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RESUMO

A simulacdo do movimento de humanos virtuais em mundostgio$é necessaria a
areas tais como: jogos eletronicos, filmes, ambientesaigrtzolaborativos como Second
Life®, simulacdo de pedestres, sistemas de treinamento e s&oudagevacuacdes em
situacdes de emergéncia. Contudo, mesmo sendo um impotidaito de pesquisa desde
a década de 70, a simulacdo de comportamentos para pemsnageais ainda € um
desafio.

O principal objetivo deste trabalho € estender a técnigaqsta por Dapper et al. (DAP-
PER, 2007) onde foi apresentado um planejador de movimanddwmanos virtuais que
fornece trajetérias suaves e dependentes de parametiaslilais dos agentes, permi-
tindo a navegacao de grupos de forma mais eficiente.

Neste trabalho, é proposto um algoritmo para controlar oirmento de grupos em
ambientes interativos e uma estratégia para manter a faorthgante o deslocamento.
O método € baseado em campos potenciais, ou seja, na solugédcea de problemas de
valores de contorno envolvendo a equacgéo de Laplace. O mptogosto, é composto
de duas camadas. Na primeira camada, um mapa para o corrgiamb é criado para
possibilitar o controle de cada individuo, enquanto queegasda camada, um algoritmo
de planejamento de caminho é utilizado para o movimento dpogcomo um todo. A
técnica proposta combina o planejamento de movimento papog com a navegacao
baseada em esbocos. Os resultados mostram que a técnics& ®ipode ser utilizada
em tempo-real.

Palavras-chave:Planejamento de movimento, planejamento de movimentograpos,
formacdes, computacao grafica.






Group Motion Planning using Potential Fields

ABSTRACT

The motion simulation of the movement of virtual humans intbgtic worlds is nec-
essary for areas such as: electronic games, movies, calalvirtual environments
such as Second Li@, pedestrian simulation, training systems, simulationafceia-
tions in emergency situations. However, although beingrgortant research topic since
the 70s, the simulation of behaviors for virtual characietill a challenge.

Dapper et al. (DAPPER, 2007) developed a motion plannemtteaides smooth tra-
jectories dependent on the individual parameters of thatage

The main goal of this work is to extend the technique propdseDapper, allowing
for a more efficient control and navigation of groups. In thisrk, an algorithm for the
control of group motion in interactive environments is pyeed, along with a strategy for
maintaining the group formation during the motion. The roeltls based on potential
fields, more specifically, on the numeric solution of bougealue problems involving
the Laplace equation. The proposed method has two layetbelfirst layer, a map for
group control is created in order to allow for the control wéey individual, while in the
second layer a path planning algorithm is used for the moweofeéhe group as a whole.
The proposed technique combines the planning of group mertsmvith a sketch-based
navigation. The results show that the technique is robustan be used in real-time.

Keywords: motion planning, group motion planning, formation, congsigraphics.
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1 INTRODUCAO

A simulag&o do movimento de humanos virtuais em mundost&iogéé necesséria a
areas tais como: como jogos eletrénicos, filmes, ambienmtiegis colaborativos como
Second Lif@, simulacdo de pedestres, sistemas de treinamento detegézcsimu-
lacBes de guerra e planejamento de evacuacdes em situacéasedyéncia. Contudo,
mesmo sendo um importante topico de pesquisa desde a déedfa a simulacdo de
comportamentos para personagens virtuais ainda é um gilasdéo.

Agentes autbnomos devem apresentar um comportamentainalibaseado em sua
personalidade, em seus humores e em seus desejos. GrugenteEsalevem mover-se
de maneira coesa, obedecendo certas regras sociais couosegEsmo caminho, ca-
minhar em uma mesma velocidade média, manter uma dist&ugikar de seus vizinhos,
possuir um objetivo em comum e manter uma formacao pré-definiidar com gru-
pos de agentes é uma tarefa bastante complexa devido a@gramro de elementos
envolvidos, tais como: eficiéncia, gerenciamento de igtes dindmicas entre agentes,
complexidade e sutileza de comportamentos (TREUILLE; CEORAPOPOVE, 2006).

Vérias areas tém dado diferentes definicdes do que € um gVipBIE et al., 2005).
Na computacdo, grupos sao frequentemente definidos comealewio de individuos,
no mesmo ambiente fisico compartilhando um mesmo objetiNdSSE; THALMANN,
2001).

Com essa definicdo, no dominio da computacédo grafica, grigppsrdonagens sao
amplamente usados pela industria de jogos, principalmemtgpgos de estratégia em
tempo-real (RTS). Nesses jogos, grupos — normalmente ito€re comportam-se de
forma coerente (em formacéo) e jogadores selecionam wsdadlefinem tarefas cli-
cando com o mouse. Apesar desses jogos se terem tornadotbgsipulares e alcan-
cado um grande sucesso comercial, nenhum progresso saatjudifoi obtido na maneira
como 0s usuarios interagem, utilizando o mouse, com os pageas virtuais. O mouse
€ um dispositivo intuitivo de se manipular, mas a maneiraaéntilizado ndo tem sido
muito eficiente. Muitos “clicks” sdo necessarios para efpacuma Unica tarefa em um
grupo, fazendo com que o usuario preocupe-se com o contpaeca o foco da estraté-
gia (GOETZ, 2006).

1.1 Motivagao

As motivacdes para o desenvolvimento deste trabalho aomgio tentar responder
algumas questdes sobre o planejamento de movimento desgitgsas questdes corres-
pondem a tépicos de pesquisas correntes:

e Movimento natural:



18

— Como as pessoas caminham através de construcdes?
— Como o caminho varia em funcao da velocidade?

e Manipulacdo ou gerenciamento de grupos:

— Como gerenciar multiplos grupos?
— Como simular um comportamento estratégico?

¢ Viabilidade de alcancar objetivos:

— Como lidar com objetivos imprecisos?

— Como lidar com a interrupgdo dos movimentos e com mudancasiyjeti-
VOos?

A eficiéncia € um fator fundamental, visto que uma cena, @ s@ja configuracao
das entidades, deve ser renderizada com frequiéncia séonada faixa de 20 a 100 qua-
dros por segundo para ser visualmente aceitavel. Assimségpor volta de 0.02 segun-
dos por quadro. Em um sistema interativo, este tempo inglatualizagéo dos estados do
sistema; o controle das interacdes, ou seja, dos dadosattaentprocessamento grafico;
o célculo da fisica necessaria; o calculo da IA utilizada @louto do planejamento de
movimento. Isso implica em um tempo menor que 1 milissegyrada o planejamento
do movimento das entidades!

Controle de formagé&o tem sido um dos mais importantes téglegesquisa em sis-
temas multirrobés (BALCH; HYBINETTE, 2000). Nessa areagéassario mover Varios
robds dispostos em uma forma geométrica especifica. Maitefas complicadas, como
salvamento, transporte e construcédo (SONG; KUMAR, 200i#iyain formacdes para
gue os robds ou agentes atinjam seus objetivos. A impoaa@ecformacdes nesse con-
texto é permitir que membros de um grupo concentrem-se empeopaena por¢ao do
ambiente, enquanto seus parceiros cobrem o resto.

Em computacédo gréfica, as técnicas atuais para lidar comaf@®s ndo sao sufici-
entemente genéricas para integrar de maneira satisfatprizblema do movimento dos
grupos com o problema de manter a formag&o. Por consegoinseiario ndo pode defi-
nir a forma desejada interativamente.

Levando em consideracédo essas questdes, este traballerapram estudo sobre
planejamento de movimento para grupos de humanos virtGaiso resultado pratico,
foi desenvolvida uma extensao do algoritmo proposto popBaet al. (DAPPER, 2007),
baseado em problemas de valores-de-contorno. A extenspogta permite encontrar
caminhos suaves e variados em ambientes dinamicos, oredecassinhos dependem das
caracteristicas individuais de cada grupo, as quais podeaitsradas dinamicamente.

A abordagem proposta neste trabalho permite a interacé® entmembros de um
grupo de humanos virtuais, enquanto mantém a coeséo do dwpnte seu desloca-
mento. A extensdo sugerida é suficientemente genérica @audilizada com qualquer
planejador de caminhos, ndo apenas o proposto por Dapde(ARPER, 2007).

1.2 Obijetivos do Trabalho

O principal objetivo deste trabalho foi estender a técnic@ppsta por Dapper et
al. (DAPPER, 2007), para permitir o controle e a navegacagrdpos de forma mais
eficiente. Mais especificamente, pretende-se:
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e Desenvolver um algoritmo robusto e elegante para conteolavegacéo de gru-
pos inspirado em um planejador de caminhos baseado em pabde valor-de-
contorno (BVP);

e Elaborar uma estratégia para lidar com o problema de foresagt grupos, que
permitisse ao usuario definir qualquer formacéao e

e Integrar o planejador proposto por Dapper et al. com umadatminteragdo em
alto nivel, baseada em esbocos, que permitisse a espeuifidacuma trajetoria
para um grupo.

A técnica proposta é robusta no que se refere as formacdgsodeen ser definidas,
ao tamanho do grupo, a mudanca dinamica entre formacdes esam dle obstaculos
durante o movimento dos agentes. Além disso, por ter comlemacsolucdo numerica
de um problema de valor-de-contorno, ela pode ser compdwaftama eficiente através
do uso de arquiteturas paralelas, tais como multicores esGPU

1.3 Organizacéao do Texto
O restante do texto esté organizado da seguinte maneira:

e Capitulo 2 apresenta as abordagens utilizadas para lidar com o praklemplane-
jamento de movimento para humanoides virtuais, indivichgaite ou em grupo, e
os trabalhos relacionados nessa linha de pesquisa;

e Capitulo 3 apresenta o planejador de caminhos baseado em funcdesnizamo
proposto por Dapper et al. (DAPPER, 2007);

e Capitulo 4 relata as contribuicfes feitas na técnica de Dapper, esngeras téc-
nicas para lidar de forma mais eficiente com as limitagfesadtésnica. S&ao elas:

— Otimizac¢des na etapa do relaxamento;
— Andlise formal de possiveis comportamentos através dorntamea janela
local.

e Capitulo 5 apresenta uma nova técnica para geracdo em alto-nivel gmsag-
tenciais e propde uma maneira para lidar com grupos. Asipaisccontribuicoes
desse capitulo séo:

— Integracdo com um planejador de caminhos em alto-nivel;

— Controle de Grupo - é proposta uma nova técnica para lidargrapos de
forma eficiente, garantindo a coesao e possibilitando gealipo de forma-
cao.

e Capitulo 6 discute os resultados obtidos nos experimentos realizagapde 0s
ganhos de desempenho que a nova técnica proporciona, assmos detalhes da
implementacéo.

e Capitulo 7 discute as considerac0des finais e apresenta idéias paathtrafuturos.
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2 PLANEJAMENTO DE MOVIMENTOS EM AMBIENTES
VIRTUAIS

O problema do planejamento de movimento em um ambientel/ptde ser definido
da seguinte maneira: dados critérios como distancia e teguab é a melhor seqtiéncia
de agcbes que um agente deve realizar para alcancar um oBjeBvplanejamento de
movimentos € utilizado em varios tipos de situacdes, comowimento interno das
articulacbes de humanos virtuais e o planejamento das ag@ess agentes realizaréo
durante a navegacao em um ambiente.

Ambientes virtuais e jogos, em patrticular, oferecem um lerok ainda mais desa-
fiador do que o problema do planejamento de movimento, deedoseguintes aspec-
tos (NIEUWENHUISEN; KAMPHUIS; OVERMARS, 2007; LAVALLE, 206):

e Complexidade as cenas séo bastante complexas e, em geral, possuem uma qua
tidade significativa de obstaculos como salas, corredopas&agens estreitas;

e Dinamismo: as cenas tendem a ser dindmicas, ou seja, 0s obstaculas ppdee-
cer e desaparecer a qualquer momento, por exemplo, quaathoesema porta ou
uma ponte;

e Tempo-real 0os movimentos devem ser computados em tempo-real e podem se
modificados pelo usuario a qualquer momento, por exempleyério pode mandar
uma entidade parar ou prosseguir. Além disso, 0s objet&0osao precisos e estao
em constante mudanca;

e Varios graus de liberdade uma aproximacéao da estrutura do corpo humano pode
possuir centenas de graus de liberdade, e 0 movimento ddsiragdes destas
estruturas deve ser planejado;

e Mudltiplas entidades: freqientemente, varias entidades movem-se simultamgame
no mesmo ambiente e é necessario que, enquanto se comporengmpo, nao
colidam umas contra as outras;

e Movimento natural: para dar ao usuario uma sensacao de imersédo, 0 movimento
deve ser natural, isto €, deve ser visualmente convincente.

Conforme pode-se observar, o planejamento de movimendoymaa entidade é uma
tarefa bastante complexa, ja que existem diversos aspEmisglerar. A adicdo de varios
agentes torna o problema ainda mais dificil e, em algunsscaswwatavel (NIEUWE-
NHUISEN; KAMPHUIS; OVERMARS, 2007).
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Na Sec¢do 2.1 sdo apresentadas técnicas frequentemenéaiatipara o planejamento
de movimento de um Unico agente, enquanto que na Secéo Zapreentadas as técni-
cas existentes para o planejamento de movimento de gruEmedées.

2.1 Planejamento de Movimento

O movimento de entidades é frequentemente planejadcamilzuma combinacgéo de
métodos comacripts grades comel*, métodos locais reativos como campos potenciais
eroadmaps Esses métodos sao explicados a seguir.

2.1.1 Métodos Baseados em Scritps

Nos métodos baseados estripts o0 artista descreve explicitamente o caminho que
podera ou que devera ser seguido pelos agentes, usandotglguae linguagem. Isso
normalmente é feito durante a etapa de modelagem do ambéEnaescriptsdessa ma-
neira € um processo que consome bastante tempo do artiéta.didso, € provavel que
ocorram comportamentos repetitivos e indesejaveis paegestes, pois os caminhos
gerados sédo restritos e pré-definidos, o que pode ser fadénodservado pelos usua-
rios (NIEUWENHUISEN; KAMPHUIS; OVERMARS, 2007). Além dies 0 ambiente
pode néo ser completamente conhecido durante a etapa déeagede

O uso descriptstorna-se bastante complicado quando muitas entidadesyodeer-
se no mesmo ambiente, negociando o espaco, ou quando essatarfdy grande, o que
€ 0 caso da maioria dos ambientes virtuais e dos jogos atuais.

2.1.2 Métodos Baseados em Grades

Os métodos baseados em grades geralmente discretizamenaégrdarn uma malha de
células e planejam o movimento que as entidades irdo realtdezando algum algoritmo
de busca sobre as células livres, como os algoritmos baseatdé* (DELOURA, 2000;
RUSSELL; NORVIG, 2003).

Se 0 ambiente for pequeno, essa técnica € bastante efidteméan, quando o ambi-
ente é complexo e grande, e possui muitas entidades quéideemover, estes métodos
tornam-se custosos, exigindo uma grande quantidade de maege processamento.

Através de heuristicas especificas para reduzir a buscesggodiminuir o tempo de
processamento. Porém, isso pode produzir muitos camimtamtos. Além disso, cami-
nhos criados por esses métodos geralmente sao visivelm&oveaturais. Geralmente,
€ necessaria uma fase de pos-processamento para se poashizinos suaves, aumen-
tando assim o custo computacional. A Figura 2.1 mostra ummpgbede um ambiente
discretizado onde uma busca forneceu um caminho entre gdposin que 0 agente se
encontra (célula verde) e a posicédo do objetivo (célula)azis células em vermelho
representam o caminho.

2.1.3 Métodos Baseados eRoadmaps

Durante as Ultimas trés décadas, varios planejadores dettasioram desenvolvidos
na area da robdtica, entre eles, o método basead®oamimapsEsses métodos tém sido
estudados por muitos autores (KAVRAKI; LATOMBE, 1994; KAYKRI; KOLOUNT-
ZAKIS; LATOMBE, 1996; SVESTKA; OVERMARS, 1998; HOLLEMAN; RVRAKI,
2000; GERAERTS; OVERMARS, 2004) e aplicados em diversasstige tarefas, tais
como: navegacao de agentes em ambientes complexos (BAYRIAN; AMATO, 2003;
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objetivo
L 1]

Figura 2.1: Abordagem baseada em grade.

KAVRAKI; LATOMBE, 1994; KAVRAKI; KOLOUNTZAKIS; LATOMBE, 1 996), mo-
vimentos coordenados de robds (SVESTKA; OVERMARS, 1998)imento de articu-
lacBes de robbs com vérios graus de liberdade (HOLLEMAN; RAXI, 2000), entre
outros (GERAERTS; OVERMARS, 2004).

Em fase de pré-processamento, esses métodos constroenpad&sgossiveis con-
figuracdes dos movimentos de um robd no ambiente, chamuadimap Esse mapa
consiste em uma rede de curvas e vertices que resumem aagfordo ambiente (KA-
VRAKI; LATOMBE, 1994).

Como exemplo, a Figura 2.2-a mostra toadmaypcriado em um ambiente retangular.
Quando uma consulta por um caminho particular é feitaadmap através de uma sim-
ples e rapida busca no mapa, utilizando algoritmos cléssiedusca em grafo, retorna
esse caminho. A Figura 2.2-b mostra um caminho encontradoattmap Essa abor-
dagem possui um baixo custo computacional mesmo em ambieoteplexos, porém,
pode produzir caminhos de baixa qualidade, necessitandmdristo computacional a
mais para sua suavizacao.

(b)

Figura 2.2: Abordagem baseada svadmaps (a) criagdo de um roadmap. (b) Deteccéo
de um caminho arbitrario. (NIEUWENHUISEN; KAMPHUIS; OVERARS, 2007)

Roadmapgrobabilisticos também foram amplamente utilizados plarsggar o movi-
mento de agentes (KAVRAKI et al., 1994; KAVRAKI; KOLOUNTZAIS; LATOMBE,
1996). Isso consiste em amostrar aleatoriamente alguriegoa regiéo livre do ambi-
ente, e criar goadmapa partir desses pontos.

2.1.4 Métodos Baseados em Potenciais

Os métodos baseados em potenciais foram inicialmente stagppor Khatib (KHA-
TIB, 1980) e definem campos de forcas potenciais entre ogexgan ambiente, para
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produzir os comportamentos desejados.

Khatib (KHATIB, 1980), na década de 80, considerou que, gésrde procurar por
um caminho de qualidade e ajustar o movimento do agente @ageguar a ele, um bom
planejador deveria prover um campo potencial, ou um camgorda, que se expande
por todo o ambiente, produzindo caminhos alternativos. r@peegpotencial € concebido
para incorporar obstaculos e objetivos, e deve guiar o agemhpre indicando a melhor
direcéo a ser seguida, semelhante a simulacéo fisica derpmsgeito a forcas externas.
Os obstaculos exercem forcas repulsoras que impedem ceadgenolidir e 0os objetivos
exercem forcas atrativas que “puxam” os agentes em suadire¢

A técnica de campos potenciais, quando aplicada localmémtenominada “técnica
reativa”, onde o objetivo € adaptar um movimento previameaiputado aos obstaculos
encontrados proximo as entidades, os quais ndo foramasapeeviamente durante o pla-
nejamento. Esses obstaculos podem ser outras entidaddsstaaulos dinamicos (REIF;
WANG, 1995; LAMIRAUX; BONNAFOUS; LEFEBVRE, 2004). A Figur2.3 mostra
um exemplo de campos potenciais, onde se pode observar qienzial final € a super-
posi¢ao do potencial associado aos obstaculos com o patessbciado ao objetivo.

Figura 2.3: Abordagem utilizando Campos Potenciais.

Geralmente, a utilizacdo dessa técnica localmente pode éeminimos locais, ou
seja, as entidades ndo conseguem saber para onde se mavel firesas em algum
local no ambiente. A Figura 2.4 ilustra um exemplo de minioual. Isso se da porque
a forca resultante das a¢des de repulsédo exercidas petésuabs com a acdo de atragéo
exercida pelo objetivo € nula.

Figura 2.4: Exemplo de minimo local. As setas vermelhasardias for¢as de repulsédo
dos obstéculos, enquanto a seta azul indica a forca de @taca@bjetivo. As forcas se
anulam e o agente fica preso.
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2.2 Planejamento de Movimento Para Grupos

Planejamento de caminhos, navegacao e simula¢cdes de gémpesdo amplamente
estudados em diversas areas, como ha computacdo gréaficajus#ria de jogos e, in-
clusive, na comunidade da robdtica. Uma exposicao de trabaklevantes sobre esses
temas é feita a seguir.

2.2.1 Navegacao de Grupos em Ambientes Virtuais

Na computacéo grafica e na industria de jogos, as abordagessomumente utili-
zadas para simular o movimento de entidades comportamase @wm grupo sao aquelas
baseadas effftocking introduzidas por Reynolds (REYNOLDS, 1987). Em seu tiabal
classico (REYNOLDS, 1987), Reynolds propds um modelo peszmver o comporta-
mento de passaros em um grupo, apelidadobaiés utilizando apenas regras locais
individuais como:

e um boid deve sempre distanciar-se Heidsvizinhos de forma a evitar colisbes
(Figura 2.5-a);

e um boid deve alinhar o sentido de seu movimento com aquelddmsvizinhos
(Figura 2.5-b);

e umboiddeve aproximar-se da posicdo média boglsvizinhos de forma a manter
a coesdao do grupo (Figura 2.5-c).

A Figura 2.5 mostra estas regras locais. O comportamentbéidado através da
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Figura 2.5: (a) Separacao. (b) Alinhamento. (c) Coeséo.

soma vetorial de cada um dos comportamentos individuai®oEao movimento obtido
através dessa técnica seja natural, ndo ha controle solamiol®m a ser seguido nem
h&a garantia de que uma entidade alcancara seu objetivo fiwalisso, essa técnica é
frequentemente utilizada em conjunto com outras técniaesgue seja possivel garantir
gue todos 0s agentes atinjam seus objetivos. Frequentenifiza-seflockingno pla-
nejamento local de movimentos, enquanto utiliza-se algouira técnica para planejar o
movimento de maneira geral (BAYAZIT; LIEN; AMATO, 2003, 22D

Posteriormente, Reynolds estendeu sua técnica pararinolaportamentos auténo-
mMos reativos, com o intuito de obter resultados mais coevites (REYNOLDS, 1999).
Recentemente, Reynolds (REYNOLDS, 2006) implementou wimad de simulacéo e
animacao de multiagentes com alto desempenho na arqaitﬂ@layStatio@ 3. Essa
técnica permitiu uma implementacédo escalavel em multggsadores de uma simulacéo
de multidbes composta por muitos agentes de forma bastaiente, obtendo uma boa
taxa de quadros por segundo com milhares de agentes. A HEduihistra o tipo de
cenario que pode ser tratado com o uso dessa técnica.
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Figura 2.6: Cenario de simulagédo de multiagente no Plaiyaﬁ@ts tratado com a técnica
proposta por Reynolds (REYNOLDS, 2006).

Também na industria de jogos, Nieuwenhuisen et al. (NIEUWWBNSEN; KAMPHUIS;
OVERMARS, 2007) concentraram seus esfor¢os na solucéoatdepna da qualidade
da navegacao dos personagens em um grupo em ambientegsyitgpaopuseram um
método baseado ernadmapsprobabilisticos. Esta técnica provou ser eficiente quando
aplicada a jogos.

Sanchez e Latombe (SANCHEZ; LATOMBE, 2002) e Svestka e OgesifSVESTKA,;
OVERMARS, 1998) propuseram técnicas eficientes para Eaoepovimento de grupos
de agentes. Nessas técnicas, diferentes entidades s&lasrabmo um amplo sistema hi-
erarquico. Além disso, cada entidade possui dois grauddelhde (considerando que
estes sao definidos por suas posi¢cdes em uma superficie)@auatanto, o sistema total
possui2n graus de liberdade para tratardentidades. Quande é grande, o tempo de
processamento torna-se muito elevado. Esta técnica papeedsuposto que o nimero
de entidades é previamente conhecido. Visando tornar @ssiad ainda mais eficiente,
Leroy et al. (LEROY; LAUMOND; SIMéON, 1999) propuseram ngvalgoritmos geo-
métricos, possibilitando o planejamento de movimento para grande quantidade de
entidades através da consulta de um diagrama de coordercag@truido a partir da
bounding boxdos obstaculos presentes no ambiente.

Bayazit et al. (BAYAZIT; LIEN; AMATO, 2003) combinaram témas deroadmaps
com a técnica délocking As entidades utilizam os mapas criados pelo planejadar par
guiar seus movimentos e alcancar um objetivo, enquantonectédeflocking é utili-
zada para as entidades se manterem coesas e se comportaremne@rupo, também
evitando colisdes locais. A Figura 2.7 ilustra essa técnica

Figura 2.7: Técnica proposta por Bayazit et al (BAYAZIT; NEAMATO, 2003). Agen-
tes passando por uma passagem estreita.

Li e Chou (LI; CHOU, 2003) desenvolveram uma abordagem quaipea reestrutu-
racao dinamica das entidades, de tal forma que planejackméslizados de movimentos
pudessem ser melhorados. Li e Chou propuseram um planejadartiliza uma arvore
hierarquica esférica para agrupar as entidades. Mas cantéessca, nao € possivel tratar
da coesao do grupo.
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Pesquisas em simulacdo de multiddes também investigaraavionento de grupos
de entidades em ambientes virtuais. Essa area vem recelmeritdoatencao nas ultimas
décadas (MUSSE; THALMANN, 2001; ULICNY; THALMANN, 2001). &lbing (HEL-
BING, 1994; HELBING; MOLNAR, 1995) prop6s um modelo materatpara simular
o comportamento do trafego de pedestres, baseado nos mdéafifusdo. A Figura 2.8
ilustra os resultados descritos por esse modelo.
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Figura 2.8: Modelo fisico para simulacdo de comportameatpeatiestres proposto por
Helbing (HELBING, 1994).

Sud et al. (SUD et al., 2006) desenvolveram uma técnica panajpmento de cami-
nhos em tempo real para multiplos agentes virtuais em umeantebdinamico. Para isso,
foi introduzido uma nova estrutura de dados chamada “grafa pavegacédo de multi-
agentes”’(MaNG) que é computada de forma eficiente utiliaddidgramas de Voronoi
na GPU. As técnicas baseadas no Diagrama de Voronoi satmeate, utilizadas para
ambientes estaticos e neste trabalho foi feita uma extgr@asuportar ambientes dina-
micos. A vantagem dessa técnica € que nao é necessario uatarasde dados para cada
agente individualmente. A Figura 2.9 ilustra esse trabalho

Figura 2.9: Agentes passando em um ambiente repleto decalustgSUD et al., 2006).

Treuille et al. (TREUILLE; COOPER; POPQVIC, 2006) propwsarum modelo para
planejamento de movimento em tempo real para populacdas) sso de dinamica para
cada agente. Treuille considera 0 movimento como uma nzaigdb de energia para
cada personagem, e adota uma perspectiva continua doaisiesa formulacéo produz
um conjunto dindmico de potenciais e campos de velociddate sodominio, que guia o
movimento individual de cada agente. O problema dessacgténd fato de lidar apenas
com personagens com objetivos em comum, nao tratando dets/objindividuais. Uma
tela da aplicacdo desenvolvida pode ser vista na Figura 2.10

Recentemente, Berg et al. (BERG et al., 2008) propuserantécnica para planeja-
mento de caminho e navegacao interativa de agentes em daesénuais na presenca
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Figura 2.10: Agentes guiados pela técnica proposta poillEretial. (TREUILLE; CO-
OPER; POPOVIC, 2006).

de multiddes e obstaculos moveis, fazendo uso novamentadmapsprobabilisticos.
Uma tela da aplicagéo desenvolvida pode ser vista na FiglialBstra esse trabalho.
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Figura 2.11: Varios agentes interagem ao atravessar a ERGEet al., 2008).

A seguir, sdo comentadas algumas técnicas que abordamlemeotla coeréncia do
grupo, geralmente resolvido com a adi¢do de formacdes.

2.2.2 Coeréncia do Grupo e Controle de Formacéao

Todas as técnicas mencionadas apresentam solucao paldenmaale planejamento
de movimento para grupos. Porém, a maioria delas falha guexidte uma exigéncia
do grupo se comportar de forma coesa, sem haver quebra ar pasbstaculos ou
passagens estreitas. Foram realizadas algumas pescuiaaolucionar esse problema,
e algumas técnicas relevantes surgidas serdo descritgsia se

No dominio da computacdo gréafica, Kamphuis e Overmars (KAMB OVER-
MARS, 2004b) propuseram uma abordagem para planejar camd#um grupo de en-
tidades onde era possivel manter a coeréncia entre elastdesica se baseia-se em um
algoritmo multifase, onde na primeira fase, é planejado amicho para um retangulo
deformavel, que delimita a area de atuac&o do grupo. Na dadase, 0 movimento das
entidades internas a esse retangulo deformavel é compattastés de potenciais sociais.
Posteriormente, os caminhos local e global sdo combinaatasgerar um caminho final
para as entidades.

Em seguida, Kamphuis e Overmars (KAMPHUIS; OVERMARS, 20@tapuseram
melhorias na técnica previamente proposta para obter basare melhor qualidade mo-
dificando a forma retangular para corredores circularesohgfveis. A Figura 2.12 ilustra
o caminho gerado para 0 movimento do grupo.
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Figura 2.12: Técnica proposta por Kamphuis e Overmars (KAMFES; OVERMARS,
2004a).

Pottinger (POTTINGER, 1999a,b), em dois breves artigosp@s uma maneira al-
ternativa para implementar formacdes pré-definidas ensjoyabordagem de Pottinger
trata o problema de agrupamento de unidades, o problematelecde de colisbes e o
problema da movimentacdo do grupo no ambiente. Contuda, assdagem produz
resultados ndo-naturais.

Li e Gupta (LI; GUPTA, 2005) propuseram uma técnica para lidan o problema de
formacgdes de um grande grupo de agentes afim de se moverdanriaggite em formacéo
em um ambiente 2D, utilizando formas elasticas linearesipfididas, modeladas através
de um método conhecido como métodoatiemento de contorn.l; GUPTA, 2005).

Na comunidade de robdtica, pesquisadores tém focado seg®®iho controle de
grupos de robés. Uma forma bastante utilizada para gaeaatieréncia do grupo é atra-
vés de robbs que se movem em formacédo. Por exemplo, Balch ieditygb(BALCH;
HYBINETTE, 2000) propuseram o uso de potenciais sociaia garar formacdes esca-
laveis para grupos de robds moveis. Eles definiram algunmead@ara atuar nos robés,
para que estes sejam guiados e evitem a colisdo com obsta&igeas forcas funciona-
riam como lugares “atratores” que garantiriam que os rob@istivessem a formacao. A
Figura 2.13 mostra os resultados obtidos por Balch e Hytieireet uma simulacao.
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Figura 2.13: Técnica proposta por Balch e Hybinette (BALENBINETTE, 2000). As
circulos cinza claro representam os obstaculos, enquantraulos pretos representam
os robds, mantendo a formacao.

Schneider e Wildermuth (SCHNEIDER; WILDERMUTH, 2003) pusgram uma
abordagem baseada em campos potenciais para lidar com merdwi coordenado de
um grupo de robds em formacdo. Cada rob6 estaria sujeiteeedtesorcas virtuais
pertencentes aos outros robés do mesmo grupo. Os robdmmstanjeitos também a
forcas emitidas pelos obstaculos. Estas for¢as, quandbinadas, serviriam para mover
cada rob0 para sua posicao desejada, mantendo uma formaao fi

Utilizando sensores locais, Fredslund e Mataric (FREDSDUNIATARIC, 2002)
apresentaram uma técnica para a obtencédo de um comporntegiwrdl baseado em uma
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Figura 2.14: Rob6s navegando utilizando a técnica propopstaFredslund e Mata-
ric (FREDSLUND; MATARIC, 2002).

comunicacado minima entre os rob6s de um grupo para se alaamcabjetivo global.
Esse método possibilita que um rob6 siga um “amigo” previgemestabelecido e em uma
orientacao especifica, e compartilhe informacgdes atravésus sensores. A Figura 2.14
mostra um robd guiado por essa técnica.

Este trabalho propde uma nova técnica (vide Secao 5) paravion@ioto de agentes
em ambientes virtuais que garante a coesao.

2.3 Consideractes sobre Controle de Grupos

A Tabela 2.1 abaixo compara as técnicas tradicionais meadas anteriormente com
a técnica proposta neste trabalho. Os elementos de corépasigbelecidos sdo: a pos-
sibilidade de utilizar formacéo, a possibilidade de maatenesao do grupo durante a
navegacao, a presenca de um movimento natural em passateitage o desempenho.
Percebe-se que a técnica aqui proposta reline caracesigtie as técnicas existentes nao
possuem, sem a necessidade de utilizar “remendos” (POTER&999a), como a mai-
oria das técnicas utilizadas em jogos e ambientes virte@imda possibilita que algumas
caracteristicas sejam configuradas (habilitadas ou nZajatdo com a necessidade.

Tabela 2.1 Comparacgéao entre as Técnicas

| Formagdo | Coesdo | Passagem Estreita Desempenho
Pottinger (POTTINGER, 1999b) sempre nédo natural 6timo
Balch e Hybinette (BALCH; HYBINETTE, 2000), sempre nédo sem informagao 6timo
Lie Chou (LI; CHOU, 2003) sempre nao nao-natural 6timo
Kamphuis (KAMPHUIS; OVERMARS, 2004b) néo sempre ndo-natural 6timo
Berg et al. (BERG et al., 2008) néo nao nao-natural bom
Silveira et al. sim(configuravel)| sim(configuravel) natural bom
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3 PLANEJAMENTO DE CAMINHOS UTILIZANDO FUN-
COES HARMONICAS

A navegacdo de um humano virtual, um robd ou um ator sintétiom processo
gue normalmente se da em duas etapas. Na primeira etaps®, tem-planejamento para
determinar um caminho; e na segunda etapa, 0 agente segoenmealeterminado na
primeira etapa. A primeira etapa lida com a combinacdo deastws como eficiéncia,
tratamento de riscos, computabilidade, entre outros. Arsigyetapa possui uma série
de rotinas ou correcdes que 0s agentes devem executar @gutaraseus movimentos
guando os caminhos previamente definidos ndo puderem sédegdevido as mudancas
imprevistas no ambiente, ou a necessidade de suavizacaoniioho gerado.

Como comentado anteriormente, dependendo do método desamtenciais utili-
zado, o rob6 ou agente pode se deparar com minimos locais.mi#meira de produzir
um campo potencial livre de minimos locais é através da &olngmérica de uma equa-
céao diferencial parcial apropriada com condi¢des de coatoonvenientes, ou seja, um
problema de valor de contorno (BVP) como o apresentado 1§ seguinte.

3.1 Planejador de Caminhos baseado em Problema de Valores de
Contorno

Nesta secdo, € apresentado um método de planejamento ddodraseado em pro-
blemas de valor de contorno, inicialmente proposto port€s¢®RESTES, 2003) e adap-
tado por Dapper (DAPPER, 2007). A primeira proposta paraongjamento de caminho
através de BVP foi feita por Connolly et al. (CONNOLLY; GRUREL993) através do
uso de fungbes harménicas. Por definicdo, uma fun¢éo haceydir) em um dominio
2 C R, € uma funcdo que satisfaz a equacgéo de Laplace:

Pp(r)

V2 p(r) = o 0 (3.1)

onder sdo as coordenadas do ambiente.

A equacao de Laplace é importante em muitas areas da ciéisiapmo gravitacao,
eletro-magnetismo e dinamica de fluidos, pois descreve@sidgforcas usados em cada
uma dessas areas. Na expressdo matematica dos camposade dparecem superfi-
cies equipotenciais, definidas pela equacéo de Laplachaside fluxo, normais a essas
superficies ou linhas, definem caminhos no qual uma paatiouhssa, ou carga elétrica
move-se, “caindo” de um potencial maior, para um menor.

Recentemente, Trevisan (TREVISAN et al., 2006) propésftameworkpara na-
vegacao exploratéria baseado em uma familia de funcdesgimite que ndo possuem
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minimos locais, chamado planejador BVP. Essa familia dedfes € gerada através da
solucéo numérica de um problema de valor de contorno usanctinaicdes de contorno
de Dirichlet e a seguinte equacéo:

V2 p(r) +ev.Vp(r) = 0 (3.2)

ondev é um vetor unitario & € um valor escalar. Em tarefas exploratérias, o uso dos
termose e v ajuda o rob0 a realizar uma exploragéo eficiente minimizartémpo neces-
sario para adquirir informagc6es em ambientes esparsase Ifgsto distorcendo o campo
potencial através dos parametrasv que indicam ao robd uma direcédo preferencial para
a exploracao. Este planejador produz caminhos que minim@&probabilidade de coli-
sdo do agente com os obstaculos, isto €, 0 agente ird segoammho equidistante das
paredes, como mostrado na Figura 3.1(a).

Em tarefas de navegacéo, a distor¢géo produzida pelo us@atira@tros especificados
€ empregada para gerar comportamentos diferentes e satarai humanoides virtuais,
representados através do caminho a ser seguido por cada dgesmte tarefas de nave-
gacéo (DAPPER et al., 2006; DAPPER; PRESTES; NEDEL, 200&sshl contexto, 0
vetorv chamadwetor comportamentglode ser visto como uma forga externa que puxa o
agente para sua dire¢cdo sempre que possivel, enquantaoepardpode ser entendido
como amagnitudeou influénciadesse vetor no comportamento do agente. Os valores
permitidos para os parametrese v possibilitam gerar uma quantidade expressiva de
sequéncias de acdes que humanaides virtuais podem cansidesinte a navegacao para
alcancar um alvo, como pode ser visto na Figura 3.1 (b) e (émAlo mais, eles podem
ser utilizados para individualizar o comportamento dositge simulando caracteristicas
de personalidades ou motivacdes internas, como raiva sgpiEstre outras.

Duas sequéncias de ac¢des néo séo estaticamente definmasegeto par ev. Elas
variam de acordo com as informacdes obtidas pelo agentaitpeto-o reagir dinamica-
mente contra eventos inesperados, como obstaculos dim&indiem disso, esse par ndo
est4 restrito a permanecer constante durante a execuctarefas. Eles podem variar a
medida que os agentes se deslocam no ambiente, para obtenpuartamento desejado.

A Figura 3.1(c) mostra uma situacao onde o vetor de comperitow varia de acordo
com uma funcéo senoidal.

Quandoe = 0, a Equacéo 3.2 se redua#& p(r) = 0 0 que corresponde a equagéo
de Laplace e tem-se o planejador baseado em fun¢des haamnoriccomportamento
produzido por esse planejador é bastante estereotipadon esempre é adequado para
simular movimentos de humanoides virtuais.

A abordagem utilizada para resolver numericamente um BMbhéiderar que o es-
paco da solucao esta discretizado em uma grade regular d¢olasago mesmo tamanho.
Cada céluld(i, j) esta associada a uma regido quadrada do ambiente real, aehtmm
unitario, e armazena um valor potencigl; no instantet. As condigGes de contorno
de Dirichlet associam as células que contém obstaculos moomeal um valor de alto
potencial, enquanto as células que contém o objetivo amaazem valor de baixo poten-
cial. O alto valor do potencial evita que o0 agente va em daegs obstaculos enquanto o
baixo valor do potencial gera uma forca de atracdo que “pogayentes. O potencial das
outras células é computado usando o método de relaxame@auds-Seidel. O método
de Gauss-Seidel consiste em substituir o valor do potetheiehda célula livre pela média
simples de seus vizinhos simultaneamente. Porém, séradtis vizinhos pertencentes
a iteracOes diferentes. Outros métodos de relaxamentiertds, como SOR e ADI, po-
dem acelerar o processo de relaxamento, porém, PresteSTESE2003) mostrou que
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(@) (b) (©)

Figura 3.1: Diferentes caminhos seguidos por agentes asaBduacao 3.2: (a) caminho
produzido por potenciais harmonicos, isto €, com 0; (b) come = —1.0 ev = (1,0);
(c) come = —1.0 ev = (1,sin(0.6t))

se o relaxamento parcial for utilizado para gerar os commpwehtos computados, entdo o
método de Gauss-Seidel deve ser usado devido a estabitidadesultados.
Considerando a Equacéao 3.2 discretizada, e consideramaoamho da discretizacao
como 1 unidade, o potencial das células livres € atualizadoeés da seguinte equacao:
potpt+p o e((pr—p)ve + (P — p)vy) (3.3)

Pe = 4 + R

t+1 t t t+1
ondep,. = Dij 1 Db = D jy1r Pt = Pij—1t+1: Pr = Dig1p Pl = P; 21, €V = (Uz,’Uy). Estas

células podem ser vistas na Figura 3.2.

1

<>

o 11 (i,j+1)
8 . & (i-1j) .(i+1,j)
gb

(i,j-1)

Figura 3.2: Localizacao das células em uma grade regular.

O parametre deve estar no intervale-2, 2), pois valores fora desse intervalo geram
oscilacBes e caminhos instaveis que ndo garantem que eagealcancar o objetivo ou
ird evitar colisdes. Isso acontece porque as condi¢cdesrderno, que asseguram que
0 agente é repelido pelos obstaculos e atraido pelos aBoyigadas. Para esclarecer
melhor isso, pode-se reescrever a Equacao 3.3 como

_ pi(1—wy) +pi(1 —wy) + pr(1 4+ wy) + pp(l + wy)
4

ondew, = ev, /2 ew, = ev, /2. Quandow,, w, € [—1, 1], tem-se uma média ponderada
€ Pmin < Pe < Pmazs ONAEDLin € P SAO0 0S Valores minimos e maximosydem sua

Pe (3.4)
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vizinhanga. Logo, existe sempre um valor préximgpdeenor ou maior que.. Como

0 obstaculo e o alvo possuem os valopgs, € p.in, respectivamente, o gradiente em
qualquer célula do espaco-livre ir4 apontar para a regiamelgor valor de potencial
longe dos obstaculos. Em outras palavras, o agente serngmepelido pelos obstaculos
e atraido pelo alvo.

Quandow, ew, estdo fora do intervalo permitido, o pressuposto de que stsalios
irdo repelir o agente ndo é mais garantido. Considere alasé&sasociadas ao potencial
P, P: €p, tendo obstaculos no ambiente real enquaptdatribuido as células no espaco-
livre. De acordo com as condicfes de contorno de Dirichlets 1, p; = 1,p, = 1€
0 < p, < 1. Substituindo-se valores na Equacao 3.4, tem-se:

1
Pe = 1(3 + Do ‘l'pbwy - wy)

Dependendo dos valores gge w,, p. pode estar fora do intervalo, 1]. A Figura 3.3
mostra o valop, para diferentes parésg,, w,). Em varios casog;. € maior que, .., €
portanto, o gradiente nessa célula apontara na direcdo ddstdculo.

Pc ™

Lo
Fe e r P
ST PP P

Lo

MR @ RN W b

Figura 3.3: Valores dg. obtidos variandav, € p.

3.1.1 Movimento do Agente - Definindo Movimentos Realistice Naturais

Apo6s a computacao do potencial, 0 agente se move seguindecaalidefinida pelo
gradiente descendente de seu potencial na atual pdsgigapdefinido por

_ [ Pi+1,j —Pi-1;5 Pij+1 — Pij—1
(VP)(i,j) - < 9 ’ 9 )

e considerando o tamanho da discretizagdo sendo 1 unidade.

Como o método é formalmente completo, se existir um caminihdiee¢céo ao obje-
tivo, ele sera encontrado. Esse processo é uma formawatdii controlar o movimento
do agente. Contudo, ele pode ndo produzir comportameratistieos, como os observa-
dos no mundo real. Uma das razdes para isso acontecer, é geete muda a sua direcao
baseado apenas no gradiente descendente de sua regidoeanmmo, se 0 campo de
visdo do agente for pequeno, o seu tempo de reacdo sera mdgeara reagdir a obs-
taculos dinamicos. Entdo, esses obstaculos produziradarneaorca de repulsdo que
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dgrad's d! ' "
.

(b)

Figura 3.4: Definindo o movimento do agente. (a) situacdo antes do agentg entrar

no campo de visao dd;. (b) Se o agentel; seguir na direcédo definida pelo gradiente
descendentel@rrad), ele ird mudar sua dire¢cdo em quasge, o que é indesejavel. Con-
tudo, se o agente utiliza um vetdy com orientacaa>!, sua trajetéria serd uma curva
suave, 0 que € mais realistica e natural.

mudara bruscamente a dire¢do do agente. Como pode ser aiigura 3.4, se for uti-
lizado somente o gradiente descendedtgdd), 0 agente mudara a sua direcdo em torno
der/2 rad.

Dapper et al. (DAPPER; PRESTES; NEDEL, 2007) propuseranug&o para esse
problema ajustando a posicao atual do agente de

A d = v(cos(p'), sin(¢")) (3.5)
ondev define a velocidade maxima do agente’ &

=net+1-n)

comn € [0, 1) e( representando a orientacdo do gradiente descendenteigaqatsial.

Quandon = 0, 0 agente ajusta sua orientagdo usando somente a inforohagiadi-
ente. Se) = 0.5, a dire¢do anterior do agentg/ (') e a direcdo do gradiente descendente
influenciam igualmente o calculo da nova direcdo do agentEigara 3.4 (b) mostra o
vetord’ com a orientacd@’ utilizandon = 0.5. O parametro) pode ser visto como um
fator de inércia que tende a manter constante a direcéo dbeaggenedida que — 1.
Quandoy — 1, 0 agente reage lentamente aos eventos inesperados, andeeatproba-
bilidade de colisdo com os obstaculos.

Apesar da Equacao 3.5 produzir bons caminhos suaves emraesh@Em poucos
obstaculos, quando um ambiente possui muitos obstacylatheslos, o comportamento
do agente néo é realistico, e colisées podem ocorrer. Psobveée esse problema, foi
incorporado um controle de velocidade, utilizando a equaca

Ad = v (cos(p'),sin(¢")) U(le' ™ = ') (3.6)
onde afuncdd@ : ® — R é

\P(I):{o if 2 > 7/2

cos(z) caso contrario’

Se |~ — (| for maior do quer/2, entdo existe uma chance de coliséo, e a fungéo
retornal, fazendo com que o agente pare. Caso contrario, a velocittadgente muda
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proporcionalmente ao risco de colisdo. Em regides com muwibstaculos, os agentes
tendem a mover-se lentamente. Se um agente se depara canuouideles ir parar e

esperar até que o outro passe. Além do mais, o controle daidadle permite a simulacao
do comportamento dos agentes através da variacdo da nuegddwelocidade, ou seja,
€ possivel simular um agente chateado fazendo-o movenisariente, e um agente que
esta ansioso, fazendo-o mover-se rapidamente.

3.1.2 Visao Geral da Arquitetura

Como discutido na ultima secao, o planejador BVP é o nlUcleoalatetura proposta
por Dapper et al. (DAPPER, 2007). Essa arquitetura requescaetizacdo do ambiente
em uma grade regular, na forma de um mapa global e um conjaentagas locais, cada
um associado a um agente diferente.

3.1.2.1 Mapa Global do Ambiente

O ambiente é representado por um conjunto de malhas homaxyéné, }, onde cada
malhaM,, possuiL, x L, células, denotadas p({)dfj}. Cada célul£{fj corresponde a
uma regido quadrada centrada nas coordenadas do ambientér;, ;) e armazena
um valor de potenciaP{fj. O potencial associado a maltl;, € computado através
das funcdes harmonicas (CONNOLLY; GRUPEN, 1993) e é utlizaelos agentes para
alcancar o alv@),. Para delimitar o espago de navegacao dos agentes, fodecao
gue o ambiente é envolvido por obstaculos.

3.1.2.2 Mapa Local de um Agente

Cada agente; possui um mapan, que armazena a informacao local atual sobre
o0 ambiente obtido por seus sensores. Esse mapa é centradsig@opatual do agente
e representa uma pequena fracdo do mapa global, tipicamenieno de10% da area
total coberta pelos mapas globais.

O mapam;, possuil® x l’;’ células, denotadas p{)«fﬁj}, onde cada célula corresponde
a uma regiéo quadrada centrada nas coordenadas do ambielite ;) e armazena um
valor potencial igual aaﬁffj. Essas séo divididas em trés regides: a zona de atualizag&o
(u-zong; a zona livre {-zong e a zona de bord#d{zong, como mostrado na Figura 3.5.

A area associada a cada célula do mapa local € menor que asacedada a uma
célula no mapa global. Isso produz um movimento refinadon@uaenor o tamanho de
uma célula, melhor a qualidade do movimento. Enquanto ssempa global é utilizado
somente para permitir a navegacao do agente em todo o cenario

3.1.2.3 Atualizando os Mapas Locais e Globais

Para cada agentg, um objetivoOobjemo(k)l, um valor particulav, que controla o
seu comportamento e um devem ser definidos. Um objetivo e um mesmo par e
podem ser associados a varios agentes;, Sl ¢, forem dinamicos, entdo a funcao que
os controla deve ser especificada.

Para navegar no ambiente, um agenteatiliza os seus sensores percebendo o mundo
e atualizando o seu mapa local com a informacé&o dos obssaewdos outros agentes. O
sensor do agente estabelece um cone de visdo com ahertAr&igura 3.5 mostra um
esboco do mapa local de um agente. As céluﬁglsna regidou-zoneque estao dentro
do cone e correspondem a obstaculos a ou outros agentesepogseu valor potencial

A funcéoobjetivo()mapeia o agente em seu objetivo atual
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igual al. Na Figura 3.6, como o agenteesta dentro da regidszonedo mapa local do
agente2, mas fora de seu cone de visao, ndo € mapeado como obstaculapadocal
do agent&. Esse procedimento assegura que obstaculos dinamicogtinesque estao
atrds do agente nao interferirdo em seu movimento futurca éeda agentey, o gra-

XXX XXX XXX

obstaculo

XX

- /
cone de visao |/

objetivo
intermediario

gradieﬁe global

X
X

A~
XX X|@|e|®| X|X

gradiente local

X
X

XX XXX XXX X
u-zone Df-zone [Eb-zone

LI XXX XX XXX

Figura 3.5: Mapa local do agente. Células brancas, veatasce vermelhas compreen-
dem a zona de atualizacao, livre e de bordas, respectivam@atulas vermelhas, azuis
e a célula central correspondem aos obstaculos, ao objetéronediario e a posicao do
agente, respectivamente.

diente descendente global na célula no mapa glstal;...») que contém sua posicéo
atual é calculada. A direcdo do gradiente € utilizada paiar gen objetivo intermediario
na borda do mapa local, estabelecendo valores de potegeala0 para algumas cé-
lulas na regiad-zone enquanto outras células na regl&aoneséo consideradas como
obstaculos, com seu valor potencial igual &Na Figura 3.6, cada agente calcula seu gra-
diente global para projetar um objetivo intermediario emn m@pa local. Como o0 mapa
local do agente € delimitado por obstaculos, o agente € tfmixza direcdo do objetivo
intermediério usando a dire¢cao oposta ao seu gradientejefvolintermediario auxilia

0 agentey;, a alcancgar seu alvO,;jc1iv0(x) €NCQUANtO permite produzir um movimento par-
ticular. Em alguns casos, 0 objeti®,,;.....x) €Sta dentro do cone de viséo e dentro da
regidou-zone e consequentemente, as células do mapa local ocupadasbpetioo sdo
atualizadas com o valor potencialO objetivo intermediario € sempre projetado, mesmo
quando 00 ;eiv0(k) fOr mapeado na regido-zone Caso contrario, o agente podera fa-
cilmente ficar preso porque levaria em consideracao sorasntdormacdes locais sobre
o ambiente, da mesma maneira que 0s campos potenciaisanaib KHATIB, 1980).

As células pertencentes a regidgmonesao sempre consideradas livres de obstaculos,
mesmo quando existem obstaculos dentro dessa regido. Aciuskssa regido pode
fazer com que a conexao entre a célula em que o agente seraneanbbjetivo inter-
mediario devido ao mapeamento de obstaculos na frente eétivabjntermediario seja
perdida. Quando isso ocorre, 0 agente fica perdido porquexidie informacao vinda
do objetivo intermediério para produzir um caminho pararg@-lo. As células da regido
f-zoneresolvem esse problema, sempre permitindo a propagacédodaacao sobre o
objetivo para as células onde o agente se encontra.

Apos coletar as informacdes e fazer o mapeamento, o ageatigaliza o valor do
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mapa do agente 1

mapa global S e
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mapa do agente 2

R -

mapa do agente 3 .

T
gradiente local

gradfénie global

Figura 3.6: Visdo geral da implementacéo de Dapper et alP@EER et al., 2006)

potencial das suas células utilizando a Equacgao 3.3 comaseti g €“. A seguir, a po-
sicdo do agente é atualizada de acordo com a Equacéo zénditi o gradiente descen-
dente computado através do campo potencial armazenadauemapa local na posicao

ps = [15/2] epy = [15/2].

3.1.3 Algoritmo

O algoritmo que implementa os conceitos apresentados éa aaterior esta descrito
a sequir, no Algoritmo 1.

Os dois passos iniciais sao executados em uma fase de pespamento. Em relacao
ao segundo lacgo, cada agente executa independentementérend ndo sincronizada,
as acOes deall. Esse algoritmo considera que cada agente deve alcancasap®e ob-
jetivo. Contudo, o agente pode ser encarregado de alcaégas wbjetivos enumerados.
Nesse caso, 0 pas$d deve ser alterado pelo Algoritmo 2.
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Algorithm 1 Planejador de Caminho BVP
1. Computar todos os mapas globais do ambienta.para cada objetivo,, existentg.

2: for cada agente,, do

3: Definir o vetor comportamental, e ¢,.{Cada variavel pode ser estatica ou di-
namica. Se uma variavel for dinamica, entdo a funcédo que a&r@landeve ser
especificadad.

4: end for

5. for cada agente, do

6: Obter ainformacé@o do ambiente, detectando obstaculdicesté dinamicos.

7. Atualizar seu mapa local com informacgé&o sobre os obstdeubosgros agentes.

8: Computar o gradiente descendente global e gerar o objetisomediario.

9:  Atualizar o campo potencial.

10.  Computar o gradiente local e seguir 0 sentido oposto de acom a equacao 3.6.

11:  while ndo alcancar o objetiv@,ctivo(r). dO
12: Repetir os passos dea11.
13:  end while

14: Parar de mover.
15: end for

Algorithm 2

while ndo alcangar o objetiva,yjc;voi (k). dO
Repetir os passos dea 11 do Algoritmol.
end while
if objetivo’ (k) = objetivot®™°(k) then
Parar de mover.
else
repetir o processo com o Proximo objetg;esiyoi+1 (k)
end if
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4 EXTENSOES

Um dos objetivos iniciais deste trabalho foi resolver algsrimitacdes da técnica
apresentada na sec¢ao anterior, como o alto custo compuggioopondo algumas me-
Ihorias.

Para que a técnica pudesse ser aplicada de forma efetivaliescéps em tempo-
real, procurou-se estudar detalhes sobre a etapa de re&at@ne propor maneiras de
acelera-la.

Através de experimentos realizados, percebeu-se que oeag®deriam exibir com-
portamentos interessantes, através da maneira como aesg#eragem com o ambi-
ente. Essas situacdes foram melhor exploradas e sdo desots subsecdes seguintes.

4.1 Acelerando o Relaxamento

Prestes (PRESTES, 2003) mostrou que, apesar do método $@&Rgiomais rapida-
mente do que o método de Gauss-Seidel, para um nimero peatpigeacdes, 0 método
de Gauss-Seidel gera trajetorias mais suaves do que o SCRedastde exploracéo. Uti-
lizar apenas resultados parciais para a equacao de Laglapedante para se conseguir
controlar varios agentes em tempo real. Também € imporgant@mbientes dinamicos,
onde o espaco de configuracdes muda constantemente (sterddad as condi¢des de
contorno e um novo calculo para o campo potencial preciseeaizado). Percebeu-se
gque a maior parte de todo o processamento € gasta com a etaglax@nento, ou seja,
com a solucéo da Equacéao 3.3.

Com a finalidade de diminuir a quantidade de iteracdes n&tassao relaxamento
dos mapas locais de cada agente, foram analisadas algumeasasaliferentes de atu-
alizar os mapas locais. A etapa de relaxamento feita por @agipal. (DAPPER, 2007)
consistia em iniciar 0 mapa com potenciais iguaisraas células marcadas como obs-
taculos, potenciais iguaistanas células marcadas como objetivo, e potenciais escalares
intermediarios entr@ e 1 nas células marcadas como livre. Dapper et al. (DAPPER,)2007
utilizavam sempre um valor constarité como potencial escalar nas células livres.

Durante a etapa de relaxamento, a Equacao 3.3 é avaliada vages para cada cé-
lula do mapa local de um agente, até a convergéncia. Apos\erg@mcia, conforme
pode ser visto na Figura 4.1, os valores entre as célulasadesa@omo objetivos e as
células marcadas como obstaculos ndo crescem linearntédtema grande quantidade
de células vermelhas, o que indica que ha uma grande quaatidecélulas com valores
muito proximos dd. Isso implica que a escolha do valbb como valor inicial das célu-
las livres ndo é uma boa escolha. Alguns experimentos fagatizados com a finalidade
de obter valores que acelerassem a convergéncia.

Na Figura 4.2, pode-se observar a quantidade de iterac8esgrara realizar o rela-
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@ (b) (©) (d)

Figura 4.1: Mapas apos o relaxamento. A cor vermelha indideres de potenciais
escalares proximos dgobstaculo), enquanto valores azuis indicam valores dmpitis
escalares proximos dgobjetivo). Pode-se perceber que os valores escalaresasmem
linearmente. Em (a) é utilizado uma mapa com dimens6es 10, em (b)20 x 20, em
()40 x 40 e em (d)30 x 80.

xamento de um mapa cujas células livres inicializam conrogtados valores escalares,
ou com valores escalares aleatérios, em um determinadweatde Percebe-se que para
mapas pequenos (a8 x 25 células), inicializar as células livres com valores préogm
de 0.9 é uma boa escolha, e acelera a convergéncia. Para mapasg(araiores que
50 x 50 células), inicializar as células livres com valores benxpnds del acelera de
forma significativa a convergéncia. Percebe-se tambémrmicializar as células livres
com valores aleatérios ao invés de valores escalares igéaigera beneficio significa-
tivo, mesmo quando os numeros aleatorios pertencem a algeenvalo bem definido.

A etapa de relaxamento através do algoritmo de Gauss-%eidelprocesso em que
a cada iteracao o potencial aproxima-se do potencial espeag@ds a convergéncia. Por-
tanto, quanto mais préximos os potenciais escalares decéhaa estdo dos potenciais
esperados apGds a convergéncia, mais rapidamente se dé&sguoe relaxamento. Sabe-
se gque, a cada passo do agente, o espaco de configuracdoaéneaseco mesmo, ou
seja, sao feitas poucas mudancas no mapa local. Os obstacesenciados pelo agente
ao se mover sdo mapeados em uma posicao ligeiramente disstoaelacdo a sua po-
sicdo anterior. O processo de convergéncia do potencialérado devido aos valores
dos potenciais na maioria das células ja estarem proxin®salores esperados para a
convergéncia com a nova configuracdo. Na Figura 4.3, podersema situacédo onde
séo aproveitados os potenciais do passo anterior. Iniergbnforam gastas 116 iteracoes
para o relaxamento em um mapa comx 20 células, considerando um erro tig3.
Mantendo a configuracdo do potencial anterior, foram gagianasl6 iteracdes para a
convergéncia do relaxamento, uma reducéo neste caxiyde

Experimentos utilizando os valores presenteg@gth buffet também foram realiza-
dos. Todos os obstaculos presentes no mapa local de um égamerenderizados e foi
capturado alepth buffedesta cena. O processo do relaxamento atuava entdo, noesvalo
lidos dodepth buffer Os resultados encontrados ndo se mostraram vantajosoistatss
no experimento mencionado acima, e além disso, um temposeemgajasto com a leitura
dodepth buffer Na Figura 4.4 pode-se ver como exemplo, uma cena rendarizalerta

!Depth bufferé uma regido de meméria utilizada para armazenar os valerpsoflindidade de cada
pixel renderizado.
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Figura 4.2: Comparacéao do relaxamento em um mapa iniaiizam todos os potenci-
ais escalares iguais, e mapas inicializados com poterssea#dares aleatorios.

de obstaculos, e o selepth buffer

Ainda com o intuito de minimizar o tempo gasto com 0 procegscethxamento, e
levando em conta sua natureza altamente paralelizavémpdémentado o relaxamento
na GPU. O relaxamento foi implementado usando o algoritmas&&eidel na GPU e
comparado com a implementacédo na CPU. A Figura 4.5 ilustrasedtados obtidos em
um ATHLON 2.2 GHz com 2 GB de memadria RAM e uma placa grafica Ge#-8800
GTX com 768 MB de memodria. O relaxamento foi feito até a cagéecia, com um erro
da ordem de0—3. Pode-se perceber com esta comparacéo que o processodeneiiso
paralelizado nos da uma escalabilidade linear.

Percebe-se entdo que a forma utilizada no trabalho de Dappe(DAPPER, 2007)
para lidar com os mapas dos agentes néo era a melhor fornmagdogerando margem
para otimizacgdes significativas, visto que o gargalo dat¢aenjustamente a etapa da con-
vergéncia do relaxamento. A Secédo 6.8 apresenta os ressitachparativos mostrando
que a atribuicdo prévia de um alto valor de potencial asa&gliures do ambiente leva a
um aumento significativo no desempenho da estratégia geoposDapper.

4.2 Definindo Comportamentos Através da Janela Local

Resultados interessantes podem ser produzidos na fornaaagente interage com
outros agentes em um ambiente, simplesmente variando mtantee seu mapa local.
Quanto mais informacdo sobre o ambiente estiver dispgmivals o agente tendera a
mudar seu comportamento para evitar regides com uma grandergracao de obstacu-
los.

A Figura 4.6 mostra duas situacdes onde o0 agente encontreupmem seu caminho.
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Figura 4.3: (a) Mapa inicial. O agente segue na direcao auldigelo objetivo (células
azuis). Foram gastdd 6 iteracdes para o relaxamento com um erra@e unidades. (b)

O agente caminha um passo na dire¢@d ), o que provoca um deslocamento dos obs-
taculos, e conseqlentemente, uma mudanca na posicéo dtgashjSomente as células
modificadas séo atualizadas e os potenciais das célulasugizaadas sao aproveitados.
(c) Apos o relaxamento sdo necessarias apgh#sracdées. Ambos 0s mapas possuem
20 x 20 células.

(@) (b)

Figura 4.4: (a) Ambiente com obstaculos dispostos ariatrente e (b, c) sedepth
buffer.

Ao se deparar com o grupo, existem duas possibilidades:rdeagentinuar o seu cami-
nho, passar entre o grupo, ou evitar o grupo, desviando oeseurgo e o contornando.
Esse comportamento pode ser visto frequentemente na \atla3e alguém esta com
pressa, ou hao esta em um bom dia e avista um aglomerado dafpestendéncia dessa
pessoa é desviar sua trajetoria, evitando uma interacd® gyaopo. Caso contrario, essa
pessoa pode passar entre os individuos da multidao, imdoamelhor com o grupo. O
comportamento de uma pessoa muda conforme seu estado ealamiosuas necessi-
dades. No caso do agente, esse comportamento pode servabtadwo o tamanho do
mapa local.

Na Figura 4.6(a), o mapa local do agente pogsuk 25 células, enquanto na Fi-
gura 4.6(b) o mapa local do agente posgui 50 células. Cada célula possuix 1 uni-
dades do ambiente real. No primeiro caso, 0 agente passaosnitndividuos do grupo,
engquanto que no segundo caso, 0 agente evita o grupo, camtiloro. Baseado nesses
experimentos, é possivel notar que o tamanho do mapa exaa@tluéncia direta no
modo como 0s agentes se comportam no ambiente.

Para explicar essa influéncia de forma objetiva, foram zaddis experimentos va-
riando parametros como o tamanho do mapa local, a densidgadbstiaculos de uma
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Figura 4.5: Comparacao entre a implementacédo na CPU e GPutvA amarela mostra
a escalabilidade linear da Equacéo 3.3. O mapa é relaxadutipelo um erro da ordem
de10~3. Em sistemas em tempo-real, uma aproximacao do gradiedéeseo utilizada, e
consequentemente, uma menor quantidade de iteragdes pO tehetado na GPU inclui
0 tempo gasto com o envio e leitura dos dados na GPU.

(@) (b)

Figura 4.6: (a) Mapa local cob x 25 células. O agente sempre caminha dentro da
regido que contém os obstaculos. (b) mapa local 8@m 50 células. O agente sempre
caminha fora da regido composta por obstaculos. Em amhesgdés, a densidade da
regido que contém os obstaculos’e e seu raio 0 unidades.

regido, e o tamanho da regido de obstaculos, com o objetiggtdsr a relacdo entre es-
ses parametros e identificar quais parametros fardo comagente passe dentro ou fora
da regido de obstaculos. Em todos os experimentos, 0 aganigescomeca N0 mMesmo
local com a mesma orientacéo e segue até o objetivo, tambéra Bempre na mesma
posicao.

Foi assumido que o mapa local corresponde a uma regido giaaclvan o lado me-
dindo L, ondel5 < L < 55 células. Foi considerado também que o agente ira encontrar
um grupo composto por outros agentes como obstaculoscestadiistribuidos aleatori-
amente em uma regido circular de rajoonde5 < r < 30 unidades. Esses obstaculos
ocupam a regido em um percentuafjue corresponde d&% a 50% da regido circu-
lar. Como para um mesmo valor de densidade podem haverrddsrdisposi¢cdes dos
obstaculos, para cada tugla L, v) foram realizado30 experimentos. Dessé8 experi-
mentos, foi obtida a média das distancias minimas que o@agassa do centro da regiao
de obstaculos. A Figura 4.7 mostra a relacdo entre os pad@snmira uma regiao de
obstaculos com raio igual® unidades. Nesse caso, pode-se observar que alguns pares
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distdneia

(b)

Figura 4.7: Relagédo entre uma dimendado mapa local com a densidagede uma
regido com raio- igual al0 unidades.L € [15,55], gamma € [3%,51%]. Em (a) foi
tracada a distancia média apos 10 experimentos, e em (badaida a distancia minima
obtida em um experimento arbitrario.

(L,~) fazem com que os agentes sempre passem dentro da regiddamitmssquando
a média das distancias minimas € menor dolgugegiao azul).

Foi observado que para algumas tuglad., ) o agente ira sempre passar dentro ou
sempre passar fora da regido de obstaculos. Existe uma iatgimediaria no grafico
onde os agentes, ora passam dentro, ora passam fora. A Ei§urestra os resultados
apresentados na Figura 4.7 sob outra perspectiva. Nesag&t foi particionado o es-
paco de parametros em trés diferentes regiggs; e p. de acordo com os valores da
distancia minima produzida por cada par-y). Se o par L, ) gerar, em todos 0s expe-
rimentos, uma distancia minima menor do que o raiesse par € classificado como um
ponto pertencente a regiag. Se o par gerar, em todos os experimentos, uma distancia
minima maior do que o raip, esse par é classificado como um ponto pertencente a re-
gidop,. Caso contrario, o par pertence a regigpisto €, em alguns experimentos foram
obtidas distancias minimas menor que o rgie em outros experimentos foram obtidas
distancias minimas maiores do que

Um resultado interessante dessa classificacdo pode ser Aisegido intermediaria
possui a forma de uma fungéo exponencial, definida pela tipta )

y=e LA 1 q (4.1)

ondea e 5 sdo constantes.

Utilizando uma funcéo exponencial para fazer o ajuste ddaeg encontrada uma
expressao que relaciona a dimensdo do mapa local, a demsidadgido de obstaculos
e 0 raio da regido de obstaculos com o comportamento do agemétacao entre esses
valores é dada pela equacéao:

f(Lyy,r)=e EAM 4o — o (4.2)

onde os parametros e constantes sdo os mesmos da Equag@@dttir dai, € possivel
classificar o espaco de parametpgsp; € p; atraves das seguintes funcdes:

fz(La e T) - 6_(L_Bi)/r + a; — 7

folLyyyr) = e B2 ay — o
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Figura 4.8: (a) Ajuste com uma funcéo exponencial da regeéolstaculos com raio
igual a 10 unidades. A regido azul garante que o0 agente sgragsa dentro da regido de
obstaculos. A regido verde garante que o agente semprefpessia regido de obstacu-
los. A regido vermelha define uma regido onde néo é possigedipo comportamento
do agente.

ondeg; < B, ea; = —av,.

Para valores especificos dee /3, essas fun¢bes delimitam o espago de parametros
em regides onde um agente ird ter um comportamento detatmisampre passando
fora da regido de obstaculo, ou sempre passando dentro i@ g obstaculos. Se
fi(L,v,r) < 0 entdo a tuplg L,~) pertence a,, isto é, o agente sempre passara na
regido entre os outros agentes. S€L,~,r) > 0 entdo a tuplg L, ) pertence a re-
gido p9, isto é, 0 agente sempre passara na regiao ao redor dos agéntes. Quando
fi(L,v,m) > 0ef,(L,v,7) < 0 ndo é possivel predizer o comportamento do agente, ou
seja, 0 agente pode ocasionalmente passar dentro ou fazgida de obstaculos, depen-
dendo da disposi¢é@o dos obstaculos. Portanto, @/pay) pertence &;. A Figura 4.8
mostra um caso particular de uma regido de obstaculos conigral a 10 unidades, e
suas funcoeg, e f;, coma, = 0.3, b, = 23,a; = —0.3eb; = 7.

Pode-se concluir entdo que, se existe um mapa local peqlegor;, 0 agente tende
a passar dentro da regiao de obstaculos, a menos que a dendidaegido de obstaculos
seja grande. Se 0 agente possui um mapa local grdnge,r, ele considerara a regiao
de obstaculos como um unico obstaculo, passando fora delenas que a densidade
da regido de obstaculos seja muito pequena. Para uma megida de obstaculos, o
tamanho do mapa local do agente ir4 determinar a maneira ggerde ira passar por
ela.
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5 ESPECIFICANDO CAMINHOS EM ALTO-NIVEL

Em varios jogos e ambientes virtuais interativos, o usigsia sujeito a interagir com
o sistema para definir a navegacao dos personagens indivighia, ou em grupos.

Em geral, um planejador de caminhos é utilizado para adxili@esse processo, com-
putando um caminho livre de colisbes entre uma posi¢acalnécuma posicao final no
ambiente. A maioria desses planejadores funciona em teegb@ produz o caminho
minimo unindo essas posi¢cdes. Esse caminho nem semprew@ddeqgonsiderando que
0s agentes devem exibir um comportamento realistico ealafAlém disso, dependendo
do comportamento desejado, esse caminho pode ndo ser dbtitioa maneira facil. Um
comportamento arbitrario pode necessitar a especificagiiaribs objetivos intermedia-
rios a serem seguidos pelos personagens, o que exigir@sVahcks”, se o dispositivo
de interacdo fosse o mouse (GOETZ, 2006). Se esses objetieonediarios ndo fo-
rem cuidadosamente escolhidos, eles podem gerar comgnt@snndesejaveis, como
trajetdrias continuas por partes.

O planejador BVP utiliza campos potenciais baseados nazéquie Laplace como
planejador global, como discutido na Secdo 3.1. Definir ujetv e gerar o campo
potencial € um processo pré-computado, em umedkiisge Em um ambiente interativo,
0 usuario frequentemente precisa manipular os agentessis),alefinir novos objetivos
a serem seguidos por esses. Isto exige que o potencial sggicutado, o que, para um
mapa razoavelmente grande, pode ser muito custoso, tarmansb da técnica inviavel
em ambientes interativos. Para substituir o planejaddradldoi utilizada uma aborda-
gem baseada no trabalho de Dietrich et al. (DIETRICH; NEDEOMBA, 2008), para
especificar caminhos em alto-nivel, onde o usuario definajetdria desejada apenas
desenhando o caminho a ser seguido pelo agente.

A integracdo do planejador BVP com o trabalho de DietricH.DAETRICH; NE-
DEL; COMBA, 2008) é direta. Basicamente, o usuario esbocanoirtho que sera se-
guido pelos agentes no ambiente como um comandante de uait@xérum técnico de
algum esporte esbocaria estratégias a serem executadagpeime, conforme pode ser
visto na Figura 5.1. Isto é feito utilizando o mouse.

Baseado nisso, alguns pontos desse caminho sdo amostpdjet@ados no espaco do
mundo dos agentes para serem utilizados como objetivarietiario para cada agente.
Esse mapeamento se da conforme esta especificado na Sec&s @ntos sdo entédo
mapeados — um por um, na ordem que forem amostrados — paraadanapdo agente,
a medida que eles forem sendo alcancados. Cada agentet&id, em direcdo a esse
objetivo usando o campo potencial presente em seu mapealogadnto evita obstaculos
estaticos e dinamicos que podem surgir durante a navegagam varios agentes podem
atuar no ambiente, para ser possivel obter um comportardengfpo, um mesmo obje-
tivo intermediéario deve ser associado a um subconjunto éetag, como pode ser visto
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Figura 5.1: Esbocos de uma estratégia para um time de basquet

na Figura 5.2. A interacdo local entre os agentes se da atlavéampo potencial gerado
pelo planejador BVP, prevenindo colisdes e permitindo cgiagentes sigam 0 mesmo
objetivo concorrentemente. Apesar de 0 mesmo objetivosssrcaado a varios agentes,
cada agente possui valores especificos para os parametvo&onforme Equacéo 3.2)

que os permitem seguir caminhos de uma maneira particular.

5.5 5
— ‘ A | &
Xit= ©
— A e®
I, 7 g | A |/
AT
Figura 5.2: Especificando caminhos em alto-nivel. Circsémsobjetivos intermediarios,

ou seja, pontos amostrados, obtidos a partir do caminhazadbo No mapa de cada
agente, um desses pontos € mapeado como objetivo interinedia

Outros comportamentos interessantes podem ser obtidbgmam partir dessa abor-
dagem. O usuario pode desenhar caminhos com ramificacoes,cada ramificacdo
pode ser seguida por um subconjunto de agentes. Como exemplon exército, com-
posto por infantaria e mergulhadores, os mergulhadoresmpa@gguir o caminho sob a
agua engquanto a infantaria segue o caminho sobre a terra.

5.1 Gerando Caminhos com Campos Potenciais

Inspirado na abordagem descrita na secéo anterior, fondelseda uma técnica para
gerar um campo potencial que produza o caminho de alto-e$gacificado pelo usua-
rio. A Figura 5.3 ilustra o campo vetorial gerado, que € ugalo agente para seguir o
caminho em azul, definido pelo usuario. Esta técnica fumctmmo segue.

Considere um ambiente representado por uma malhhomogénea e uniforme. A
malham” possui um conjunta, x n, de células. Cada célutﬁj corresponde a uma
regido quadrada centrada nas coordenadas(r;,r;) do ambiente e armazena um va-
lor escalar que representa seu potengialDa mesma maneira que os mapas descritos
na Secdo 3.1.2.1, as células que correspondem a boraéd d&o marcadas como obs-
taculos e seus potenciai% recebem o valot. As células restantes sdo marcadas como
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Figura 5.3: Gerando um caminho. Campo potencial geradoyseiaério.

células livres, tendo os seus potencjdisc (0,1). Esse procedimento pode ser visto na

Figura 5.4-a,b.

O usuério é livre para desenhar uma curva qualquer, que oseaggeverdo seguir.
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Figura 5.4: Gerando o potencial correspondente a um carespecifico.
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O processo de relaxamento é feito em duas etapas. Na prietegira, € feito o relaxa-
mento considerando apenas as célulasu”, enquanto na segunda etapa, o relaxamento
é feito considerando apenas as célulasw”.

5.1.1 Primeira Etapa: Gerando o Potencial Sobre a Curva

Na primeira etapa é gerado o potencial sobre a curva deseplesmlusuario. Nesta
etapa, o potencial de cada céldfac «* € atualizado com o valer. A célula ocupada por
q/(cy € C (Ultimo ponto amostrado) é marcada como objeti¥otendo o seu potencial
atualizado com o valay, conforme pode ser visto na Figura 5.4-c. O potencial agdoci
a essas células € entdo computado pela Equacédo 3.3. Dureeltxamento, todas as
célulasc € w* sdo marcadas como obstaculos e mascaradas com valoresigistiguais
a~, sendd) < a < v < 1. Esse procedimento é exemplificado na Figura 5.4-d.

5.1.2 Segunda Etapa: Gerando o Potencial Restante

A segunda etapa € utilizada para gerar o potencial das sélesiantes, ou seja,
¢ € w*. Durante esta etapa, os valores dos potenciais das célutas” sdo atuali-
zados com o valop, sendol < o < v < 3 < 1. As célulasc € «*, anteriormente
relaxadas, sdo mascaradas com valores potenciais igyagsa@moy < 3, estas células
se comportardo como objetivos. O potencial associado a eékdas é entdo computado
pela Equacao 3.3, gerando o restante do potencial do méapa

A Figura 5.4-e,f mostra duas formas diferentes de unir csridis. Considerar todas
as célulag: € u* como objetivo, e portanto, com potencial igual,daz com que todos os
agentes que se encontrem no magasigam a partir de sua posicdo em direcédo a algum
ponto na curva desenhada, e uma vez sobre a curva, camingeimdsea até o seu fim.

Em algumas situacgdes, pode-se desejar que 0 agente caroirtioelgp a curva, inde-
pendentemente da posicdo onde esse se encontra nowhapara conseguir este com-
portamento, basta, nesta segunda etapa, considerar guesalglas células pertencentes
au”, proximas ao primeiro pontg € C, possuam o potencial iguahacomportando-se
como obstaculos, e as células restantes&nsejam obstaculos, ou seja, possuam seus
valores potenciais iguaisia Isso faz com que todos os agentes sigam até o inicio da
curva, e apos isto, caminhem por toda ela. Esses tipos mliésrele comportamentos
podem ser vistos na Figura 5.5-a e c.

A técnica mencionada funciona também em mapas com a predenglstaculos.
Para isso, basta na primeira etapa, mascarar as célgla$ que representam obstaculos
com valores potenciais iguaisyae, na segunda etapa, considera-las como obstaculos, ou
seja, considerar os seus valores potenciais iguaid\digura 5.5-b mostra essa situagao.

O potencial gerado pode ser usado para cada agente no asnddieanicar o objetivo”,
seguindo a trajetoria especificada pelo usuario.

Essa estratégia pode ser utilizada em planejadores baseatdoampos potenciais
com funcdes harmoénicas. Nas técnicas atuais, é possilgarcampo potencial que
fornegca sempre uma direcgéo livre de obstaculos até um abjedpecificado. Com essa
nova técnica, € possivel dizer como sera o caminho desgjahdio, € gerado um campo
potencial que forneca esse caminho. Isso possibilita unnar iméeracéo com o planeja-
dor, facilitando a geracédo de caminhos naturais.

Até o0 momento, as abordagens propostas nao lidam com o pralde grupos de
agentes. Na secdo seguinte, sera abordada a técnica @aradid grupos, de forma
eficiente, utilizando os mesmos fundamentos do planejagbdt B
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Figura 5.5: Em (a) o potencial é distorcido de forma arbarérem (b), o potencial é
distorcido na presenca de obstaculos. Em qualquer lugaragano agente tende a ir
pelo caminho mais proximo a curva. Ja em (c), o agente obrigatente percorre todo
o caminho especificado pela curva.

5.2 Controle de Grupo

Um dos principais objetivos de utilizar grupo é diminuir sttucomputacional atra-
vés do controle do grupo de agentes, ao invés de controiadependentemente. Apesar
de ser possivel fazer com que os agentes se comportem commponugilizando o pla-
nejador mencionado, controlar a coeréncia do grupo nao éaneia simples e direta.
Para controlar a coeréncia do grupo, ou seja, a disposigaagimtes enquanto se deslo-
cam, € necessario especificar uma formacao a ser mantidaggelotes. A Figura 5.6-a
mostra uma formacéao convencional de um batalh&o. A Figara Biostra uma formagao
em “B”. Pode-se perceber que o objetivo de manter uma foron@g@ssibilitar que cada
agente volte sua atencdo apenas para uma por¢do do esp@gantenos outros mem-
bros cobrem o resto. A Figura 5.6-c mostra soldados mantem@oformacao para se
protegerem.

Figura 5.6: Exemplo de formacdes. (a) Um batalhdo. (b) Upgde pessoas mantendo
uma formacgéo em “B”. (c) Exército mantendo uma formacao panaroteger.

Além disso, a técnica de Dapper et al. (DAPPER, 2007) n&doegumesresolver de
forma satisfatoria alguns problemas, por exemplo: maigétenla coeréncia ao passar
por regides repletas de obstaculos; movimento coerenteugm gisando uma formacgéo
pré-definida, etc. Se 0s agentes se comportam como um grupssegm um objetivo
em comum, como tornar a tarefa mais eficiente garantindorémcia do grupo enquanto
seus participantes se deslocam em formacgao?
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Para responder a essa questao, foi elaborada uma novagdrordara lidar com gru-
pos de agentes, de forma eficiente, que € discutida na pr&@egdm. A nova abordagem
trata da movimentacao de grupos livres ou em formacéo, aud®ye-se definir um con-
junto de pontod. = {(z;,v;)}, compostos dél| pontos no espago, ondle| = n, sendo
n a quantidade de agentes. Cada ponto esta associado a um egeptojetado como
um objetivo intermediario, como pode ser visto na Figura E&gta figura mostra uma
situacéo com forma de “V”, composta por sete pontos. Cademanresponde a um ob-
jetivo particular para um agente especifico. Em seguidaammejddor de caminhos deve
ser utilizado para mover os pontos da formacéo. Apesar dessdagem ser simples, ela
possui uncusto linearem relacdo a quantidade de agentes, dado que cada agentie poss
0 seu mapa local. A seguir é discutida a abordagem utilizadarpsolver esse problema.

E‘E . o
-
) g @
@/Er— o ¢

objetivos na formacgéo

Figura 5.7: Esquema da abordagem para lidar com o problercandimle de formacdes.
A quantidade de objetivos é igual a quantidade de agentesipo.g

5.2.1 Especificando a Formacgao

Inicialmente, deve-se saber qual é a forma em que os agetaedofidispostos em
formacdo. Essa forma pode ser carregada de um arquivo ge@emmuma formacéo
pré-definida ou pode ser interativamente desenhada pedoiosQ usuario desenha uma
forma qualquer, da qual, sdo amostrados alguns pontoss Bes#os correspondem a
uma listal = {(z},y!)}, formada pot L| pontos dar®.

Como um grupo possui agentes, se < |L| entdo somente pontos dessa lista séo
necessarios, ja que existe uma relacéo biunivoca entrenteag os pontos da formacao.
Nesse caso, esses pontos sdo escolhidos a partir do pripogito, coletando pontos
distanteq |L|/n| entre si. No outro caso, se> |L| cada elemento dé é associado aos
|L| primeiros agentes no grupo. @s- |L| agentes restantes tém seus objetivos definidos
a partir dos d0|s ultimos elementos na ligteou seja, é computado um vetor= (! Ty —

{1j_1:Y[r| — ¥{r/_,) usando os Ultimos dois pontos da lista. Adicionando ess® wet
l]itimo ponto da lista, é possivel gerar novos pontos temtamahter a forma especificada,
preservando assim, a topologia da formacdo. Esta € umaasaligcbaixo custo para a
geragdo de novos pontos, porém, ndo é a melhor. A curva fidal giéerir em uma das
extremidades da curva desenhada pelo usuario. Uma melligéspporém um pouco
mais onerosa, seria aproximar essa forma por alguma clwowa amaCatmull-Rome
a partir dai, amostrar pontos distantes| /n | entre si. Esse processo esti exemplificado
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na Figura 5.8.
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Figura 5.8: (a) O usuério desenha uma formacédo em V com memiegpamostrados
do que a quantidade de agentes. O vétérdefinido e novos pontos que representarao a
formacao séo criados. (b) O usuario desenha um formacéaceenadie com mais pontos
amostrados do que o necessario. Alguns pontos sao elinsinatintendo os pontos
igualmente distantes.

Os pontos amostrados da listacompdem os pontos da formacgéo, e compreendem
uma nova listeC, com|L| = n. Esses pontos representam uma topologia para a formacéo,
e poder&o ser vistos como pontos atratores virtuais, queaffa” os agentes para eles.

5.2.2 Mapa do Grupo

Cada formacéo esta associada a um grupo, e portanto, a undargpary, células. O
mapa do grupo é projetado no ambiente virtual e o seu cémifd, = /|L], S5 41/|L))
é alinhado com o centro do grupo, definido Pt~ ¢ /|£|, STIEL 42/|£]), onde(z?, y2)
€ a posicao do agenteno ambiente. Esse mapa existird sempre que um grupo for utili
zado, sendo um mapa para cada grupo, independentementist@aaa de formacgoes.
Esse mapa sera a base para o0 movimento do grupo.

Cada célula do mapa do grupo armazena um valor de potencialo @o mapa local
de um agente, descrito na Secdo 3.1, a borda do mapa e caldage&icorresponde a
obstaculo no ambiente irdo armazenar um alto valor paraempiat, o valorl, enquanto
as outras células, as células livres, irdo armazenar limerge um valor de potencial entre
0 e 1. Para um maior desempenho, deve-se utilizar os valorestigiss na Se¢éo 4.1, ou
seja, valores proximos de9.

Conforme ja discutido, o planejador global fornece umagdiodivre de colisao utili-
zada para identificar quais células na borda do mapa do geug@do ss objetivos interme-
diarios (valores potenciais iguai®pa

Caso essas células estejam obstruidas, é feita uma prépagacentido oposto ao
sentido do objetivo, procurando células livres para que peammento do objetivo no
mapa possa ser feito sempre com sucesso. Esse objetivoanaagentes que estdo
dentro do mapa do grupo, resultando no movimento dos agengsipo. A presenca do
objetivo intermediario € essencial para tornar possivebuimento dos agentes através
de uma passagem estreita, como pode ser visto na Figura Sa8goftmo de Gauss-
Seidel é entdo executado, da mesma maneira discutida necdoliz 1.1, para computar
o potencial das células que nem sao obstaculos, nem sasb@dampo vetorial deste
potencial é extraido e 0s agentes movimentam-se seguisd@casnpo. O movimento do
agente é influenciado, entédo, por duas forcas: a forca dat@ore a forca do gradiente.
Para evitar comportamentos indesejados ou ndo-natuiaffj@ncia de cada uma destas
forcas deve ser devidamente estabelecida.
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@) (b)

Figura 5.9: (a) Sem o objetivo intermediario, 0s agentecaurdo passar através de
uma passagem estreita. (b) Com os objetivos intermedjdrigsadiente das células nas
passagens estreitas apontara para o objetivo. Os aged&sip@ntdo passar através de
passagens estreitas.

m B,
m 3
W5,

Figura 5.10: Mapa do Grupo. Agentes dentro do mapa estéo sdlo@ncia das forcas

da formacado. As setas em azul escuro indicam a direcdo daderformacao, enquanto

as setas vermelho-claras indicam o gradiente do ambientgi&os, é a borda do mapa

do grupo que por sua vez, € uma zona de obstaculos usada cadigdmde contorno

do BVP. A bordas; € a zona onde o gradiente tem a influéncia maxima sobre a forca
de formacéo &, é a zona onde o gradiente possui uma alta influéncia sobreadar
formacéo.

5.2.3 Estabelecendo Regides de Influéncia das For¢cas Reantes

Células que estanceélulas distantes dos obstaculos ou das bordas, compreende
regido chamadg;, comi € {1,2,...,max}. Cada célula da regid@ possui um valor
escalan, que € utilizado para determinar o quanto um agente estanpodk& um obs-
taculo ou de uma borda. Deve-se garantir que o valor escaaciado com cada regiao
aumente na medida em que se aproxima dos obstaculos. Ers pataarasy.s = 1,
€ ug, > fig, > ... > ig,..- 1SSO pode ser feito durante o processo de relaxamento,
quando as regides; sao criadas. Uma ilustracdo do mapa do grupo pode ser vista na
Figura 5.10. Quando um agente estd em uma célula associada dassas regioes,
(61, Pa, -, Bmaz ), €l€ sofrera a influéncia ndo somente da forga exercida palpasicéo
na formacao, mas também pelo gradiente descendente cal@rtasua posicao atual no
mapa do grupo. A influéncia do gradiente associado a retjifmnar-se-a fraca na me-
didaem que — maz. AFigura 5.11 mostra a influéncia das regiBesm um agente que
encontra-se sobre o mapa do grupo. Um agente sobre uma fegidifoe uma influéncia
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maior do gradiente local, enquanto que um agente fora de egéos; sofre uma maior
influéncia da forca da formacgéo. Apds o processo de relaxanmada agente € mapeado

(@) (b)

Figura 5.11: Em (a), um agente dentro de uma regidsofre uma maior influéncia do
gradienter do ambiente. Em (b), um agente fora de uma regidofre uma influéncia
maior da forcd exercida pela formacéao.

no mapa do grupo como um obstaculo, ou seja, a célula ocupaddeparmazenara um
valor potencial igual 4. Ao mesmo tempo, suascélulas vizinhas sdo marcadas como
células pertencentes a regidn Isso implica que a cada vez que um agente se mover,
nao é necessario realizar o processo do relaxamento em todpado grupo, mas ape-
nas restaurar os valores dos potenciais das células amnterite ocupadas pelo agente e
marcar as células atualmente ocupadas pelo agente conraculbst Para um movimento
mais natural, pode-se suavizar o campo potencial utiliz@odiccas iteracdes do processo
de relaxamento, conforme pode ser vista na Figura 5.12.ptsipa tempo e aumenta

o desempenho do sistema quando comparado com a técnica per@apl. (DAPPER,
2007).
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Figura 5.12: (a) Um campo potencial apds o processo de rakExt@a. (b) A posicéo
do agente € mapeada como obstaculo. (c) O relaxamento g@éedcsuavizar 0 campo
vetorial.

5.3 Gerando o Movimento

O movimento do grupo é o resultado de um algoritmo de duasdasnad primeira
camada controla o movimento individual de um agente, eriquaisegunda camada €&
responsavel pelo movimento do grupo como um todo. Na prar@mada, o usuario
desenha a formacdo (Figura 5.13-(a)(c)) a qual é processastaciada ao mapa do grupo
(Figura 5.13-(b)(d)). Todos os agentes de um grupo estdnodéesse mapa e movem-
se de acordo com as forcas resultantes percebidas por &ese(b.13-e). A segunda
camada planeja um caminho livre de colisdo o qual o mapa gmgra seguir. Qualquer
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algoritmo de planejamento de caminho pode ser usado nassalaaNa implementacao
atual, foi utilizado o planejador em alto nivel, apreseatad Secao 5, integrado com o
planejador BVP, apresentado na Secao 3.1.

pontos da formagédo

mapa do grupo .~ ‘

M)

amblente ()

Figura 5.13: Esquema da geracdo do movimento: (a) O usudsienta a formacdo na
tela; alguns pontos sdo amostrados (c); o mapa do grupa® ¢by e os agentes movem-
se de acordo com as forgas resultantes que o afetam (d, e).

5.3.1 Primeira Camada: Movendo os Agentes Individualmente

Como pode ser visto na Figura 5.10, cada agente esta assaciadapa do grupo
ao qual pertence e é influenciado pela forgca que o mantém ena¢éo e pela forca
exercida pelo campo potencial. A cada passo, 0 agente cambsas for¢cas, gerando
uma forca resultante que o guia através de um caminho livoeld#o e que 0 mantém
em formacao.

O gradiente calculado a partir do mapa do grupo de um ageite

_ ,ka-i-l,yk — ,ka—l,yk ,ka,yk-i-l - kavyk_l
9= 2 ' 2

ondeP, ,) € 0 potencial armazenado na posi¢ap, y,) ocupada pelo agente no
mapa do grupo. Projetando os pontos da formacgao no mapa plo, grade-se calcular a
forgaz cuja diregdo é determinada pela reta-suporte que liga @ plarformacadz,, i)

a posicao correntéry, yx) do agente a ele associado, e cujo sentido o do segmento ori-
entada do agente para o ponto da formagdo. Asgim; (2%, v.) — (24, y:). O termo

z, representado por sua orientagdoé entdo adicionado a Equacédo 3.6, produzindo a
equacao seguinte, que relaciona a posicdo agente: no tempaor,

AT = Upag [um <\1f(|<t — o) (cos(h), Sin(gpt))> (5.1)

ambiente

0= ) (Wl = miny (ol = 200+ 0, = w2 1) cos(e), sin(u) )|

formacéao

onde
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o' é a orientagcdo do agente no instantgefinida na Equacéo 3.6;

¢* é a orientacdo do gradiente descendente na posicao atunstante’;
w' é a orientacdo de

¥ : R — R, definida na Equacéao 3.6;

(x}, L) é a posicédo do ponto da formagéo associado ao agente;
(zk, yx) € a posicao atual do agente.

Umaz NA0 deve ser muito maior que a velocidade do mapa do grupapeaatir que o
agente sempre permaneca dentro do mapa do grupo. O valtargsgae associado a
cada célula da regide;. Se o termo relacionado a for¢a da formacao for nulo, entdo o
grupo se move sem uma formacao definida.

5.3.2 Segunda camada: Movendo os Grupos

O movimento dos grupos é produzido pelo controle do movimeéios mapas de
formacdo. Para isso, considera-se o ponto médio de cadaduapapo como um unico
individuo. Portanto, qualquer algoritmo de planejamem@aminho pode ser utilizado
para obter-se um caminho livre de obstaculos. Em nossasiingpitacoes, utilizou-se o
planejador BVP.

Em cada passo, o0 mapa do grupo move-se no ambiente. Infaemagbre a regido
do ambiente delimitada pelo mapa do grupo séo projetadaspa do grupo. Obstaculos
sao projetados no mapa do grupo e 0s objetivos sdo mapeadosotpetivos interme-
diarios, na borda do mapa do grupo, e é realizado o processgad@amento. Apos o
relaxamento, as células ocupadas pelos agentes sao nsacceda obstaculos. Nessa
etapa, os pontos de formacao séo rotacionados para alirharientagdo com a diregcéo
fornecida pelo planejador global, nesse caso, o planedBr Os pontos da formacéao
sao, entao, reprojetados no mapa do grupo, exercendo ugazetoativa nos personagens.

Na sec¢do seguinte, € apresentado um pseudo-cédigo datpomposta nos capitulos
anteriores.

5.3.3 Algoritmo

Nesta secao, é apresentado o algoritmo que implementa ositmanmostrados para
produzir o movimento de grupos de agentes em um ambientalirt

O primeiro lago inicializa os mapas do grupo. Os dois proxitagos sdo executados
para obter do usuario o caminho a ser seguido e a formacaonaasgida pelo grupo,
caso 0 movimento do grupo ocorra respeitando alguma foioresyéecifica.

O lago15 executa as atualiza¢cdes do mapa do grupo e o prepara para ggerdes
possam se mover. O la@d move os agentes de cada grupo de forma individual e assin-
crona e, em seguida, o grupo se move. A primeira e segundalearda algoritmo séo
executadas nesses dois lacos.

Os passos dea 8 sdo executados apenas se o planejador global utilizadglane-
jador descrito na Segéo 5. E importante ressaltar que osgiEs22 e 33 dependem do
planejador global. Qualquer planejador que forneca unegdi livre de obstaculos pode
ser utilizado nessa etapa.



60

Algorithm 3 Planejador BVP - Extenséo para Grupos

1:

A ol e e o o
© o N o g A~ w NRE O

NN
L

23:
24

25:
26:
27:
28:

29:
30:
31:
32:

33:

34
35:
36:

37:

© NPT A WD

N
> o

Selecionar as unidades que constituirdo cada grupo.

for cada grupgy, do
Criar o mapa do grupoGonforme descrito na Sec¢éo 5.2.2.
end for

for cada grupgy, do

Desenhar a trajetéria.

Processar os pontos da trajetor@opnforme descrito na Sec¢ag 5.
end for

for cada grupgy, do
if possuir formacathen
Desenhar a formacéao.
Processar os pontos da formac&nfiforme descrito na Se¢édo 5.2.1

end if

. end for
. for cada grupgy, do

Detectar obstaculos estéticos e dinamicos.
Atualizar o mapa do grupo com informacé&o sobre os obstaeutssagentes.
Computar o gradiente globaj}.{ Obtido a partir do planejador globd}.

if possuir formacathen
Rotacionar os pontos da formacao
end if

Obter oobjetivo(0) € o projetar na borda do mapa do grupo, ou nas células livres
mais proximas.
Executar o relaxamento, criando as regides de influéfcia

end for

for cada grupgy, do
for cada agente’ do
Marcar a célula onde se encontra o ageiiteomo célula livre.
Computar a diregéo livre de obstaculos que o agenseguira de acordo com a
equacao 5.2.
Marcar a célula onde se encontra o ageiiteomo obstaculo.
Executar algumas iteragcdes do relaxamento no mapa do gfupo
end for
end for

Mover o mapa do grupo, como se fosse um Unico agedéefpplementacéo, o grupo
foi considerado um agente do planejador BVP.
while ndo alcancou o objetivo findo
Repita os passas to 33.
end while

Pare de mover.
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6 EXPERIMENTOS, RESULTADOS E DISCUSSAO

Para validar a técnica proposta neste trabalho foi desedaolima aplicacdo, que
consiste de um ambiente virtual em 3D, povoado por humasdideiais. A Figura 6.1
mostra uma tela da aplicacédo desenvolvida.

O planejador BVP, descrito na Sec¢éo 3.1, foi re-implementéellando em conta
todas as otimizacbes mencionadas na Secédo 4.1. Até o mgneeptanejador BVP
nao tinha sido validado com humanos virtuais. Assim, eatetho serviu também para
validar a utilizacéo do planejador BVP com humanos virtuais

Inicialmente, foi utilizada a bibliotecReplicantBody! para cuidar das animacdes
dos humanos virtuais. Porém, atualmente o projeto enceatparado, e devido a falta
de suporte e a algursugsencontrados, optou-se por elimina-la da implementacéo, e
utilizar apena®©penSceneGraph

Para a implementacao do planejador, utilizou-se entdayadigem de programacao
C++ com as biblioteca®penSceneGraph Cal3D, osgCal OpenGL e GLUT . Todos
os modelos utilizados séo livres, gratis, fornecidos nesmtos daDpenSceneGraphe
de um projeto chamado Delta3D, também cédigo aberto, addsta partir ddOpenS-
ceneGraph

e OpenSceneGraph (OSG¢ uma biblioteca com cédigo aberto, que fornece um
grafo de cena, junto com funcdes eficientesedwleringutilizadas para obter alto
desempenho em aplicacbes 3D. E amplamente utilizada epatydis de visua-
lizacdo cientifica, modelagem computacional, realidadeali jogos computaci-
onais e simulacdes. A biblioteca é escrita em C++ e utiDpenGL. E multi-
plataforma, podendo ser utilizada nos sistemas operasitiarosoft Windows,
Mac OS X, Linux, IRIX, Solaris e FreeBSD. Essa biblioteca @sér obtida em
http://www.openscenegraph.org

e Cal3D é uma biblioteca para animag¢do de personagens virtuaiad@asen es-
queletos. E inteiramente escrita em C++ e, assim como OS@lepéndente de
plataforma. Esta biblioteca pode ser obtidalgtp://home.gna.org/cal3d/

e 0sgCalé umplugin para poder utilizar Cal3D com a biblioteca OSG. Eskggin
pode ser obtido ernttp://osgcal.sourceforge.net

Durante este trabalho, foram desenvolvidos alguns expets para avaliar as técni-
cas e testar sua utilidade na geracédo de caminhos para gleiphasanos virtuais. Foram
propostas algumas situacdes onde se utiliza as abordagesisvdlvidas. Na secédo se-
guinte, sdo mostradas algumas solucdes anteriores parga doagrupo, utilizada em

Ihttp://www.vrlab.umu.se/research/replicantbody/
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' . mapadoagente1? - mapa global

“ % mapa doagenteZ; ‘

., mapadoagente3d . -

Figura 6.1: Ambiente virtual de teste. Neste cenario exiegentes que devem alcan-
car a posicadarget,;.

uma versao prévia da implementacio. E mostrada também titsighe do planejador
global por um planejador em alto-nivel, baseado em esbhdemleém, a estratégia ado-
tada para esbocar uma forma especifica para definir a forrdaggoipo.

Foram realizados alguns experimentos para gerar situagdiess vezes desejadas em
jogos ou ambientes virtuais, que sdo mostrados em segoita, & capacidade de manter
a formacéo enquanto passa por ambientes repleto de olostéaplossibilidade de seguir
um lider durante o movimento, a naturalidade do movimentpassar por passagens
estreitas e a possibilidade de escolha de quando ocorrelbeacdo grupo.

Por fim, a nova técnica é analisada em comparacdo com a téomieaor e sao
comentadas as vantagens, como o ganho de desempenho, asgm< desvantagens
de utilizar a técnica proposta, ao invés da técnica anteente proposta por Dapper et
al (DAPPER, 2007) para o movimento de grupos.

6.1 Solucdes Anteriores para o Mapa do Grupo

Abaixo seguem algumas idéias que foram usadas nas verggaspem conjunto
com o mapa do grupo, enumerando suas vantagens e desvantagen

6.1.1 Mapeando os Pontos da Formacao como Objetivos

Uma alternativa para a construcao do mapa do grupo paradratablema da forma-
cdo seria mapear todos os pontos pertencentes g (2!, y!)} como objetivos no mapa,
atualizando os potenciais das células que correspondeisea psntos com o valar.
Durante cada passo do deslocamento desses pontos, cowfisoutdo na Secédo 5.3.2,
uma rotacado € realizada nesses pontos para alinha-los coetaadfornecida pelo pla-
nejador global. Conforme pode ser visto na Figura 6.2, apétagédo, alguns pontos da
formacédo podem se distanciar bastante de sua posicaooangeportanto, é feita uma
interpolacao linear entre sua posicao atual e sua posi¢édan O processo do relaxa-
mento é executado, e apOs o relaxamento, 0 campo potenaogiaz com que cada
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Figura 6.2: Rotacao dos pontos da formacgéo. Durante a mthlggipontos da formacao
estes podem se distanciar muito em relacéo a sua posic@imante

agente sempre se dirija ao objetivo mais préximo. Porémjetiob mais préximo nem
sempre é o0 objetivo que esta anteriormente associado ateagemo pode ser visto na
Figura 6.3. ApGs um passo, dependendo da formagédo, o abjetiis proximo de um
agente pode estar mais proximo de seu vizinho. Isso faz ceno @qgente compartilhe
objetivos, perdendo a coeréncia da formacdo e gerando rentas ndo-naturais. Essa
situacao geralmente acontece ap0s uma rotacdo, os poradeg@ela interpolacéo po-
dem cruzar-se, conforme mostra a Figura 6.4. O agente segae pontos, mapeados
como objetivos, e apds o cruzamento, o agente pode seguitivoltio agente vizinho.
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Figura 6.3: (a) Agentes estdo seguindo uma formacéo (b) Apbtpasso, o objetivo
de um agente fica mais préximo de seu vizinho, fazendo com gjagentes percam a
formacao e compartilhem objetivos.

6.1.2 Gerando Comportamento Diferenciado para Cada Entidde do Grupo

Com a utilizacdo do mapa do grupo, cada grupo pode ter um atanpento especi-
fico, mas os agentes que o compde estardo sujeitos ao mesipo patancial, ou seja,
estardo sujeitos aos mesmos pdkes). Para se obter um comportamento diferenciado
para cada entidade, seria necessario a utilizacdo de umlatappara cada agente, mas
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Figura 6.4: Durante a rotacao dos pontos da formacéo, osibaspodem cruzar-se.

sempre fornecendo o0 mesmo objetivo para todos os agentaaoizimento de formacdes

poderia ser obtido naturalmente como discutido na Sec¢ad. Fhtretanto, diferente da
abordagem descrita anteriormente, ndo seria possiveltgaaaoesao do grupo ao pas-
sar entre obstaculos e ndo haveria ganho algum no desempEEnbomparado com o

planejador BVP.

6.2 Esbocando Caminhos em Alto-Nivel

Com a técnica proposta para esbocar caminhos em alto-fuivegssivel especificar
objetivos dindmicos, possibilitando a interagcdo com ostege A Figura 6.5 mostra a
utilizacao do planejador baseado em esbocos. Na Figura, 6db-esbocado um cami-
nho sobre a rua. Na Figura 6.5-b, é mostrada uma outra situsigie os agentes estao
seguindo um caminho esbogado.

(b)

Figura 6.5: Especificando caminhos em alto-nivel.

Conforme mencionado no Capitulo 5, esse planejador suibstiianejador global e
deixa o usuério livre para desenhar qualquer trajetéria aegpiida pelos agentes. En-
tretanto, essa liberdade pode acarretar em um problemadQuian caminho intercepta
algum obstaculo muito maior do que uma dimensao de seu mapapi, esse obstaculo
pode bloguear a passagem, impedindo que 0s agentes pnessiga
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6.3 Esbocando Qualquer Formacéo

Na Secéo 5.2.1 foi apresentada uma maneira de lidar com tepralile especificar
uma formacédo. O usuéario € livre para esbocar qualquer f@omdesejada e os agentes
ocuparéao algum lugar nessa formacéao.

Com a técnica abordada, a formacao pode ser esbocada danaenie enquanto o0s
agentes se movimentam. Uma mudanga na forma da formacaenapdde ser feita
dinamicamente, bastando apenas esbocar como seré a noea for

A Figura 6.6 mostra exemplos de formagdes. Essas formagiksipser alteradas
durante o movimento, esbo¢cando uma nova formacgéo. Os agentéo, migram para a
nova posicao na formacgao, enquanto mantém seu caminho oigetivo do grupo.

@) (b) (©

Figura 6.6: (a) Uma formacéo desenhada arbitrariamenfeUr(ta formacdo em qua-
drado. (c) Uma formacéao em “V”.

6.4 Passando através de Passagens Estreitas

Geralmente, as técnicas baseadas em campos potenciasrdgne um comporta-
mento ndo-natural diante de passagens estreitas. Algéerdasds tornam-se mais lentas
guando ha essas passagens, devido a necessidade de untmassal o algoritmo para
suavizar o caminho.

A técnica proposta produz um caminho suave na presenca idglom®s e passagens
estreitas. Casualmente, € possivel que ocorra o problemehdtamento. Esse problema
ocorre porque em determinadas regifes, o potencial ficaorpuiximo do valor 1, de
forma que o gradiente ndo é mais calculado corretamente.

Dapper et al. (DAPPER, 2007) resolveram o problema do acteaitto através da
colocacao de subobjetivos nas regides achatadas, piasial sempre a geragao de ca-
minhos suaves em passagens estreitas. A Figura 6.7 mostreeagassando em uma
passagem estreita. A formacao é preservada sempre quegbossi

6.5 Seguindo um Lider

Um comportamento interessante, como o de um grupo seguiunidade, pode ser
facilmente obtido com a técnica proposta. Para que iss@ssgvel, uma entidade deve
ser definida como o lider. Essa entidade pode ser algum agargkyum objeto que esteja
presente no ambiente. Esse objeto € guiado pelo seu mapaaivaaés do planejador
BVP, ou por qualquer outro planejador.

Para fazer com que o grupo siga alguma entidade, bastautliposicdo em que
a entidade se encontra e mapea-la como objetivo interni@di@armapa do grupo. A
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(b)

(© (d)

Figura 6.7: Um grupo em formacéo (a) precisa atravessar @assagem estreita (b); a
formacéo é deformada (c) para permitir a passagem do grugoardo 0 ambiente é
aberto novamente (d), o grupo volta a formacéo original.

Figura 6.8 ilustra esse comportamento. Um planejamentiicédara o agente de preto,
enquanto o grupo composto por agentes vestidos de amagelerseno.

(@) (b)

Figura 6.8: Lider guiando um grupo em formacao.

6.6 Ambientes com Muitos Obstaculos

Em ambientes onde se encontram muitos obstéaculos, o grugispgesa ao passar
por eles. Porém, enquanto o grupo caminha mantendo umadaoné desejavel que
esta formacéo seja mantida. A Figura 6.9 mostra um grup@pdsspor um ambiente
com muitos obstaculos. O grupo mantém, sempre que posaif@imacao, enquanto
desvia-se dos obstaculos e evita a colisdo com os outroseagen
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Figura 6.9: (a) Grupo passando por um ambiente povoado Eda@bos, mantendo a
formacgéo sempre que possivel (b,c,d).

6.7 Controle da Coeséo do Grupo

Em ambientes que possuem regides com muitos obstaculagyo gode quebrar-se.
Obstaculos que estéo inteiramente representados dentnayi®d do grupo sdo automa-
ticamente evitados, quebrando o grupo em subgrupos quersggtas alternativas para
alcancar o mesmo objetivo, como pode ser visto na Figura 6.10

Esse comportamento pode ser controlado com a técnica pagptraivés de mudancas
do tamanho do mapa do grupo. Como exemplo, quando um grupcasinhando em
uma floresta, é aceitavel que alguns arbustos sejam evigagdsando o grupo, mas ao
passar por grandes pedras, 0 grupo deve permanecer coeso.

O comportamento de coesédo do grupo depende da relacéoatitezao tamanho do
mapa do grupo e o tamanho do obstaculo. Em um jogo, ou alguneatelvirtual, o ar-
tista que modelou 0 ambiente poderia especificar quaisabstisao grandes o bastante
para que o grupo permaneca unido. Essa informacdo podeilsszdat para reduzir o
tamanho do mapa do grupo dinamicamente.

A Figura 6.11 mostra ambas as situagdes. Para um mapa doagmun0 x 20 células,
0 grupo passa pelo obstaculo mantendo a coesdo. Para um mgpgpd com30 x 30
células, 0 mesmo grupo se subdivide.
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Figura 6.10: (a) Um grupo de agentes deve mover-se na dineg@ada pela seta. (b) O
grupo inesperadamente se subdivide (NIEUWENHUISEN; KANUPS] OVERMARS,
2007).

(@) (b)

Figura 6.11: Utilizando um mapa de formacao pequeno, o gpagea pelos obstaculos
mantendo a coesao (a); mas com um mapa do grupo grande, o megoase subdivide

(b).

6.8 Consideracdes sobre Desempenho

Em um ambiente em que seja necessario utilizar o planejadesentado neste tra-
balho, para cada novo passo do agente, o planejador de nravid®/e fornecer a nova
posicdo e a nova orientacao do agente. Assim, para avalkealg@ritmo pode ser utili-
zado em tempo-real, Dapper et al. (DAPPER, 2007) cons@®rarfreqiéncia de passos
gue uma pessoa pode atingir. Segundo Mazarakis e Avast&AZARAKIS; AVARIT-
SIOTIS, 2005), essa freqiéncia varialdeéa 1 Hz para alguém andando muito devagar;
até3.5 Hz para alguém correndo muito rapido; sendo que a média paagessoa ca-
minhando é d& Hz. Portanto, o processamento deve ser suficiente para erizaghio
do ambiente virtual, incluindo a animagéo dos agentes,aqadcular at&.5 passos por
segundo do algoritmo de planejamento de movimento.

Com o objetivo de aumentar o numero de agentes na simulagamuitas aplica-
¢Oes, onde a maioria das pessoas caminha no ambiente, gpadasiderar a média de
2 passos por segundo. Para animagdes, quando existe focaemmidadas regides ou
personagens, pode-se optar por utilizar o algoritmo apaEmas os personagens em desta-
gue e para os demais, utilizar outras técnicas como as usadsisnulacdo de multiddes.
Para estimar o numero de agentes que o algoritmo pode amfoirealizado um expe-
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rimento medindo a freqiéncia de passos em fun¢do do numexgehees. O ambiente
utilizado € o mesmo dos demais experimentos deste traballtilizacdo desse ambiente
aproxima-se do custo real do algoritmo, sendo que se fazadid um ambiente 3D mais
complexo, o custo deste Ultimo devera ser avaliado.

A Figura 6.12-a mostra o resultado da simulacéo realizad®ppper et al. (DAP-
PER, 2007) em uma méaquina com processador ATHLON 64 3500622, 2.0 GB de
RAM e placa grafica nVidia GeForce 7800 GTX. Foram utilizaé@steracdes na etapa
do relaxamento da matriz local a cada passo. Neste casa, senfiderada a média de
2 passos por segundo, é possivel utilizar3atéagentes. Pard.5 passos por segundo,
até200. A Figura 6.12-b apresenta os resultados obtidos com a leingntacdo dessa
técnica fazendo uso das otimiza¢des propostas nestehwabiéilizando também 60 ite-
racdes na etapa do relaxamento. Nesse caso, se for codsideraédia de 2 passos
por segundo, é possivel utilizar @200 agentes. Para5 passos por segundo, até)0
agentes.

Na Figura 6.13, foi comparada a quantidade de células ad#éiz (e consequente-
mente, memoaria) pela técnica proposta neste tabalho cooniaaépreviamente proposta
por Dapper et al. A curva vermelha ilustra a técnica propdstapper et al., utilizando
um mapa local muito pequeno para cada agente, possuindol0 células. A curva
azul representa a técnica proposta neste trabalho. Osreepéns foram realizados nao
permitindo que a quantidade de agentes exééado tamanho do mapa do grupo (o
espaco livre € necessério para os agentes poderem se momereinte dentro do mapa).

Foi escolhido o valoB0% por ser um valor razoavel para fornecer uma boa porcentagem

de area livre. Entretanto, mapas com mai8(@e de sua area ocupada por agentes produ-
zem melhores resultados. A técnica proposta neste trabtiliza uma menor quantidade
de células em todas as situacoes.
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Figura 6.12: Comparacéo da técnica proposta por Dapper @APPER; PRESTES;
NEDEL, 2007) (a) e a reimplementacdo dessa técnica fazesmldas otimizacdes pro-
postas neste trabalho (b).
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou uma extenséo do planejador B\fidgicopor Dapper et
al. (DAPPER, 2007) para possibilitar, de forma eficiententearacdo com grupos de
agentes, permitindo a definicdo de objetivos dinamicanestamando o planejador BVP
aplicavel a ambientes virtuais interativos.

Alguns experimentos foram realizados com a técnica pragmstDapper et al., com
o intuito de otimizar e formalizar algumas propriedades@eidas.

Primeiramente, percebeu-se que a etapa que exigia maespesoento no planejador
BVP era o processo de relaxamento. Neste trabalho, esssspooioi analisado com mais
cuidado, concluindo-se que a maneira utilizada por Dapipa @do era a forma 6tima.
Foi proposta uma maneira de acelerar a convergéncia do métmhtendo a coeréncia
espacial dos mapas locais entre cada passo dos agentes.

Através de experimentos realizados, percebeu-se que weag®deriam exibir com-
portamentos interessantes, na maneira como interagem @nb@ente. Quanto mais
informacg&o sobre o ambiente estiver disponivel para o egerdis ele tendera a mudar
seu comportamento para evitar regides com uma grande doeg@Emde obstaculos. Isto
poderia ser utilizado para gerar comportamentos encadrad vida real. No mundo
real, se alguém esta com pressa, ou ndo esta em um bom digaeuawiaglomerado de
pessoas, a tendéncia dessa pessoa € desviar sua tragefiéeiao uma interagdo com o
grupo. Caso contrario, essa pessoa pode passar entre\ddundida multidao, intera-
gindo melhor com o grupo. O comportamento de uma pessoa noadlaree seu estado
emocional ou suas necessidades. Mostrou-se que € possiaebgses comportamentos
variando alguns parametros como o tamanho da janela local.

Para ser possivel utilizar o planejador BVP em ambientesativos, foi proposta a
substituicdo do planejador global por um planejador emrakel, baseado em esboco,
possibilitando a interacdo do usuario com os agentes,tesistiza que nao era possivel
com a técnica de Dapper et al.

Para o controle do grupo de forma mais eficiente, foi proposta técnica onde se
utiliza um mapa para cada grupo. Isso, além de utilizar merersdria, exige um menor
tempo de processamento. Utilizando o planejador BVP, cagegossui um valor parti-
cular paras e ¢, possibilitando um movimento individual diferenciado. @ecéncia fica a
critério do usuario, podendo ser mantida ou ndo. Uma egtegp@ra manter a formacao
foi proposta, possibilitando ao usuario definir qualquemi para formacao, através de
esbocos.

A técnica proposta mostrou ser mais eficiente ao lidar comagque a técnica pre-
viamente proposta. Os resultados validaram a utilizac@sad&cnica em ambientes in-
terativos em tempo-real na presenca de humanos virtuais.

Algumas sugestdes para trabalhos futuros sao:
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Utilizar os parametros e v para gerar a distor¢cdo do potencial. Um protétipo foi
desenvolvido onde se pode perceber que é possivel obtesutsad®s da Secdo 5.1
através da variacdo dos parametr@s/ dinamicamente;

Analisar detalhadamente a deformacao da formacéo, pananggeupo possa pas-
sar por obstaculos pequenos mantendo a formacéao;

Desenvolver um algoritmo eficiente para GPUs. A definicadondelgoritmo mais
adequado para ser usado em placas graficas pode diminuirleqeode desempe-
nho, possibilitando a utilizacdo de matrizes maiores psraapas dos grupos ou o
aumento do numero de agentes na simulacdo. Essa idéia@anaitendéncia de
evolucdo do hardware grafico maior do que as dos processatdmreencionais;

Pesquisar estruturas de dados dedicadas para que a imfdeétena GPU se dé
de forma mais eficiente;

Estender a técnica proposta para que seja possivel plamejaovimento efetiva-
mente em 3D, de maneira eficiente. Isso seria Util para @laoenovimento de
passaros, ou de peixes, que possuem varios graus de liberéatho livres para se
mover pelo ambiente em todas as dimensdoes.
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