trajetória

seguida pelo robô até a célula objetivo, em uma situação de emergência, é aceitável, pois ele

passa inicialmente por uma pequena região RR e, após isso, seu percurso ocorre em uma região

RA. O sentido de movimento da multidão não é comprometido com esta ação do robô.

O robô, quando na posição B, cria uma trajetória buscando ficar próximo às paredes até a

célula objetivo, porém contra o sentido de evacuação. Entretanto, é possível perceber que desde

o início ele busca ficar próximo às paredes, o que é considerado como operação aceitável de

navegação até a célula objetivo, uma vez que o corredor por onde a multidão se movimenta, até
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o acesso principal é amplo. De qualquer maneira, situações como esta poderia trazer melhores

resultados se o robô acompanhasse o sentido de movimento da multidão, evacuando o ambiente

com ela, porém o tratamento para casos assim será realizado em trabalhos futuros.

Figura 63 – Trajetória seguida pelo robô utilizando a técnica A*, no shopping center.

Fonte: Autor.

O robô posicionado em C está localizado no corredor lateral do shopping center, em uma

pequena região RR do ambiente. Ele cria uma trajetória até a célula objetivo que atravessa este

corredor amplo, ação que poderia atrapalhar o movimento da multidão neste local. Entretanto,

o sentido de navegação do robô até a célula objetivo é o mesmo do movimento de evacuação

e, deste modo, a operação é aceitável. Em alguns momentos do trajeto, possivelmente o robô

ficará parado respeitando os custos sociais envolvidos na interação com as pessoas.

No caso do robô na posição D do mapa, conforme mencionado na seção anterior (5.6.1),

não há a definição da célula objetivo e, consequentemente, não há a definição da trajetória a ser

seguida pelo robô. Neste caso, ele ficará parado nesta mesma posição do ambiente até que a

situação se normalize ou até que seja removido manualmente ou por comando.

5.6.3 Simulação com os robôs no shopping center

Nesta subseção serão analisados os resultados das simulações em relação à característi-

cas de robôs reais. Os robôs escolhidos para as discussões são aqueles apresentados no início

deste capítulo. A figura 63 é a referência para esta análise.
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O robô localizado na posição A precisou percorrer trinta e cinco células para chegar ao

objetivo. Para que isso fosse possível, ele navegou predominantemente em linha reta, passando

por quatro células de risco (RR), por trinta células de atenção (RA) e parando na célula livre

(RL). Sendo assim, a distância total percorrida pelo robô até a célula objetivo é de 37,46 metros.

Dependendo da característica de velocidade de cada robô, o tempo de percurso será diferente.

O robô Knightscope K5, que possui velocidade aproximada de 1,34 m/s, para a situação

em que ele esteja na posição A do mapa, levaria aproximadamente 27,9 segundos para o êxito

de sua operação. Neste mesmo cenário, o Panasonic Signage HOSPI, com velocidade de 1 m/s,

levaria 37,5 segundos, enquanto que o Savioke Relay, cuja velocidade é de cerca de 0,7 m/s,

levaria cerca de 53,5 segundos.

Para a situação em que o robô esteja na posição B do mapa, foi preciso percorrer trinta

células para chegar ao objetivo. Para isso, ele navegou predominantemente em linha reta, pas-

sando por quatorze células de risco (RR), quinze células de atenção (RA), parando na célula

livre (RL). A distância total percorrida pelo robô é de 30,23 metros. Assim, o robô Knightscope

K5 para esta situação no mapa, levaria aproximadamente 22,6 segundos para o êxito de sua

operação, enquanto que o Panasonic Signage HOSPI levaria 30,2 segundos e o Savioke Relay

levaria cerca de 43,18 segundos para alcançar o objetivo.

Considerando a situação em que o robô esteja na posição C do mapa, foi preciso per-

correr doze células para chegar ao objetivo. Ele passou por cinco células de risco (RR), seis

células de atenção (RA), parando na célula livre (RL). A distância total percorrida pelo robô é

de 13,05 metros. O robô Knightscope K5 para esta situação no mapa, levaria aproximadamente

9,73 segundos para o êxito de sua operação, enquanto que o Panasonic Signage HOSPI levaria

13 segundos e o Savioke Relay levaria cerca de 18,6 segundos para alcançar o objetivo.

Por fim, para a situação em que o robô esteja na posição D do mapa, não há trajetória a

ser percorrida pelo robô pela impossibilidade de definição da célula objetivo.

É importante lembrar que não foram considerados os tempos que o robô aguarda a multi-

dão passar (célula vizinha ocupada) ou ainda tempos relacionados à sua necessidade de rotação,

desvio de objetos, entre outros. Considerou-se aqui o tempo ininterrupto de percurso com base

na capacidade de velocidade de cada robô.

Este tipo de ambiente possui poucas regiões RLs para onde o robô possa estacionar e

aquelas que aparecem ficam nos cantos do ambiente, distantes das regiões centrais do mapa.

Deste modo, dependendo da posição do robô, ele necessitará percorrer um longo caminho até

alcançar o objetivo, sendo que poderia estacionar em regiões seguras mais próximas a ele.
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A falta de outras células de RL ocorre porque o escopo deste trabalho prevê a classifi-

cação das células com base em dados do simulador para os cenários críticos, onde as áreas sem

obstáculos possuem agentes a cada m2.

Considerar cenários menos críticos para este tipo de ambiente faria com que novas cé-

lulas de RL surgissem no mapa, porém, em consequência disso, muitas células de RRs (status

1,0) poderiam deixar de existir, podendo tornar as possibilidades de acidentes mais reais. Sendo

assim, este tipo de situação será tratado em trabalhos futuros.

A próxima seção irá apresentar as discussões referentes à definição da célula objetivo,

definição da trajetória e simulação com características de robôs reais para um supermercado.

5.7 SUPERMERCADO

Este é um ambiente que simula um supermercado, onde há obstáculos como, por exem-

plo, as estantes dos produtos e também os caixas para pagamento de compras. Possui 20 x 40

m e uma área livre de 664 m2 para movimentação do robô e das pessoas. Considera-se que

a multidão, de 664 agentes (conforme apresentado na tabela 4), ocupa toda a área deste local,

sendo uma pessoa a cada m2. A figura 64 apresenta os mapas deste ambiente.

Figura 64 – Exemplo de mapa de um supermercado.

(a) Mapa decomposto em células. (b) Mapa do Ambiente (MA).

(c) Mapa de Intensidade do simulador. (d) Mapa de Intensidade (MI) gerado pelo robô.

Fonte: Autor.
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No momento de uma emergência, a multidão tem um acesso principal e dois acessos

de emergência para abandonar o ambiente. Para o acesso principal, foi atribuído peso de 80%

para evacuação, enquanto que para os de emergência o peso é de 10% cada. Em caso de acesso

congestionado, os agentes podem procurar evacuar o ambiente fechado por outro acesso.

A simulação da figura 64c gerou um arquivo com 36637 linhas que estão relacionadas

às marcações de todos os agentes nas coordenadas (x,y) do ambiente, contadas as cada segundo

da simulação. O tempo simulado para que toda a multidão abandone este ambiente fechado,

para uma situação real, foi de aproximadamente 21 segundos.

O MI deste ambiente, representado na figura 65, mostra quatro letras (A, B, C e D) que

representam posições hipotéticas distintas onde o robô pode estar posicionado no momento em

que recebe a informação de emergência.

Para melhor visualização do cenário, foi realizada a sobreposição da estrutura que re-

presenta o mapa, no MI. Para cada situação e para efeito de testes, foram definidas as células

objetivo e, a partir disso, definida também a trajetória que o robô seguiria usando o algoritmo

de planejamento A*.

Figura 65 – MI do supermercado com sobreposição da
representação do mapa.

Fonte: Autor.

As etapas a seguir mostrarão as definições das células objetivo para cada posição do

robô, bem como a trajetória que o robô seguirá utilizando o algoritmo A*. Na sequência, serão

apresentados os resultados de uma simulação com características de robôs reais relacionados às

definições anteriores.
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5.7.1 Definição da célula objetivo no supermercado

Nesta etapa, será mostrado o processo para a definição da célula objetivo para cada um

dos casos de posicionamento do robô apresentados na figura 65. Os critérios para a escolha

seguem as definições 4.29 e 4.30 apresentadas anteriormente na subseção 4.5.1, sobre custos e

regra de contagem dos valores das células. Isto é possível por meio da definição 4.5 que diz

respeito à classificação celular. A figura 66 apresenta as células objetivo, indicadas por um

círculo verde, definidas pelo robô sob a perspectiva das posições A, B e C, no momento da

emergência.

Figura 66 – Células objetivo em cada posição do robô no supermercado.

(a) Célula objetivo do robô posicionado em A. (b) Célula objetivo do robô posicionado em B.

(c) Célula objetivo do robô posicionado em C.

Fonte: Autor.

Os símbolos quadrados na cor preta representam o menor custo para se alcançar o obje-

tivo. A definição 4.31, que estabelece o sentido prioritário de caminho quando há custos iguais,

foi observado.

Para o caso em que o robô se encontra na posição A, que fica entre as estantes do

supermercado, ao centro, em uma região RR ampla, conforme figura 66a, é possível verificar

que o valor do menor custo é 17,0. A célula com um círculo verde representa o objetivo. Esta

região é aceitável como área de segurança para o posicionamento do robô quando ocorre uma

situação de emergência, pois fica afastada de qualquer acesso, entre dois caixas de pagamento

de compras.
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O exemplo em que o robô se encontra na posição B, que fica próximo a um acesso, em

uma região RR, conforme figura 66b, mostra que o valor do menor custo até a célula objetivo

é 16,0. A região escolhida para a célula objetivo é aceitável como área de segurança para o

posicionamento do robô quando ocorre uma situação de emergência, a exemplo do que ocorre

quando posicionado em A. É interessante notar que o robô poderia tentar um custo menor para

o mesmo objetivo se acompanhasse à direita, em linha reta, a parede em que está localizado.

Entretanto, a sexta célula é de RA e a seguinte volta a ser de RR. A definição 4.30 estabelece

que não é permitido ao robô adicionar a contagem de uma célula ao custo, que tenha valor

superior ao da célula anterior e, deste modo, esta célula fica cercada por células vizinhas de

valor 1,0. Por este motivo o custo teve que ser ajustado, possuindo novo valor.

Para o caso em que o robô se encontra na posição C, que fica em uma região RR do

ambiente, próxima ao acesso principal, conforme figura 66c, observa-se que o valor do menor

custo até a célula objetivo é 6,0. A região escolhida para a célula objetivo é aceitável como área

de segurança para o posicionamento do robô quando ocorre uma situação de emergência, pois

a intensidade de passagem de agentes, segundo dados do simulador, é moderado.

A posição D no mapa está localizada em uma região RA, cercada por células de valor

1,0, não possuindo entre elas nenhuma célula de RL. Deste modo, o robô não faz a definição

da célula objetivo (ou define a célula objetivo como sendo a mesma posição do robô), perma-

necendo parado em sua posição, pois a definição 4.30 estabelece que não é permitido ao robô

adicionar a contagem de uma célula ao custo, que tenha valor superior ao da célula anterior. O

tratamento para casos assim será realizado em trabalhos futuros.

5.7.2 Definição da trajetória do robô no supermercado

Nesta etapa, serão apresentados os resultados de definição do melhor trajeto para o robô

seguir, com base na técnica de planejamento de trajetória A*, descrita no capítulo 2, seção 2.3.

Para a definição do melhor caminho utilizando-se o algoritmo A*, o robô considera

a medida que terá que percorrer do centro de uma célula ao centro de outra vizinha, a cada

transição que fizer. A figura 67 apresenta as trajetórias para alcançar a célula objetivo por meio

da técnica A*.

Na figura 67a, é possível perceber que o robô cria uma trajetória em linha reta e também

na diagonal, até a célula objetivo. Esta trajetória seguida pelo robô, em uma situação de emer-

gência em que ele esteja no apartamento, na posição A, é parcialmente aceitável, pois no início
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de seu movimento (linha reta) ele se desloca no sentido do movimento da multidão, próximo a

um obstáculo (estante de produtos), por cerca de dez metros, o que daria cerca de 7,5 segundos

até iniciar seu percurso na diagonal (com o robô mais veloz dos testes aqui simulados), este

sim em sentido não favorável ao sentido de evacuação. Observa-se que a célula objetivo fica

distante do da posição do robô, pelo fato de não haver célula de RL próximas a ele. Este pro-

blema poderia ser melhor solucionado se uma situação menos crítica fosse considerada, pois

novas regiões RL apareceriam, diminuindo por consequência, as regiões RAs e regiões RRs.

Entretanto, casos como este não fazem parte do escopo deste trabalho e serão abordados em

trabalhos futuros.

Figura 67 – Trajetória seguida pelo robô utilizando a técnica A*, no supermercado.

(a) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(A) até a célula objetivo.

(b) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(B) até a célula objetivo.

(c) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(C) até a célula objetivo.

Fonte: Autor.

Já na figura 67b, o robô cria uma trajetória predominantemente em linha reta, favorável

ao sentido de evacuação, até a célula objetivo. Ele se encontra em uma região RR em um dos

corredores do mapa e permanece quase todo o tempo em uma região deste tipo. Esta trajetória

seguida pelo robô até a célula objetivo é aceitável, pois seu percurso desobstrui um acesso, além

de permanecer próximo a um obstáculo por cerca de dez metros.
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Na figura 67c, é possível perceber que o robô cria uma trajetória em linha reta, até a

célula objetivo, passando por uma considerável região RR. A trajetória seguida pelo robô até a

célula objetivo, é aceitável, pois desobstrui o principal acesso do ambiente. Entretanto, como

o robô respeita o espaço social das pessoas, corre-se o risco dele ficar parado nesta posição em

grande parte do tempo em que houver a evacuação, aguardando as pessoas saírem para, assim,

desenvolver sua trajetória de navegação, tornando um obstáculo extra à multidão. Uma melhor

alternativa seria o robô evacuar o ambiente juntamente com a multidão, porém casos assim

serão tratados em trabalhos futuros.

No caso do robô na posição D do mapa, conforme mencionado na seção anterior (5.7.1),

não há a definição da célula objetivo e, consequentemente, não há a definição da trajetória a ser

seguida pelo robô. Neste caso, ele ficará parado nesta mesma posição do ambiente até que a

situação se normalize ou até que seja removido manualmente ou por comando.

5.7.3 Simulação com os robôs no supermercado

Nesta subseção serão analisados os resultados das simulações em relação à característi-

cas de robôs reais. Os robôs escolhidos para as discussões são aqueles apresentados no início

deste capítulo. A figura 67 é a referência para esta análise.

O robô localizado na posição A precisou percorrer dezenove células para chegar ao

objetivo. Navegou em linha reta e também na diagonal, passando por dezessete células de risco

(RR), por uma célula de atenção (RA) e parando na célula livre (RL). Sendo assim, a distância

total percorrida pelo robô até a célula objetivo é de 22,28 metros. Dependendo da característica

de velocidade de cada robô, o tempo de percurso será diferente.

O robô Knightscope K5, que possui velocidade aproximada de 1,34 m/s, para a situação

em que ele esteja na posição A do mapa, levaria aproximadamente 16,6 segundos para o êxito

de sua operação. Neste mesmo cenário, o Panasonic Signage HOSPI, com velocidade de 1 m/s,

levaria 22,28 segundos, enquanto que o Savioke Relay, cuja velocidade é de cerca de 0,7 m/s,

levaria cerca de 31,8 segundos.

Para a situação em que o robô esteja na posição B do mapa, foi preciso percorrer de-

zessete células para chegar ao objetivo. Para isso, ele navegou predominantemente em linha

reta, passando por treze células de risco (RR), três células de atenção (RA), parando na célula

livre (RL). A distância total percorrida pelo robô é de 17,41 metros. Assim, o robô Knights-

cope K5 para esta situação no mapa, levaria aproximadamente 13 segundos para o êxito de sua
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operação, enquanto que o Panasonic Signage HOSPI levaria 17,41 segundos e o Savioke Relay

levaria cerca de 24,9 segundos para alcançar o objetivo.

Considerando a situação em que o robô esteja na posição C do mapa, foi preciso per-

correr oito células, em linha reta, para chegar ao objetivo. Ele passou por cinco células de risco

(RR), duas células de atenção (RA), parando na célula livre (RL). A distância total percorrida

pelo robô é de 8,0 metros. O robô Knightscope K5 para esta situação no mapa, levaria apro-

ximadamente 6,0 segundos para o êxito de sua operação, enquanto que o Panasonic Signage

HOSPI levaria 8,0 segundos e o Savioke Relay levaria cerca de 11,4 segundos para alcançar o

objetivo.

Por fim, para a situação em que o robô esteja na posição D do mapa, não há trajetória

a ser percorrida pelo robô pela impossibilidade de definição da célula objetivo. Entretanto, a

célula objetivo pode, nesta situação, ser a mesma que a célula original do robô.

É importante lembrar que não foram considerados os tempos que o robô aguarda a multi-

dão passar (célula vizinha ocupada) ou ainda tempos relacionados à sua necessidade de rotação,

desvio de objetos, entre outros. Considerou-se aqui o tempo ininterrupto de percurso com base

na capacidade de velocidade de cada robô.

Este tipo de ambiente possui poucas regiões RLs para onde o robô possa estacionar,

além do fato delas se concentrarem em apenas uma área (canto superior direito do mapa). Deste

modo, dependendo da posição do robô, ele necessitará percorrer um longo caminho até alcançar

o objetivo, sendo que poderia estacionar em regiões seguras mais próximas a ele.

A falta de outras células de RL ocorre porque o escopo deste trabalho prevê a classifi-

cação das células com base em dados do simulador para os cenários críticos, onde as áreas sem

obstáculos possuem agentes a cada m2.

Considerar cenários menos críticos para este tipo de ambiente faria com que novas cé-

lulas de RL surgissem no mapa, porém, em consequência disso, muitas células de regiões RRs

(status 1,0) poderiam deixar de existir, podendo tornar as possibilidades de acidentes mais reais.

Sendo assim, este tipo de situação será tratado em trabalhos futuros.

A próxima seção irá apresentar as discussões referentes à definição da célula objetivo,

definição da trajetória e simulação com características de robôs reais para o ambiente de um

posto de saúde.
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5.8 POSTO DE SAÚDE

Este é um ambiente que simula um posto de saúde, onde os obstáculos são, basicamente,

as paredes das salas e os assentos (bancos) que ficam na área de espera. Possui 15 x 18 m e

uma área livre de 158 m2 para movimentação do robô e das pessoas. Foi considerado que a

multidão, de 158 agentes (conforme apresentado na tabela 4), ocupa toda a área deste local e,

no momento de uma emergência, ela tem somente uma opção de acesso do ambiente fechado.

A figura 68 apresenta os mapas deste ambiente.

Figura 68 – Exemplos de mapas de um posto de saúde.

(a) Mapa decomposto em células. (b) Mapa do Ambiente (MA).

(c) Mapa de Intensidade do simulador. (d) Mapa de Intensidade (MI) gerado pelo robô.

Fonte: Autor.

A simulação da figura 68c gerou um arquivo com 3793 linhas que estão relacionadas às

marcações de todos os agentes nas coordenadas (x,y) do ambiente, contadas as cada segundo da
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simulação. O tempo simulado para que toda a multidão abandone este ambiente fechado, para

uma situação real, foi de aproximadamente 9 segundos.

O MI deste ambiente, representado na figura 69, mostra quatro letras (A, B, C e D) que

representam posições hipotéticas distintas onde o robô pode estar posicionado no momento em

que recebe a informação de emergência. Para melhor visualização do cenário, foi realizada a

sobreposição da estrutura que representa o mapa, no MI. Para cada situação e para efeito de

testes, foram definidas as células objetivo e, a partir disso, definida também a trajetória que o

robô seguiria usando o algoritmo de planejamento A*.

Figura 69 – MI do posto de saúde com sobreposição da
representação do mapa.

Fonte: Autor.

As etapas a seguir mostrarão as definições das células objetivo para cada posição do

robô, bem como a trajetória que o robô seguirá utilizando o algoritmo A*. Na sequência, serão

apresentados os resultados de uma simulação com características de robôs reais relacionados às

definições anteriores.

5.8.1 Definição da célula objetivo no posto de saúde

Nesta etapa, será mostrado o processo para a definição da célula objetivo para cada um

dos casos de posicionamento do robô apresentados na figura 69. Os critérios para a escolha

seguem as definições 4.29 e 4.30 apresentadas anteriormente na subseção 4.5.1, sobre custos e

regra de contagem dos valores das células. Isto é possível por meio da definição 4.5 que diz

respeito à classificação celular.
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A figura 70 apresenta as células objetivo, indicadas por um círculo verde, definidas pelo

robô sob a perspectiva das posições A, B, C e D, no momento da emergência.

Figura 70 – Células objetivo em cada posição do robô no posto de saúde.

(a) Célula objetivo do robô posicionado em A. (b) Célula objetivo do robô posicionado em B.

(c) Célula objetivo do robô posicionado em C.

Fonte: Autor.

Os símbolos quadrados na cor preta representam o menor custo para se alcançar o obje-

tivo. A definição 4.31, que estabelece o sentido prioritário de caminho quando há custos iguais,

foi observado.

Para o caso em que o robô se encontra na posição A, que fica junto a uma parede do

ambiente, em uma região RR, conforme figura 70a, é possível verificar que o valor do menor

custo é 2,0. A célula com um círculo verde representa o objetivo. Esta região é aceitável como

área de segurança para o posicionamento do robô quando ocorre uma situação de emergência,

pois próxima a um obstáculo geralmente fixo (balcão de atendimento).

O exemplo em que o robô se encontra na posição B, que fica em um corredor estreito

do ambiente, em uma região RR, conforme figura 70b, mostra que o valor do menor custo

até a célula objetivo é 6,0. A região escolhida para a célula objetivo é aceitável como área
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de segurança para o posicionamento do robô quando ocorre uma situação de emergência, a

exemplo do que ocorre quando posicionado em A.

Para o caso em que o robô se encontra na posição C, que fica em uma região RA do

ambiente, junto a uma parede, conforme figura 70c, observa-se que o valor do menor custo

até a célula objetivo é 6,5. A região escolhida para a célula objetivo é aceitável como área

de segurança para o posicionamento do robô quando ocorre uma situação de emergência, a

exemplo do que acontece quando o robô está posicionado em A. Próximo a posição C, há uma

célula de RL mais próxima que a definida como objetivo, porém não é possível defini-la como

tal, uma vez que para isso deveria passar de uma célula de RA para uma célula de RR em algum

momento.

A posição D no mapa está localizada em uma região RA, cercada por células de valor

1,0, não possuindo entre elas nenhuma célula de RL. Deste modo, o robô não faz a definição da

célula objetivo, permanecendo parado em sua posição, pois a definição 4.30 estabelece que não

é permitido ao robô adicionar a contagem de uma célula ao custo, que tenha valor superior ao

da célula anterior. O tratamento para casos assim será realizado em trabalhos futuros.

5.8.2 Definição da trajetória do robô no posto de saúde

Nesta etapa, serão apresentados os resultados de definição do melhor trajeto para o robô

seguir, com base na técnica de planejamento de trajetória A*, descrita no capítulo 2, seção 2.3.

Para a definição do melhor caminho utilizando-se o algoritmo A*, o robô considera

a medida que terá que percorrer do centro de uma célula ao centro de outra vizinha, a cada

transição que fizer. A figura 71 apresenta as trajetórias para alcançar a célula objetivo por meio

da técnica A*.

Na figura 71a, é possível perceber que o robô cria uma trajetória curta até a célula

objetivo. Esta trajetória seguida pelo robô, em uma situação de emergência em que ele esteja

no posto de saúde, na posição A, é considerada não aceitável, pois ele está próximo a uma

parede e seu deslocamento até a célula objetivo atravessa uma região por onde há um sentido de

movimento de evacuação. A melhor solução para este tipo de situação seria o robô permanecer

parado na sua posição (A). Entretanto, casos como este não fazem parte do escopo deste trabalho

e serão abordados em trabalhos futuros.
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Figura 71 – Trajetória seguida pelo robô utilizando a técnica A*, no posto de saúde.

(a) Trajetória seguida pelo robô desde a sua
posição (A) até a célula objetivo.

(b) Trajetória seguida pelo robô desde a sua
posição (B) até a célula objetivo.

(c) Trajetória seguida pelo robô desde a sua
posição (C) até a célula objetivo.

Fonte: Autor.

Já na figura 71b, o robô cria uma trajetória predominantemente em linha reta, favorá-

vel ao sentido de movimento da multidão, até a célula objetivo (marcações na cor preta). Ele

se encontra em uma região RR em um dos corredores do mapa e seu trajeto é realizado entre

paredes e o balcão de atendimento do ambiente, não apresentando riscos de acidentes. Esta tra-

jetória seguida pelo robô até a célula objetivo é aceitável. Neste exemplo específico, tomando

as três primeiras marcações na cor preta, percebemos que a quarta marcação poderia ser em

qualquer uma das duas direções indicadas pela marcação na cor lilás. Entretanto, aquela que

dá sentido às marcações na cor branca (que faria com que o robô desenvolvesse um caminho

completo mais curto até o objetivo), possui maior uma distância em linha reta (heurística ad-

missível (RUSSELL; NORVIG, 2010)), fazendo com que o robô decida pelo caminho indicado

pelas marcações em preto, segundo o algoritmo A*.

Na figura 71c, é possível perceber que o robô cria uma trajetória em linha reta, até

a célula objetivo, passando por uma considerável região RA. A trajetória seguida pelo robô
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até a célula objetivo, é considerada não aceitável, pois ele está próximo a uma parede e seu

deslocamento até a célula objetivo atravessa uma região por onde há um sentido de evacuação,

a exemplo do que acontece quando está na posição A do mapa. A melhor solução para este tipo

de situação seria o robô permanecer parado na sua posição (C), pois está localizado em uma

área onde não há grande intensidade de passagem da multidão na emergência, segundo dados

do simulador. Entretanto, casos como este não fazem parte do escopo deste trabalho, uma vez

que o robô deveria conhecer o fluxo em cada célula do ambiente fechado. Deste modo, este

assunto será abordado em trabalhos futuros.

No caso do robô na posição D do mapa, conforme mencionado na seção anterior (5.8.1),

não há a definição da célula objetivo e, consequentemente, não há a definição da trajetória a ser

seguida pelo robô. Neste caso, ele ficará parado nesta mesma posição do ambiente até que a

situação se normalize ou até que seja removido manualmente ou por comando.

5.8.3 Simulação com os robôs no posto de saúde

Nesta subseção serão analisados os resultados das simulações em relação à característi-

cas de robôs reais. Os robôs escolhidos para as discussões são aqueles apresentados no início

deste capítulo. A figura 71 é a referência para esta análise.

O robô localizado na posição A precisou percorrer quatro células para chegar ao obje-

tivo. Navegou por uma célula de risco (RR), por duas células de atenção (RA) e parando na

célula livre (RL). Sendo assim, a distância total percorrida pelo robô até a célula objetivo é de

4,82 metros. Dependendo da característica de velocidade de cada robô, o tempo de percurso

será diferente.

O robô Knightscope K5, que possui velocidade aproximada de 1,34 m/s, para a situação

em que ele esteja na posição A do mapa, levaria aproximadamente 3,6 segundos para o êxito

de sua operação. Neste mesmo cenário, o Panasonic Signage HOSPI, com velocidade de 1 m/s,

levaria 4,82 segundos, enquanto que o Savioke Relay, cuja velocidade é de cerca de 0,7 m/s,

levaria cerca de 6,9 segundos.

Para a situação em que o robô esteja na posição B do mapa, foi preciso percorrer de-

zessete células para chegar ao objetivo. Para isso, ele navegou predominantemente em linha

reta, passando por duas células de risco (RR), onze células de atenção (RA) e por quatro células

livres (RL). A distância total percorrida pelo robô é de 18,23 metros. Assim, o robô Knights-

cope K5 para esta situação no mapa, levaria aproximadamente 13,6 segundos para o êxito de
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sua operação, enquanto que o Panasonic Signage HOSPI levaria 18,23 segundos e o Savioke

Relay levaria cerca de 26 segundos para alcançar o objetivo. Para efeito de comparação, se

hipoteticamente outro planejador de trajetórias fizesse com que o robô seguisse o trajeto in-

dicado na cor branca, ele navegaria 8,82 metros até a célula objetivo e, deste modo, o robô

Knightscope K5 levaria cerca de 6,6 segundos, o Panasonic Signage HOSPI levaria cerca 8,82,

enquanto que o Savioke Relay levaria aproximadamente de 12,6 segundos para alcançarem o

objetivo. Isto significa que cada robô economizaria mais da metade do tempo para chegar ao seu

destino (sem considerar, evidentemente, desvios de obstáculos, tempo que poderia permanecer

parado respeitando custos sociais, entre outros). Entretanto, a utilização de outros planejadores

de trajetória não faz parte do escopo deste trabalho.

Considerando a situação em que o robô esteja na posição C do mapa, foi preciso per-

correr nove células, em linha reta, para chegar ao objetivo. Ele passou por oito células de risco

(RR), parando na célula livre (RL). A distância total percorrida pelo robô é de 9,41 metros. O

robô Knightscope K5 para esta situação no mapa, levaria aproximadamente 7,0 segundos para

o êxito de sua operação, enquanto que o Panasonic Signage HOSPI levaria 9,41 segundos e o

Savioke Relay levaria cerca de 13,44 segundos para alcançar o objetivo.

Por fim, para a situação em que o robô esteja na posição D do mapa, não há trajetória a

ser percorrida pelo robô pela impossibilidade de definição da célula objetivo.

É importante lembrar que não foram considerados os tempos que o robô aguarda a multi-

dão passar (célula vizinha ocupada) ou ainda tempos relacionados à sua necessidade de rotação,

desvio de objetos, entre outros. Considerou-se aqui o tempo ininterrupto de percurso com base

na capacidade de velocidade de cada robô.

A próxima seção irá apresentar as discussões referentes à definição da célula objetivo,

definição da trajetória e simulação com características de robôs reais para o ambiente de um

hotel.

5.9 HOTEL

Este é um ambiente que simula o piso térreo de um hotel, onde os obstáculos são, ba-

sicamente, as paredes e assentos de espera. Possui 15 x 36 m e uma área livre de 454 m2 para

movimentação do robô e das pessoas. A figura 72 apresenta os mapas deste ambiente.
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Foi considerado que a multidão, de 454 agentes (conforme apresentado na tabela 4),

ocupa toda a área deste local e, no momento de uma emergência, ela tem a opção de abandonar

o ambiente por qualquer um dos dois acessos, porém irá procurar o mais próximo, com base nos

parâmetros de configuração do simulador. Caso o acesso mais próximo esteja congestionado,

os agentes podem procurar evacuar o ambiente fechado por outro acesso.

A simulação da figura 72c gerou um arquivo com 16958 linhas que estão relacionadas

às marcações de todos os agentes nas coordenadas (x,y) do ambiente, contadas as cada segundo

da simulação. O tempo simulado para que toda a multidão abandone este ambiente fechado,

para uma situação real, foi de aproximadamente 15 segundos.

Figura 72 – Exemplo de mapa do piso térreo de um hotel.

(a) Mapa decomposto em células. (b) Mapa do Ambiente (MA).

(c) Mapa de Intensidade do simulador. (d) Mapa de Intensidade (MI) gerado pelo robô.

Fonte: Autor.

O MI deste ambiente, representado na figura 73, mostra quatro letras (A, B, C e D) que

representam posições hipotéticas distintas onde o robô pode estar posicionado no momento em

que recebe a informação de emergência.

Para melhor visualização do cenário, foi realizada a sobreposição da estrutura que re-

presenta o mapa, no MI. Para cada situação e para efeito de testes, foram definidas as células

objetivo e, a partir disso, definida também a trajetória que o robô seguiria usando o algoritmo

de planejamento A*.
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Figura 73 – MI do hotel com sobreposição da representação do mapa.

Fonte: Autor.

As etapas a seguir mostrarão as definições das células objetivo para cada posição do

robô, bem como a trajetória que o robô seguirá utilizando o algoritmo A*. Na sequência, serão

apresentados os resultados de uma simulação com características de robôs reais relacionados às

definições anteriores.

5.9.1 Definição da célula objetivo no hotel

Nesta etapa, será mostrado o processo para a definição da célula objetivo para cada um

dos casos de posicionamento do robô apresentados na figura 73. Os critérios para a escolha

seguem as definições 4.29 e 4.30 apresentadas anteriormente na subseção 4.5.1, sobre custos e

regra de contagem dos valores das células. Isto é possível por meio da definição 4.5 que diz

respeito à classificação celular.

A figura 74 apresenta as células objetivo, indicadas por um círculo verde, definidas pelo

robô sob a perspectiva das posições A, B, C e D, no momento da emergência. Os símbolos

quadrados na cor preta representam o menor custo para se alcançar o objetivo. A definição

4.31, que estabelece o sentido prioritário de caminho quando há custos iguais, foi observado.

Para o caso em que o robô se encontra na posição A, que fica entre obstáculos (mobília)

do ambiente, em uma região RR, conforme figura 74a, é possível verificar que o valor do menor

custo é 4,0. A célula com um círculo verde representa o objetivo. Esta região é aceitável como

área de segurança para o posicionamento do robô quando ocorre uma situação de emergência,

pois próxima a um obstáculo geralmente fixo (balcão de atendimento).
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Figura 74 – Células objetivo em cada posição do robô no hotel.

(a) Célula objetivo do robô posicionado em A. (b) Célula objetivo do robô posicionado em B.

(c) Célula objetivo do robô posicionado em C. (d) Célula objetivo do robô posicionado em C.

Fonte: Autor.

O exemplo em que o robô se encontra na posição B, que fica em uma região central

do espaço do auditório do ambiente, em uma região RR, conforme figura 74b, mostra que

o valor do menor custo até a célula objetivo é 4,0. A região escolhida para a célula objetivo é

aceitável como área de segurança para o posicionamento do robô quando ocorre uma situação de

emergência, pois há várias células vizinhas livres, o que significa que a intensidade de passagem

da multidão é baixo.

Para o caso em que o robô se encontra na posição C, que fica em uma região RR do

ambiente, próxima ao acesso principal, conforme figura 74c, observa-se que o valor do menor

custo até a célula objetivo é 4,5. A região escolhida para a célula objetivo é aceitável como área

de segurança para o posicionamento do robô quando ocorre uma situação de emergência, pois

ela está localizada no canto do ambiente.

Na posição D no mapa está localizada em uma região RR, junto a uma parede, conforme

figura 74d, observa-se que o valor do menor custo até a célula objetivo é 2,5. A região escolhida

para a célula objetivo é aceitável como área de segurança para o posicionamento do robô quando

ocorre uma situação de emergência, a exemplo do que ocorre quando ele está posicionado em

A.
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5.9.2 Definição da trajetória do robô no hotel

Nesta etapa, serão apresentados os resultados de definição do melhor trajeto para o robô

seguir, com base na técnica de planejamento de trajetória A*, descrita no capítulo 2, seção 2.3.

Para a definição do melhor caminho utilizando-se o algoritmo A*, o robô considera

a medida que terá que percorrer do centro de uma célula ao centro de outra vizinha, a cada

transição que fizer. A figura 75 apresenta as trajetórias para alcançar a célula objetivo por meio

da técnica A*.

Figura 75 – Trajetória seguida pelo robô utilizando a técnica A*, no hotel.

(a) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(A) até a célula objetivo.

(b) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(B) até a célula objetivo.

(c) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(C) até a célula objetivo.

(d) Trajetória seguida pelo robô desde a sua posição
(C) até a célula objetivo.

Fonte: Autor.

Na figura 75a, observa-se que o robô cria uma trajetória, utilizando A*, saindo de uma

região cercada por obstáculos (mobília do ambiente) até a célula objetivo que está localizada

atrás de outro obstáculo (balcão de atendimento). Esta trajetória seguida pelo robô, em uma

situação de emergência em que ele esteja no hotel, na posição A, é aceitável. Entretanto, uma

trajetória inicialmente na diagonal, passando por apenas uma célula de região RR até chegar

em uma região RA, poderia ser mais eficiente, já que evitaria células de grande intensidade de

passagem da multidão no percurso. Para isso, o robô deveria utilizar uma estratégia diferente de
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planejar sua trajetória, ficando este tratamento para trabalhos futuros, pois não faz parte deste

escopo.

Já na figura 75b, o robô cria uma trajetória na diagonal até a célula objetivo. Ele se

encontra em uma região RR em um auditório amplo e seu trajeto é realizado contra o sentido

de movimento da multidão. Esta trajetória seguida pelo robô até a célula objetivo é conside-

rada não aceitável, pois haveria grandes possibilidades de ocorrência de acidentes. Abaixo, no

sentido da evacuação, à esquerda, há uma célula livre, próxima a uma parede, que poderia ser

utilizada como célula objetivo. Entretanto, seu deslocamento poderia fazê-lo chocar-se com a

multidão que evacua o ambiente pelo acesso do auditório, vindo da esquerda deste ambiente. De

qualquer maneira, como o robô está localizado em uma região de alta intensidade de passagem

da multidão, é possível que em uma situação de emergência, e por respeitar o espaço social das

pessoas, ele permaneça parado nesta posição até que grande parte das pessoas tenham evacuado

o ambiente, podendo ele desenvolver sua trajetória sem causar acidentes. Casos assim serão

abordados em trabalhos futuros, uma vez que os testes com robôs reais, em ambientes reais,

deverão auxiliar na análise para a melhor solução deste problema.

Na figura 75c, é possível perceber que o robô, localizado próximo ao acesso principal,

cria uma trajetória em linha reta, até a célula objetivo, passando por uma região RR. A trajetória

seguida pelo robô até a célula objetivo, é inadequada, pois ele tenta passar por um local onde

há grande parte da multidão tentando evacuar o ambiente. A melhor solução para este tipo de

situação seria o robô deslocar-se apenas uma célula para a sua esquerda, ficando bem próximo a

um obstáculo. Entretanto, esta célula possui valor 1,0, movimento este que não aconteceria, de

acordo com a teoria proposta. Esta é mais uma situação que será abordada em trabalhos futuros.

Na figura 75d, o robô, localizado próximo a uma parede do ambiente, em uma região

RR, cria uma trajetória inadequada até a célula objetivo, pois ele tenta atravessar uma zona por

onde há grande parte da multidão tentando evacuar o ambiente. A melhor solução para este tipo

de situação seria o robô movimentar-se para a sua direita, até chegar na célula de RL que fica

em um dos cantos do mapa.

5.9.3 Simulação com os robôs no hotel

Nesta subseção serão analisados os resultados das simulações em relação à característi-

cas de robôs reais. Os robôs escolhidos para as discussões são aqueles apresentados no início

deste capítulo. A figura 75 é a referência para esta análise.
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O robô localizado na posição A precisou percorrer nove células para chegar ao objetivo.

Navegou por cinco células de risco (RR), por três células de atenção (RA) e parou na célula

livre (RL). Sendo assim, a distância total percorrida pelo robô até a célula objetivo é de 9,82

metros. Dependendo da característica de velocidade de cada robô, o tempo de percurso será

diferente.

O robô Knightscope K5, que possui velocidade aproximada de 1,34 m/s, para a situação

em que ele esteja na posição A do mapa, levaria aproximadamente 7,3 segundos para o êxito

de sua operação. Neste mesmo cenário, o Panasonic Signage HOSPI, com velocidade de 1 m/s,

levaria 9,82 segundos, enquanto que o Savioke Relay, cuja velocidade é de cerca de 0,7 m/s,

levaria cerca de 14 segundos.

Para a situação em que o robô esteja na posição B do mapa, foi preciso percorrer seis

células para chegar ao objetivo. Para isso, ele navegou na diagonal do espaço, passando por três

células de risco (RR), duas células de atenção (RA), parando na célula livre (RL). A distância

total percorrida pelo robô é de 8,46 metros. Assim, o robô Knightscope K5 para esta situação

no mapa, levaria aproximadamente 6,3 segundos para o êxito de sua operação, enquanto que o

Panasonic Signage HOSPI levaria 8,46 segundos e o Savioke Relay levaria cerca de 12 segundos

para alcançar o objetivo.

Considerando a situação em que o robô esteja na posição C do mapa, foi preciso per-

correr seis células, predominantemente em linha reta, para chegar ao objetivo. Ele passou por

cinco células de risco (RR), parando na célula livre (RL). A distância total percorrida pelo robô

é de 6,41 metros. O robô Knightscope K5 para esta situação no mapa, levaria aproximadamente

4,78 segundos para o êxito de sua operação, enquanto que o Panasonic Signage HOSPI levaria

6,41 segundos e o Savioke Relay levaria cerca de 9,16 segundos para alcançar o objetivo.

Por fim, para a situação em que o robô esteja na posição D do mapa, foi preciso percorrer

quatro células para chegar ao objetivo. Para isso, ele navegou por duas células de risco (RR),

uma célula de atenção (RA), parando na célula livre (RL). A distância total percorrida pelo

robô é de 4,82 metros. Assim, o robô Knightscope K5 para esta situação no mapa, levaria

aproximadamente 3,6 segundos para o êxito de sua operação, enquanto que o Panasonic Signage

HOSPI levaria 4,82 segundos e o Savioke Relay levaria cerca de 7 segundos para alcançar o

objetivo.

É importante lembrar que não foram considerados os tempos que o robô aguarda a multi-

dão passar (célula vizinha ocupada) ou ainda tempos relacionados à sua necessidade de rotação,
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desvio de objetos, entre outros. Considerou-se aqui o tempo ininterrupto de percurso com base

na capacidade de velocidade de cada robô.

5.10 ANÁLISE GERAL DOS RESULTADOS

Para a realização dos testes nos nove ambientes escolhidos, em oito deles foram defini-

das quatro posições aleatórias em que o robô pode estar no momento de emergência e em um

deles, três posições aleatórias. Deste modo, trinta e cinco situações iniciais foram estudadas,

tanto para a definição da célula objetivo quanto para a definição da trajetória seguida pelo robô,

a partir da classificação celular obtida por meio do simulador de multidão.

No que diz respeito à definição da célula objetivo, das 35 situações, 31 (88,57%) são

aceitáveis como célula escolhida como objetivo, pois são estabelecidas em regiões RL do mapa,

onde a passagem das pessoas não é comprometida quando o robô estaciona nela. Além disso,

1 situação (2,86%) foi considerada não aceitável como definição da célula objetivo, pois foi

definida exatamente no acesso, tornando o robô um obstáculo que impede a passagem das

pessoas para a evacuação. Foram identificadas, ainda, 3 situações (8,57%) onde a escolha

da célula objetivo é impossível, baseadas na definição 4.30 que estabelece que não é permitido

ao robô adicionar a contagem de uma célula ao custo que tenha valor superior ao da célula

anterior. Neste caso, o robô permanece estacionado na posição em que está localizado, o que

não representa uma desvantagem, já que o robô, nas 3 situações, está em região RA e não

atrapalha o sentido de movimento da multidão.

Nos resultados referentes à definição das trajetórias para cada uma das 32 situações (já

que 3 delas não possuem célula objetivo definidas) usando o planejador de trajetória A*, com

base nas definições das células objetivo, 18 delas (56,25%) são aceitáveis para que o robô siga

no momento da emergência. Quanto às situações consideradas não aceitáveis foram registradas

13 delas (40,63%). As razões se baseiam no fato do robô seguir contra o sentido de movimento

da multidão (6 casos), estar posicionado junto à uma parede (5 casos), obstruir acesso (1 caso)

ou passar por um local onde há concentração de pessoas (1 caso). Uma situação é parcialmente

aceitável (3,13%), pois grande parte do percurso inicial no sentido da célula objetivo é a favor

do sentido de evacuação e o restante contra ele.
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5.10.1 Casos de exceção

A teoria proposta neste trabalho, bem como os resultados dos experimentos realizados,

permitiram identificar alguns casos em que a solução do problema exige considerar novas va-

riáveis de estudo, por se tratarem de situações específicas.

Exemplos disso envolvem casos em que um determinado acesso do ambiente está com-

prometido em decorrência da emergência, situação apresentada anteriormente nas figuras 25b e

31, ou em casos que o robô se movimenta no sentido contrário à multidão (39, 49c, 53b, 57b,

67a, 75b), ou ainda em situações em que ele está junto à uma parede (71a, 71c) e, mesmo sem

necessidade de qualquer deslocamento ele o faz, passando por uma região de alta intensidade.

Um robô inserido neste ambiente deve evitar se deslocar no sentido contrário ao da multidão ou

ainda atravessar sem necessidade por qualquer região RR. Entretanto, para que ele seja capaz

de identificar o fluxo, cada célula do ambiente necessita possuir uma orientação deste fluxo

proveniente dos dados coletados no simulador de multidão, porém isso nem sempre é provido

por ele ou os dados do simulador nem sempre permitem a extração dessa informação. Deste

modo, seria possível ao robô interpretar o sentido do fluxo contido nas células e definir seu ob-

jetivo em alguma célula que permitisse seu deslocamento em sentido favorável ao movimento

das pessoas.

A questão do fluxo em cada célula seria importante também para solucionar problemas

onde situações de emergência ocorrem em corredores estreitos. Neste caso, o robô não deve

permanecer parado, mesmo que não haja células em regiões RL, pois impediria o deslocamento

da multidão para o acesso.

Outro caso a ser considerado é o da figura 31, da seção 4.5.1, que trata da possibilidade

de desqualificar um conjunto de células, dada uma situação de emergência que obstrua um dos

acessos do ambiente fechado, para que o robô não se movimente contra o sentido da multidão.

Entretanto, ao desqualificar células por este motivo, existe a possibilidade de algumas delas

serem células de região RL que passarão a possuir classificação de região RR e motivarão o

robô a se deslocar no mesmo sentido de movimento da multidão. A figura 76 mostra o exemplo

de um corredor (o mesmo da figura anteriormente apresentada) que possui um robô (indicado

pela letra R, em branco). Caso o acesso obstruído esteja à esquerda deste mapa, todas as células

à esquerda do robô serão desqualificadas como célula objetivo, inclusive uma célula de RL

próxima a ele (destacada com contorno na cor preta).
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Figura 76 – Caso de exceção once um acesso está obstruído.

Fonte: Autor.

É possível observar que o caminho para a célula de RL destacada é mais curto que o

caminho até qualquer uma das células RL à direita do robô, o que poderia indicar que em al-

gumas situações é mais vantajoso o robô movimentar-se em um curto caminho contra o sentido

de movimento da multidão, ao invés de movimentar-se um longo caminho no mesmo sentido

dela. Entretanto, variáveis como largura do corredor, velocidade da multidão e também do

robô, quantidade de pessoas, entre outras, tornam este um problema particular a ser explorado

em trabalhos futuros.

Outro exemplo de situação de exceção a ser considerada ocorre quando há o entendi-

mento de que uma boa alternativa para que o robô não atrapalhe a evacuação da multidão seria

ele procurar estacionar próximo ao local do evento da emergência, especialmente se este local

for um dos acessos, pois, deste modo, um sistema de segurança disponível no próprio robô seria

capaz de alertar às pessoas de que tal acesso estaria obstruído para a saída. Entretanto, é preciso

avaliar se o movimento do robô para chegar até o local do evento da emergência seria conside-

rado de risco por atravessar por regiões RR ou ainda por ser contra o sentido de movimento da

multidão.

O próximo capítulo irá apresentar as conclusões extraídas deste trabalho, além de des-

crever os principais assuntos de trabalhos futuros.



177

6 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, apresentou-se uma teoria sobre a classificação celular em ambientes

fechados com multidão, realizada por robô móvel autônomo terrestre, para definição de célula

objetivo e planejamento de trajetória, a fim de contribuir para que o ele procure estacionar em

regiões de pouca intensidade de passagem de pessoas no ambiente, em situações de emergência.

O que determina se as regiões possuem baixa, moderada ou alta intensidade de passagem de

pessoas é um simulador de multidão, incorporado no próprio robô, que armazena os dados

referentes à quantidade de ocorrência de ocupação em cada célula durante todo o período de

evacuação do ambiente. Células que estiveram muito ocupadas durante este período recebem

classificação de alta intensidade, enquanto que aquelas que não tiveram passagem dos chamados

agentes (pessoas, no simulador) recebem classificação de baixa intensidade.

As pesquisas realizadas durante a etapa de revisão bibliográfica mostraram que não exis-

tem contribuições neste sentido para o problema posicionamento do robô em local seguro para

a multidão em situações de emergência, utilizando classificação celular com base em dados de

simulador de multidão.

Os testes foram realizados em nove tipos de ambientes distintos (formato, tamanho,

quantidade de obstáculos, entre outros), considerando situações críticas de emergência, isto é,

a superlotação de cada um deles, onde há uma pessoa em cada metro quadrado, na maioria dos

ambientes.

A construção dos mapas de intensidade (MIs) no simulador e também com os dados

dele no MATLAB R⃝, para todos os casos, apresentaram as similaridades desejadas, permitindo

concluir que este processo de classificação celular retorna soluções eficientes para a estrutura

base de determinação da célula objetivo realizada pelo robô, tornando o objetivo desta tese

alcançado. O mapa de cores que representam estes mapas dão uma visão importante para

identificar as regiões por nível de intensidade (baixa, moderada ou alta).

Nos mapas de intensidade de cada ambiente, foram escolhidas três ou quatro posições

para serem feitas as análises do comportamento do robô no que diz respeito à definição da célula

objetivo e à definição da trajetória do robô para o momento em que ocorre a emergência.

No que se refere à definição da célula objetivo, mais de 88% das situações são aceitáveis,

já que o robô estacionado nesta células não atrapalha a evacuação da multidão do ambiente

fechado. Este fato demonstra que a teoria proposta de classificação celular, por meio dos dados

de um simulador de multidão, é eficaz.
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Quanto à definição da trajetória para estes casos onde foi possível estabelecer uma célula

objetivo, embora tenha retornado resultados favoráveis, superiores a 55%, ainda há a preocu-

pação referente ao seu deslocamento. Entretanto, os problemas apresentados para resultados

não eficientes de definição da trajetória revelam que grande parte deles ocorrem porque o robô

navega contra o sentido de movimento da multidão na emergência, podendo provocar acidentes.

Tais problemas podem ser solucionados se cada célula possuir orientação de fluxo, mas outros

estudos devem ser realizados neste sentido, uma vez que variáveis como a variação do fluxo no

tempo, a complexidade de se encontrar a célula objetivo, entre outras, estão além do que foi

proposto no escopo deste trabalho. Outros problemas apresentados são referentes ao fato de

que o robô já está posicionado junto à alguma parede do ambiente, não necessitando realizar

movimentos que atrapalhariam a evacuação da multidão. Conclui-se que a teoria de classifica-

ção celular proposta é capaz de dar suporte aos resultados obtidos, tanto os favoráveis quanto

aos não favoráveis, para os aspectos de definição de trajetória.

Os trabalhos futuros serão importantes para os ajustes necessários para tentar resolver

os problemas apresentados acima.

Além disso, poderão auxiliar a resolver problemas referentes a situações como:

a) casos em que não foram encontradas células livres (RL) no mapa do ambiente

após a coleta dos dados pelo simulador de multidão. A teoria deste trabalho prevê

o posicionamento do robô somente em células de RL.

b) casos em que o robô está em uma célula de valor 0,5 ou 1,0 e na sua vizinhança há

duas ou mais células de RL (0,0). Ele deverá decidir em qual delas irá estacionar,

tendo como referência as consequências de sua escolha.

c) casos em que o robô define um objetivo, porém no percurso algum obstáculo ocupa

aquela célula. Poderá haver situações em que ele deverá escolher nova célula

objetivo e definir nova trajetória, porém fará isso durante a emergência.

d) casos em que a melhor escolha é uma célula de região RA (0.5) ao invés de uma

célula de RL (0.0). Regiões próximas às paredes podem conter valores 0.5, en-

quanto que uma célula de RL faria com que o robô tivesse que navegar contra o

sentido de evacuação ou ainda atravessar um corredor ou passagem da multidão.

e) casos em que o robô esteja em uma região RA, mas não há células de RL vizinhas

a esta região. Nas ocorrências dos testes desta tese foi possível verificar que se o

robô permanecer estacionado no local em que está, já que não é possível definir

uma célula objetivo, ele não atrapalha a multidão. Entretanto, espera-se que uma
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quantidade maior de testes focados nesta situação conduzam a conclusões mais

precisas a este respeito.

f) casos em que o tamanho reduzido de cada célula do ambiente produz resultados

mais significativos, como no exemplo do ambiente apartamento deste trabalho.

g) casos em que diminuir a quantidade de agentes por metro quadrado (redução da

criticidade) produzirão resultados mais eficientes, apresentando maior número de

células de RL, permitindo que o robô tenha maiores possibilidades de escolha da

célula objetivo.
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Os sensores são a interface perceptual entre robô e ambiente. Sensores passivos, como

câmeras, são verdadeiros observadores: capturam sinais que são gerados por outras fontes (ra-

diação solar emitida refletida ou sinais emitidos pelos objetos da superfície) (RUSSELL; NOR-

VIG, 2010). Sensores ativos, como o sonar, enviam energia para o ambiente. Eles contam

com o fato de que essa energia é refletida de volta para o sensor. Os sensores ativos tendem a

fornecer mais informações do que os sensores passivos (RUSSELL; NORVIG, 2010).

Os robôs são equipados com sensores, que lhes permitem perceber seu ambiente (RUS-

SELL; NORVIG, 2010). Em estruturas de robôs móveis, os sensores podem ser classificados

conforme a tabela 6 (WOLF et al., 2009):

Tabela 6 – Tipos de sensores e exemplos.

Sensor Principais funções Exemplos
De posição e orientação Determinar a posição abso-

luta ou direção de orientação
do robô

GPS (Sistema de posicionamento
global), bússola, inclinômetro, tri-
angulação usando marcas (beacons)

De obstáculo Determinar a distância até um
objeto ou obstáculo

Sensor infravermelho, ultrassom
(sonar), radar, sensor laser, sistema
de visão estéreo

De contato Determinar o contato com um
objeto ou posição de contato
com marcação

Sensores de contato, antenas e “bi-
godes”, marcações (barreiras ópti-
cas e magnéticas)

De deslocamento e ve-
locidade

Medir o deslocamento do
robô. Medidas relativas a po-
sição e orientação do robô

Inercial, odômetro, potenciômetro,
sensores baseados em visão

Outros Detectar a abertura de portas
ou janelas, captar a perturba-
ção de um metal próximo, de-
tectar alteração de tempera-
tura, detectar pressão e força
mecânicas

Sensores magnéticos, indutivos, ca-
pacitivos, reflexivos, de tempera-
tura, de pressão e de força

Fonte: Autor (adaptado de Dudek e Jenkin (2000 apud WOLF et al., 2009)).

A seguir serão apresentados alguns exemplos de sensores com aplicação em sistemas

robóticos autônomos terrestres.
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SENSORES DE OBSTÁCULOS

Os sensores de obstáculos medem a distância até os objetos em sua área de operação

e são usados para a navegação robótica com o propósito de evitar a colisão com obstáculos

(MONDOL, 2016). São exemplos destes sensores:

a) Sonar (Ultrassom): abreviação de Sound Navigation And Ranging ou Navegação

e Determinação de Distância pelo Som. São utilizados para detectar obstáculos

por meio de energia acústica em frequências acima do que a audição humana.

Permite captar a distância entre o robô e uma pessoa ou objeto. Isto pode ser

medido por meio do tempo de viagem do eco, uma vez que a velocidade do som

é conhecida (KLEEMAN; KUC, 2016). A figura 77 apresenta um exemplo deste

tipo de sensor em uma base robótica Pioneer R⃝ 3DX. Em comparação com outros

sensores, o sonar possui baixo custo, é leve, consome pouca energia e seu esforço

computacional é baixo. Ele pode ser utilizado para reconhecimento de objetos

de modo a evitar o contato com eles e também para mapeamento de ambientes

(KLEEMAN; KUC, 2016);

Figura 77 – Sensores sonar em um Pioneer R⃝ 3DX.

Fonte: (MOBILEROBOTS, 2017b).

Entre as maiores limitações do sonar está a baixa resolução angular, ou

seja, uma grande abertura do cone de onda impede que as medidas sejam inter-

pretadas como pontos e, neste caso, é mais correto interpretá-las como arcos de

circunferência. Isso significa também que, quanto mais longe o obstáculo detec-

tado, menor a certeza quanto à sua localização angular (AZZOLINI, 2011). Outra
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limitação importante do sonar é a interferência mútua, ou seja, em geral utilizam-

se múltiplos sensores do tipo sonar, mesmo em um só robô, cada um responsável

pela detecção de obstáculos em uma determinada faixa angular, porém o sinal

emitido por um sonar pode interferir em outro (AZZOLINI, 2011). Para evitar

tal fenômeno, em geral, faz-se a detecção em sequência, sendo um sonar por vez.

Isso, em contrapartida, diminui bastante a velocidade de detecção (AZZOLINI,

2011).

b) Laser e scanner laser: são capazes de obter resultados robustos em ambientes in-

ternos e externos. Semelhante ao sonares, os sensores laser calculam sua distância

em relação aos objetos pelo tempo que o feixe de laser é emitido até o momento

em que é recebido pelo objeto ou pessoa, usando a velocidade da luz (VAHID,

2009). Alguns exemplos de sensores a laser são apresentados na figura 78: a) sen-

sor a laser da Balluff R⃝ com saída analógica, capaz de medir distâncias entre 20

mm e 6 m; b) sensor scanner laser da Leuze Electronic R⃝, capaz de mede distân-

cias até 65 m; c) sensor scanner laser da Hokuyo R⃝ modelo URG-04LX-UG01,

que pesa cerca de 160 gramas, consome cerca de 2,5W de energia, mede 50mm x

50mm x 70mm e possui poder de alcance de 5,6 metros.

Figura 78 – Sensores a laser.

(a) Sensor de distância
a laser Balluff R⃝.

(b) Sensor scanner laser
Leuze Electronic R⃝.

(c) Sensor scanner laser
Hokuyo R⃝.

Fontes: (a) (DIRECTINDUSTRY, 2017c), (b) (LEUZE, 2017), (c) (HOKUYO, 2017)

c) Infravermelho: Um sensor de infravermelho - Infrared (IR) - é um dispositivo ele-

trônico, usado para perceber alguns aspectos do ambiente. Pode medir o calor

de um objeto, bem como detectar movimentos (ELPROCUS, 2017). O sensor IR

é uma combinação de processador de sinal, indicador de localização sensível e
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diodo emissor de laser. O laser é transmitido e é refletido quando atinge um obstá-

culo (KASSIM et al., 2016). O sensor de IR é usado para medir a distância entre

o usuário e o obstáculo. Adotando o método de triangulação, a detecção de dis-

tância não será facilmente influenciada pela refletividade diversificada do objeto,

pela temperatura do ambiente e pela duração do processamento. Este dispositivo

produz uma tensão correspondente à distância de detecção. Assim, este sensor

também pode ser usado como um sensor de proximidade (LIU, J. et al., 2014). A

figura 79 apresenta um detector de movimento modelo DXS-54, da Nortek R⃝, que

utiliza sensor IR. Apresenta também um módulo sensor de temperatura IR que

pode ser usado em projetos com arduino, capaz de medir temperaturas ente -33 a

+220 graus Celsius.

Figura 79 – Sensores de infravermelho.

(a) Sensor de infravermelho
da Nortek R⃝.

(b) Sensor de
infravermelho - módulo
sensor de temperatura.

Fontes: (a) (NORTEK, 2017); b) (ELPROCUS, 2017)

SENSORES DE CONTATO

Sensores de contato são, normalmente, simples interruptores mecânicos que enviam um

sinal quando o contato físico ocorre (MONDOL, 2016). A seguir, é descrito um exemplo deste

tipo de sensor.

a) Bumpers (para-choques): Um sensor Bumper é usado para detectar um obstáculos

a partir de uma colisão. A figura 80 apresenta uma estrutura de sensores do tipo

Bumper e apresenta também esta mesma estrutura, montada em uma plataforma

robótica Pioneer R⃝ 3DX.
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Figura 80 – Estrutura de sensores Bumpers.

(a) Sensor de infravermelho da Nortek R⃝.
(b) Estrutura de sensores Bumper montada

em plataforma Pioneer R⃝ 3DX.

Fontes: (a) (GENERATIONROBOTS, 2017); b) Adaptada de (MOBILEROBOTS, 2017a)

Assim que o robô colide com algum objeto, ele repete uma série de ações

de backup, girando e avançando até que seu caminho fique desobstruído (AL-

SAAB, 2015). Para Torabi (2015), assim que um sensor Bumper detecta contatos

físicos com um obstáculo, um sinal 0 ou 1 é enviado ao robô, sendo 1 a indica-

ção de que está havendo contato com algum objeto e 0 a indicação de que não há

qualquer contato com objetos.

SENSORES DE DESLOCAMENTO E DE VELOCIDADE

Estes sensores são utilizados quando pretende-se capturar dados de pessoas, objetos e/ou

equipamentos em movimento. A seguir um exemplo deste tipo de sensor.

a) Sensores baseados em visão: a visão do robô é um processo complexo de detecção

que envolve extrair, caracterizar e interpretar informações de imagens para identi-

ficar ou descrever objetos no ambiente (MONDOL, 2016). Os sensores de visão

são utilizados na forma de câmeras, possuem a vantagem de medição a distância

e são capazes de obter um grande número de informações do ambiente (CORKE,

2011 apud SAQUI, 2014). A figura 81 apresenta um exemplo de sensor de visão

da Sick R⃝, com leitor de código Lector R⃝ 65x, resolução de câmera de 2 ou 4

megapixels, lente grande angular e foco dinâmico com altura e profundidade fle-

xíveis. É o primeiro leitor de código baseado em imagens voltado para automação

logística e rastreabilidade de ponta-a-ponta em automação industrial.
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Figura 81 – Sensor de visão
Sick R⃝.

Fonte: (DIRECTINDUSTRY,
2017b).

A imagem de uma cena captada por uma câmera é essencialmente uma

projeção do mundo 3D (cena) em uma representação 2D (imagem). A maneira

em que é feita esta projeção de 3D para 2D é central à capacidade de análise

de imagens digitais. O modelo de projeção da câmera transforma coordenadas do

mundo em 3D (X, Y, Z) em coordenadas de imagem 2D (x, y) no plano de imagem

(SOLOMON; BRECKON, 2013).

SENSOR DE PROFUNDIDADE TRIDIMENSIONAL

Sensores de profundidade permitem a detecção de formas e tamanhos variados de obje-

tos de modo a possibilitar o alcance mais confiável do mapeamento desejado (KAMARUDIN

et al., 2015). Um exemplo de sensor deste tipo pode ser encontrado no Microsoft R⃝ Kinect R⃝,

um sensor de movimentos lançado para aplicações em consoles de jogos eletrônicos. Ele per-

mite aos usuários controlar o jogo com gestos físicos e comandos de voz. A figura 82 apresenta

o Microsoft R⃝ Kinect R⃝, bem como os recursos que o compõem.

Este dispositivo de mapeamento 3D é composto por uma câmera de infravermelhos, uma

câmera RGB, dois microfones e um motor que lhe possibilita variar a inclinação sobre o eixo

horizontal. Sua faixa de operação é de 0.8 m - 3.5 m com resolução de 1 cm a uma distância de 2

m (a resolução varia de acordo com a distância) (GANGANATH; LEUNG, 2012; CARRERA,

2013; PEGAS, 2014).
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Figura 82 – Microsoft R⃝ Kinect R⃝.

Fonte: Autor (adaptada de Microsoft (2017) e
Pegas (2014)).

Vilela (2013) e Vimos (2016) descrevem estes elementos da seguinte maneira:

a) Emissor e sensor infravermelhos: são usados para calcular a distância e a profun-

didade dos objetos e pessoas. Dessa forma, o robô visualiza o espaço onde está

inserido e consegue se movimentar dentro daquele ambiente sem colidir com ou-

tros objetos. O Microsoft R⃝ Kinect R⃝ traça um mapa do local onde o robô está,

fazendo com que o robô navegue de forma segura.

b) Câmera RGB (vermelho, verde, azul): ajuda a identificar e capturar imagens e

vídeos. A câmara tem uma resolução de VGA de 8 bits (640 x 480 pixels) e opera

a 30 quadros por segundo.

c) Microfones: localizados nas bordas frontais inferiores do sensor, são usados para

o reconhecimento de voz e da fala.

d) Motor de inclinação: um impulso mecânico no sensor de base Kinect R⃝ inclina

automaticamente o sensor para cima ou para baixo, conforme a necessidade.

Apesar da ideia inicial ser a utilização deste dispositivo na área de jogos, ele se tor-

nou muito importante em outras aplicações. Conde (2017) apresenta uma relação de áreas de

pesquisa que têm utilizado o Microsoft R⃝ Kinect R⃝. São elas:

a) Reconhecimento e classificação de objetos: reconhecimento de objetos, classifi-

cação de objetos e cenas, reconhecimento de postura, reconhecimento de gestos,

reconhecimento de ações, reconhecimento humano, reconhecimento facial, tradu-

ção de linguagem gestual, caracterização da vegetação.
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b) Computação gráfica e Interface Homem-Máquina (IHM): aplicações de realidade

aumentada, reconstrução e modelagem de cenas 3d, captura de movimento, ani-

mação 3d, acompanhamento de esqueleto, acompanhamento de articulações, ras-

treamento de mãos, impressões digitais e rastreamento de palma.

c) Robótica móvel: localização e mapeamento (ambos desacoplados e simultâneos),

teleoperação.

d) Medicina e cuidados de saúde: imagiologia médica, sistemas de reabilitação, as-

sistência aos idosos, detecção de quedas, análise da marcha, assistência visual com

deficiência, monitorização do movimento respiratório, rastreio de instrumentos ci-

rúrgicos.

e) Segurança civil: detecção humana, estimativa de fluxo de pessoas.

O sensor de profundidade tridimensional utiliza luz estruturada infravermelha para seu

funcionamento. Este método consiste em projetar um padrão de luz sobre a cena e observar

a deformação do padrão na superfície dos objetos (SZELISKI, 2010; HALL-HOLT; RUSIN-

KIEWICZ, 2001; INOKUCHI; SATO; MATSUDA, 1984 apud CÓRDOVA, 2012). A figura

83a apresenta um exemplo de deformação deste padrão de luz por meio de linhas. No caso

específico do Microsoft R⃝ Kinect R⃝, o padrão de deformação deste padrão de luz é projetado

por meio de pontos, conforme apresentado na figura 83b.

Figura 83 – Exemplo de deformação de luz estruturada infravermelha padrão em objetos de
uma cena.

(a) Deformação por meio de linhas. (b) Deformação por meio de pontos.

Fonte: Adaptada de Córdova (2012).
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De acordo com Córdova (2012), a fonte de luz infravermelha do Microsoft R⃝ Kinect R⃝

projeta um padrão de pontos na cena, que é lido por um sensor IR monocromático CMOS. O

sensor detecta os segmentos de pontos refletidos e estima a profundidade a partir da intensidade

e distorção dos mesmos.

OUTROS EXEMPLOS DE SENSORES QUE PODEM SER UTILIZADOS PARA DETEC-

ÇÃO DE EMERGÊNCIA

Além dos sensores apresentados anteriormente, há também outros sensores que tratam

de emergência como, por exemplo, sensores de temperatura e de fumaça, que podem ser utili-

zados em plataformas robóticas para finalidades específicas, conforme descritas a seguir:

a) Temperatura: dispositivos que transformam a temperatura e suas variações em

sinais elétricos que podem ser interpretados por um sistema. Quando a tempera-

tura aumenta, a resistência do dispositivo diminui, podendo ser identificado uma

situação de emergência. Estes sensores podem detectar variação de temperatura

havendo ou não contato com o objeto, dependendo das características técnicas de

cada sensor.

Figura 84 – Sensores de temperatura.

(a) Sensor de temperatura infravermelho Calex
Electronics R⃝. (b) Sensor de temperatura Pasco R⃝.

Fontes: (a) (DIRECTINDUSTRY, 2017a), (b) (PASCO, 2017)

O uso de IR ocorre em sensores de temperatura quando há a necessidade

de verificação de variação de temperatura sem contato. A figura 84 apresenta

exemplos de sensores de temperatura: i) sensor de temperatura miniatura Calex
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Electronics R⃝ com IR, que pode ser usado para medir temperaturas que variam

de -20 a 500 graus Celsius de objetos e materiais estáticos ou dinâmicos (DI-

RECTINDUSTRY, 2017a); ii) sensor de temperatura sem fio Pasco R⃝ (sensor de

contato), que pode ser submetido à temperaturas de −100 C a 400 C (PASCO,

2017). Robôs equipados com sensores de temperatura são usados para detecção e

extinção de incêndios florestais (AFZAAL; ZAFAR, 2016), por exemplo;

b) Fumaça: sensores de fumaça usam um detector fotoelétrico em sua estrutura in-

terna, tendo uma fonte de luz linear em uma extremidade e um sensor que recebe

esta luz na outra. Uma vez que o feixe de luz sofre variações ou é interrompido,

o sensor percebe a ausência de luz e ativa um sistema qualquer, que pode ser um

alarme, por exemplo. Um detector de fumaça de 150 mm x 48 mm pode cobrir,

por exemplo, uma área com cerca de 81 m2 quando instalado em um ambiente

livre e desobstruído, no teto;

Neste apêndice foram apresentados alguns sensores que podem ser utilizados no con-

texto de robôs móveis autônomos terrestres, de acordo as funcionalidades exigidas para as tare-

fas que precisam cumprir.

O apêndice B apresenta conceitos importantes sobre atuadores, exemplos e principais

funções.





APÊNDICE B – ATUADORES
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Os seres humanos têm olhos, ouvidos, entre outros órgãos, como sensores e mãos, per-

nas, trato vocal, entre outros, como atuadores. Um agente robótico pode ter câmeras e detectores

de IR como sensores e vários motores como atuadores (RUSSELL; NORVIG, 2010). A tabela

7 apresenta alguns tipos de atuadores, bem como exemplos de aplicação em robôs, baseado

em Dudek e Jenkin (2000 apud WOLF et al., 2009). Os atuadores dependem diretamente do

ambiente em que o robô irá atuar, no qual deverão ser feitas escolhas primeiramente em relação

ao meio: terrestre (indoor, outdoor estruturado ou não), aquático (superfície ou submarino) ou

aéreo (avião, helicóptero ou dirigível). No caso de um robô terrestre, também é importante de-

finir melhor o tipo de ambiente para que se possa configurar o método de locomoção adotado,

usando rodas, esteiras ou pernas (WOLF et al., 2009).

Tabela 7 – Tipos de atuadores, funções e exemplos.

Atuador Principais tipos/funções Exemplos
Base fixa Braço robótico com base fixa Robôs industriais
Base móvel: rodas 2 rodas independentes (dife-

rencial); 3 rodas (triciclo, om-
nidirecionais); 4 rodas (veícu-
los robóticos-ackermann)

Robôs Khepera e Pioneer 3DX;
Robô BrainStem PPRK; Stanley -
Stanford

Base móvel: esteira Esteira Tanques e veículos militares
Base móvel: juntas e ar-
ticulações

Bípedes; 4 patas (quadra-
pods); 6 patas (hexapods)

Robôs humanoides; robôs Sony
Aibo, BigDog; Robôs inseto

Base móvel: propulsão,
hélices ou turbinas

Veículos aéreos com hélices;
veículos aquáticos com héli-
ces; veículos subaquáticos

Aviões, helicópteros e dirigíveis;
barcos autônomos; submarinos
autônomos

Outros tipos Braços manipuladores com
base móvel; garras com ou
sem feedback sensorial; me-
canismos de disparo

Garras embarcadas; Mão robótica;
Disparo do chute (futebol de robôs)

Fonte: Autor (adaptado de Dudek e Jenkin (2000 apud WOLF et al., 2009)).
.

Com relação aos robôs com rodas, são necessárias, pelo menos, duas delas para garan-

tir a estabilidade de um robô. Entretanto, robôs diferenciais (que possuem duas rodas padrão

fixas), têm sua estabilidade garantida somente se o seu centro de massa estiver abaixo do eixo

das rodas. Já em robôs com três rodas, a garantia da estabilidade é satisfeita quando o centro

de massa do robô está localizado dentro do triângulo formado por elas. Robôs com mais de três

rodas necessitam de mecanismos de suspensão de modo a garantir que todas as rodas perma-

neçam em contato com o solo (NASCIMENTO, 2009). A figura 85a apresenta um robô com

quatro rodas.
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Os robôs com esteiras possuem direção diferencial que lhe permitem realizar boa ma-

nobra em terrenos irregulares. Durante a tração, possui maior contato e fricção com o solo. Os

robôs que usam este atuador são mais robustos, dotados de sensores, geralmente na parte de

cima, que lhes permitem navegar com certa segurança ao atuarem sobre terrenos irregulares,

em atividades como busca e resgate, desarmamento de bombas, entre outras (BRAÜNL, 2008

apud SANTOS KLIPP, 2013). A figura 85b apresenta um exemplo de robô que utiliza esteira.

Já na figura 85c, é apresentado um robô com juntas e articulações. Com o uso de juntas e moto-

res angulares, é possível que sejam reproduzidas as diversas articulações presentes em um robô

real em seres humanos e nos animais com alto nível de precisão (OSÓRIO et al., 2006 apud

HEINEN; OSÓRIO, 2007).

Figura 85 – Exemplos de aplicações de atuadores.

(a) Robô com atuador 4 rodas - Ambot R⃝ GRP
4400. (b) Robô com atuador esteira.

(c) Robô com atuador
juntas e
articulações -
Aibo R⃝.

Fontes: (a) (AMBOT, 2017), (b) (JAVAPOINT, 2017), (c) (SONY, 2017).

Neste apêndice foram apresentados alguns exemplos de atuadores e sua importância em

plataformas robóticas móveis autônomas terrestres.
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