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Resumo

Este trabalho apresenta a construcdo e aplicacdo do NavWareSet, um novo conjunto de dados
voltado para o estudo da navegacdo social de rob6s em ambientes internos. O dataset foi obtido
a partir de experimentos controlados envolvendo dois robds (Toyota HSR e Clearpath Jackal) e
17 participantes humanos, englobando sete cendrios distintos de interacdo social. As gravacoes
incluem dados multimodais como nuvens de pontos 3D, imagens RGB-D, video, odometria e
comandos de velocidade, além de anota¢des manuais das trajetérias dos pedestres, totalizando
mais de 1000 trilhas humanas e 600 robdticas.

Para tornar os dados uteis na modelagem de interacdes humano-robd, o modelo de forgas
sociais (SFM, do inglés Social Force Model) foi implementado no simulador UAIbot, permi-
tindo a simulagao fisica de pedestres em ambientes com obstadculos. Em seguida, foi realizada
a calibracdo dos parametros do modelo com base em trajetorias reais extraidas do NavWareSet,
por meio de um processo de otimiza¢do que minimiza o erro entre as trajetorias simuladas e
observadas. Os resultados obtidos mostram que os parametros ajustados reproduzem com boa
precisdo o comportamento dos participantes humanos, e se alinham, com variagdes justificaveis,
a valores encontrados na literatura.

As principais contribui¢des desta dissertagdo incluem a disponibilizac¢do ptblica de um
conjunto de dados inédito, a implementacao pritica de um modelo cldssico de navegacao social,
e o desenvolvimento de uma metodologia objetiva para sua calibracdo com base em dados
reais. O trabalho visa fortalecer a base empirica para pesquisas em navegacao social de robos,

promovendo reprodutibilidade e comparacao padronizada entre algoritmos.

Palavras-chave: navegacdo social, robética, aprendizado supervisionado, simulacido, Social
Forces Model.



Abstract

This work presents the development and application of NavWareSet, a new dataset designed for
the study of socially-aware robot navigation in indoor environments. The dataset was collected
through controlled experiments involving two robots (Toyota HSR and Clearpath Jackal) and
17 human participants, covering seven distinct social interaction scenarios. The recordings
include multimodal data such as 3D point clouds, RGB-D images, video, odometry, and velocity
commands, along with manually annotated pedestrian trajectories, totaling over 1000 human
tracks and 600 robot tracks.

To enable the modeling of human-robot interactions, the Social Force Model (SFM) was
implemented within the UAlIbot simulator, allowing physical simulation of pedestrians in en-
vironments with obstacles. Subsequently, the model parameters were calibrated based on real
trajectories extracted from NavWareSet, through an optimization process that minimizes the
error between simulated and observed trajectories. The results show that the optimized parame-
ters accurately reproduce human behavior and are consistent—with justifiable variations—with
values reported in the literature.

The main contributions of this dissertation include the public release of a novel dataset,
the practical implementation of a classical social navigation model, and the development of an
objective methodology for parameter identification using real-world data. This work aims to
strengthen the empirical foundation for research in socially-aware robot navigation, promoting

reproducibility and standardized algorithm comparison.

Keywords: social navigation, robotics, supervised learning, simulation, Social Forces Model.
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Capitulo 1

Introducao

O avanco da robotica movel tem ampliado significativamente o papel dos robdos em
ambientes compartilhados com seres humanos, como hospitais, aeroportos, centros comerciais
e residéncias. Para além de executar uma tarefa com eficiéncia, espera-se que esses robds
convivam harmoniosamente com as pessoas, respeitando normas sociais implicitas — manter
distancias interpessoais adequadas, evitar movimentos bruscos, sinalizar inten¢des — de modo
a ndo causar desconforto ou inseguranca. Diversos autores t€ém enfatizado essas exigéncias em
revisdes recentes sobre navegacgdo social (Ferrer et al. (2013); Singamaneni et al. (2024); Sisbot
et al. (2007)). Esse campo de estudo, conhecido como navegacdo social de robds, envolve
desafios multidisciplinares relacionados a percepcao, a previsio do movimento humano, ao
planejamento de trajetdrias e a interacao social.

Apesar dos avangos, a avaliacao e o desenvolvimento de algoritmos de navegacao social
ainda enfrentam limitacdes praticas e metodoldgicas. A literatura tem apontado a auséncia de
conjuntos de dados abrangentes que capturem a gama completa de comportamentos de pedestres
na presenga de robos — desde evitar, ignorar até se aproximar — o que dificulta a aprendizagem
de modelos de interacdo realistas (Agrawal et al. (2026)). Muitos datasets existentes ndo anotam
explicitamente as reacdes dos pedestres nem oferecem versdes contrastantes com robd ausente,
estaciondrio ou em movimento. Além disso, boa parte dos modelos de comportamento humano,
como o Modelo de Forcas Sociais (SFM), € empregada com parametros genéricos ou ajustados
subjetivamente, comprometendo a reprodutibilidade e a precisdao dos experimentos.

Outro desafio relevante é o chamado efeito de novidade: pessoas tendem a reagir de ma-
neira anormalmente curiosa ou defensiva quando interagem com um robd pela primeira vez.
Pesquisas em interacdo humano-robd mostram que esse efeito ndo deve ser tratado apenas
como “ruido” a ser eliminado, pois ele pode influenciar de forma significativa as trajetorias
e avaliacOes de conforto. Para reduzir tal viés, € importante expor os participantes ao rob0 antes
da coleta ou distribuir as coletas em grupos distintos, garantindo que as observacoes reflitam
comportamentos estaveis.

Para contextualizar este trabalho, distinguimos dois padroes de navegacdo robdtica:

navegacao conformista, na qual o robo respeita normas sociais implicitas (mantém distancia
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Robot

Person

Figura 1.1: Imagem de um dos tipos de dados disponivel no NavWareSet (Nuvem de pontos
anotada)

interpessoal, desvia suavemente e cede passagem), e navegacao nao conformista, onde o robd
segue diretamente sua rota ignorando a presenca e o conforto das pessoas. Esses comportamen-
tos contrastantes servem para evidenciar a influéncia do respeito as normas sociais nas respostas
humanas.

Tendo em vista essas lacunas, esta dissertacdo propde a constru¢do de um novo con-
junto de dados, denominado NavWareSet, que registra interagdes sociais € nao sociais entre
humanos e dois robds (Toyota HSR e Clearpath Jackal) em um ambiente interno padronizado.
O NavWareSet foi concebido como resposta a falta de dados contrastivos e a necessidade de
bases reprodutiveis. A metodologia inclui a coleta, anotacdo manual e organizacdo de dados
multimodais em cendrios padronizados de navegacao social, bem como a implementagcdao do
modelo de for¢as sociais no simulador UAIbot. O SFM ¢ utilizado aqui apenas como estudo de

caso para ilustrar o uso do dataset na calibragao de modelos de comportamento humano.

1.1 Objetivos Gerais e Especificos

O objetivo geral desta dissertacdo € contribuir para o avan¢o da navegacdo social de
roboOs por meio da constru¢do de um conjunto de dados realista e da calibracdo de modelos de
comportamento humano.

Os objetivos especificos incluem:

* Desenvolver um ambiente experimental controlado capaz de reproduzir diferentes cenérios



16

de navegacao social;

* Coletar dados multimodais (video, LiDAR, imagens RGB-D, odometria) em interagdes
reais entre humanos e rob0s, nas versoes conformista e ndo conformista de cada cendrio;

* Anotar manualmente as posi¢des dos participantes humanos ao longo do tempo e docu-
mentar as decisdes do teleoperador, garantindo precisdo e transparéncia;

* Organizar os dados coletados em um formato reutilizavel, com documentacio e metada-
dos claros que facilitem a reprodutibilidade;

* Implementar o modelo de forgas sociais no simulador UAIbot e demonstrar como a base
de dados pode ser utilizada para calibrar modelos de comportamento humano;

* Ajustar os parametros do modelo de forcas sociais com base em trajetdrias reais obtidas
no experimento, tratando essa otimizacdo como um estudo de caso, € ndo como foco

principal do trabalho.

1.2 Contribuicoes e Originalidade

As principais contribui¢des deste trabalho podem ser destacadas da seguinte forma:

* Construcao do NavWareSet: criacio de um conjunto de dados multimodal e anotado
que contempla sete cendrios distintos de navegacdo social em ambiente interno, com
versoes conformista e ndo conformista para quase todos os cendrios e utilizagdo de dois
rob0s distintos. Todos os arquivos estao organizados com metadados detalhados, mapas
de ocupagdo e poses sincronizadas;

* Metodologia de coleta e anotacao transparente: descricao minuciosa do ambiente, dos
rob0s, dos sensores utilizados e do processo de teleoperacao. Ao relatar como o operador
decide o lado e o momento do desvio em cada condi¢do, o trabalho facilita a compreensao
das decisdes que geraram as trajetdrias e torna a base de dados auditdvel;

* Discussao critica sobre o conjunto de dados: anélise dos efeitos de aprendizagem e va-
riabilidade de trajetdrias, comparacao da duragdo e diversidade das trilhas com conjuntos
existentes e reflexdo sobre possiveis vieses introduzidos por um ambiente tinico € por um
numero limitado de participantes;

* Implementacao do Modelo de Forcas Sociais no UAIbot: desenvolvimento e disponibilizacao
de uma extensdo do simulador para suportar pedestres e obstaculos baseados em forcas
sociais, permitindo simulagdes interativas em 2D e 3D;

* Estudo de caso de calibraciao de parametros: aplicacdo de um processo objetivo de
otimizacdo para ajustar os parametros do SFM utilizando as trajetérias do NavWare-
Set, demonstrando a utilidade do dataset para validacdao de modelos e compara¢do com
parametros da literatura.

A originalidade do trabalho reside na integracao entre coleta realista de dados (compor-
tamentos conformistas e ndo conformistas), anotagdo manual precisa, simulagao fisica baseada

em forcas sociais e identificacdo quantitativa de parametros. Essa combinagdo fecha o ciclo
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entre observacdo, modelagem e validacdo, fornecendo uma base sélida para o desenvolvimento
e avaliacao de algoritmos de navegac¢do social e estimulando a criacdo de novos modelos que
considerem explicitamente a presenga do robo.

Este trabalho foi desenvolvido no contexto do Programa de Pés-Graduacao em Enge-
nharia Elétrica da Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG), com apoio de infraestrutura
da Université de Technologie de Belfort-Montbéliard (Franca), onde os experimentos foram re-
alizados. Os resultados obtidos deram origem a um artigo aceito na conferéncia internacional
Robotics in Education 2025 (Brayan et al. (2025b)), além da prepara¢do de um artigo intitulado
NavWareSet: A Dataset of Socially Compliant and Non-Compliant Robot Navigation, que sera
submetido ao periddico The International Journal of Robotics Research (IJRR).

1.3 Organizacao do Trabalho

Este documento esta organizado da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta a fundamentagdo tedrica e os principais trabalhos relacionados
ao tema da navegacdo social, modelagem de comportamento humano e construcio de
datasets.

* O Capitulo 3 descreve em detalhes a metodologia adotada para a constru¢ao do NavWa-
reSet, incluindo o ambiente experimental, os equipamentos utilizados, os cenarios imple-
mentados e a pipeline de processamento de dados. Também sdo apresentados a implementacao
do modelo de forgas sociais no UAIbot e o processo de otimizacao dos parametros.

* O Capitulo 4 apresenta os principais resultados obtidos, incluindo a estrutura final do
dataset, os testes de simulacdo realizados com o modelo SFM no UAlbot, os parametros
identificados e a comparagao com a literatura.

* O Capitulo 5 conclui o trabalho, discutindo as principais contribui¢cdes, limitagdes e

possiveis extensoes futuras.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 O Campo da Navegacao Social

A navegacdo social é uma subarea emergente da robdtica, essencial para o desenvol-
vimento de robds capazes de operar em ambientes compartilhados com humanos de maneira
eficiente e harmoniosa. Esse campo busca compreender e modelar interacdes humano-robd em
cendrios dindmicos, promovendo comportamentos socialmente aceitdveis, seguros e eficazes
(Francis et al. (2023)).

Nos ultimos anos, diversas revisdes sistematicas foram publicadas, consolidando os de-
safios e avancos na area de navegacdo social de robos. Dentre elas, destacam-se Karwowski
et al. (2024); Mavrogiannis et al. (2021); Mirsky et al. (2022); Singamaneni et al. (2024), que
propdem taxonomias abrangentes, discutem critérios de avaliacdo e apontam lacunas meto-
doldgicas persistentes. Essas revisdes ressaltam a importancia de modelos interpretaveis, dados
realistas e métricas padronizadas como pilares para o avango sustentavel da area.

Um aspecto central da navegacao social € o respeito as normas sociais e as preferéncias
humanas. Estudos destacam a necessidade de robds que possam navegar sem causar descon-
forto aos humanos, evitando colisdes, respeitando espacos pessoais e exibindo comportamentos
previsiveis e legiveis. Essas caracteristicas sdo particularmente importantes em ambientes como
hospitais, shoppings e residéncias, onde interagdes sociais sao frequentes e variadas.

Diversos modelos e algoritmos t€m sido propostos para lidar com os desafios da navegacao
social. O Modelo de Forgas Sociais (Social Forces Model - SFM), por exemplo, utiliza for¢as
abstratas para simular intera¢des sociais e fisicas entre robds, humanos e obsticulos (Helbing
& Molnar (1995)). Esse modelo tem sido amplamente utilizado devido a sua simplicidade e
eficicia em reproduzir padrdoes de movimento humano (Zanlungo et al. (2011)). Alternativas
mais recentes incluem abordagens baseadas em aprendizado de maquina, como redes neurais
convolucionais e modelos generativos, que aprendem diretamente a partir de dados empiricos
(Karnan et al. (2022)).

Apesar dos avangos, ainda existem lacunas importantes. Por exemplo, muitos dos al-
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goritmos atuais nao conseguem generalizar para cendrios novos ou desconhecidos (Robicquet
et al. (2016)). Além disso, hd uma falta de consenso sobre métricas objetivas para avaliar com-
portamentos sociais em navegacao. Trabalhos como Rudenko et al. (2020) propdem datasets
controlados, mas sua aplicabilidade é limitada pela diversidade de trajetérias e interagdes dis-
poniveis.

Outro desafio € a integracdo de dados multimodais para melhorar a percepg¢ao e a tomada
de decisdo do robd. Estudos mostram que sensores como LiDAR e cdmeras RGB-D podem
complementar-se, proporcionando uma visdo mais abrangente do ambiente (Yan et al. (2018)).
No entanto, essa integracdo exige modelos robustos e eficientes, capazes de processar grandes
volumes de dados em tempo real.

Ao longo dos anos, o campo da navegacgdo social tem avangado significativamente, mas
desafios persistem, especialmente no que diz respeito a modelagem de comportamentos sociais
complexos, a avaliacdo objetiva de algoritmos e a generalizagdo para cenarios do mundo real.
Este trabalho busca contribuir para essa drea ao propor um conjunto integrado de solucdes,

incluindo novos datasets, ferramentas de simulacdo e parametros.

2.2 Datasets de Navegacao Social

Datasets desempenham um papel essencial na pesquisa de navegacao social (Figura 2.1),
fornecendo a base para o treinamento e a avaliagdo de algoritmos que permitem aos robds operar
de forma eficiente e socialmente consciente em ambientes humanos. Diversos datasets foram
desenvolvidos ao longo dos anos, cada um com caracteristicas distintas, voltados para dife-
rentes aspectos das interagdes humano-robd. Os datasets SCAND e THOR sio dois exemplos
amplamente utilizados. O SCAND (Socially Compliant Navigation Dataset) oferece 8,7 horas
de dados multimodais, coletados por robds teleoperados em ambientes naturais (Karnan et al.
(2022)). Este dataset destaca-se por capturar comportamentos sociais em cenarios reais, mas
sua falta de controle experimental limita sua aplicacdo para benchmarking rigoroso. Por outro
lado, o THOR foca em interagdes sociais precisas em ambientes controlados, com anotacdes
de alta frequéncia (Rudenko et al. (2020)). Embora sua configuracdo controlada ofereca dados
consistentes, o THOR nio explora uma grande diversidade de trajetérias e comportamentos,
restringindo sua aplicabilidade em cendrios mais gerais.

Outros datasets, como ETH e UCY, capturam trajetorias de pedestres em espagos puiblicos
usando cameras estaticas (Pellegrini et al. (2009), Lerner et al. (2007)). Embora uteis para o
estudo do movimento humano, esses datasets carecem de interagdes robdticas, dificultando sua
aplicacdo direta a navegacgao social de robds. O Stanford Drone Dataset adiciona a perspectiva
aérea, oferecendo dados em grande escala de interacOes humanas (Robicquet et al. (2016)), mas
enfrenta desafios semelhantes no que diz respeito a auséncia de robos.

Datasets especificos para robos, como L-CAS e JRDB, oferecem dados de longo prazo e

visdo centrada no robd, respectivamente. O L-CAS foca em percepgdes robdticas em ambientes
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NavWareSet

Figura 2.1: Datasets de Navegacao Social

publicos (Yan et al. (2018)), enquanto o JRDB captura interacoes humano-robd em ambientes
internos e externos (Martin-Martin et al. (2019)). Ambos contribuem significativamente para a
pesquisa de navegacdo, mas apresentam limitacdes na modelagem de comportamentos sociais
complexos.

O NavWareSet, desenvolvido no contexto deste trabalho, busca preencher as lacunas
existentes nos datasets atuais (Brayan et al. (2025a)). Ele captura comportamentos sociais € nao
sociais em sete cendrios cuidadosamente planejados, como aproximacoes frontais, trafego per-
pendicular e entregas de objetos. Utilizando dois robds distintos, o Toyota Human Support Ro-
bot (HSR) e o Clearpath Jackal, o NavWareSet oferece uma diversidade de dados multimodais,
incluindo LiDAR, cameras RGB-D e odometria. Além disso, combina interacdes sociais con-
troladas e cendrios varidveis, tornando-o uma ferramenta robusta para treinamento e avaliagdao
de algoritmos de navegagao social.

A Tabela 2.1 resume as principais caracteristicas de alguns dos datasets mencionados,

destacando suas aplicacdes e limitacoes.

2.2.1 Analise critica dos datasets

A Tabela 2.1 resume caracteristicas gerais de alguns bancos de dados utilizados para
navegacdo social. A simples contagem de horas e trajetdrias, no entanto, nao evidencia as sutis
diferencas de foco e propdsito entre eles. O SCAND, por exemplo, registra aproximadamente
8,7 horas (cerca de 25 milhas) de dados coletados por robos teleoperados em locais publicos ao
longo de quinze dias, totalizando 138 trajetdrias (Karnan et al. (2022)). Essa riqueza temporal €

valiosa para treinar métodos de aprendizado profundo, mas a coleta € totalmente observacional:
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Tabela 2.1: Comparagao de Datasets de Navegacgao

Dataset Env. Robot Dur. #Traj. On- Off- Behavior
Robot Robot
Sen- Sen-
sors sors
SCAND In/Out  Spot, Jackal 8.7h 138 LiDAR, None Compliant
RGB
THOR In Mock-up 1h 600+ RGB-  MOSP:  orliant
D, Eye-tracker
LiDAR
ETH/UCY Out  None N/A ~750  None Static -
came-
ras
L-CAS In/Out Pioneer 3-AT 49 min N/A LiDAR  None -
JRDB In/Out  JackRabbot 64 min 2000+ LiDAR, None Compliant
RGB-D
SDD Out None 1h 20,000+ None Drone -
RGB
. . Compliant &
NavWareSet In HSR, Jackal 3.2h 1000+ LiDAR, LiDAR,

RGB.D RGB Non-Compliant

nao ha cendrios contrabalanceados nem condi¢des contrastantes que permitam isolar o efeito
da presenca do robo. Além disso, os robds (Clearpath Jackal e Boston Dynamics Spot) inte-
ragem livremente com as pessoas sem um roteiro pré-estabelecido, de modo que as situacdes
de aproximacao frontal, ultrapassagem e trafego perpendicular ocorrem de forma espontanea e
imprevisivel.

O THOR adota uma estratégia complementar: em vez de registrar trajetdrias espontaneas
em ambientes naturais, ele € coletado em laboratério e foca na aquisicdo precisa de dados
de navegacdo humano-rob6. O dataset contém trajetérias de movimento humano e dados
de orientacdo da cabeca e do olhar coletados em um ambiente interno com mapeamento de
obstaculos e metas conhecidas. A posicdo, a orientacio da cabega, a direcdo do olhar e o agru-
pamento social dos participantes sdo anotados com alta frequéncia utilizando sistemas de cap-
tura de movimento e um sensor LiDAR 3D montado no rob6. Segundo Rudenko et al. (2020),
essas anotacoes ricas permitem analisar métricas como duracdo média de rastreamento, ruido
do ground truth, curvatura e varia¢ao de velocidade das trajetérias. Embora ofereca maior vari-
edade de comportamentos e qualidade de anotacdes que datasets anteriores, o THOR carece de
condicdes contrastivas (com e sem rob0) e de variacOes sisteméticas de densidade de pedestres,
o que limita sua utilidade para estudar respostas sociais especificas a presenca do robd.

Ja os datasets puramente pedestres, como ETH/UCY e o Stanford Drone Dataset, for-
necem milhares de trajetdrias em pracas, universidades e estagOes ferrovidrias. Sao tteis para
modelar a dindmica da multidao e para treinar preditores de caminhos, mas ndo incluem robos,

ndo diferenciam comportamentos conformistas e ndo conformistas e utilizam apenas cameras
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fixas como sensor. Por sua vez, JRDB e L-CAS oferecem uma perspectiva embarcada (sensorial)
de robds que se movem em ambientes urbanos ou internos: o JRDB retune 64 minutos de dados
anotados multimodais gravados a partir do robd JackRabbot, com 2,3 milhdes de bounding bo-
xes e 1,8 milhdes de cubdides distribuidos em 3500 trajetérias (Martin-Martin et al. (2019)); o
L-CAS foi capturado com um LiDAR VLP-16 em um edificio ptblico e contém 935 trajetorias
de pedestres extraidas em 19 minutos de gravacdo (Yan et al. (2018)). Embora esses datasets
sejam valiosos para percepg¢do e rastreamento, eles nao sdo desenhados para estudar navegacao
social propriamente dita: ndo ha teleoperacdo de robds em diferentes modos e as métricas se
concentram em detecc¢ao e segmentacao.

Em contraste com esses trabalhos, o NavWareSet foi desenhado para estudar especi-
ficamente a influéncia do comportamento do robd sobre as respostas humanas. Ele combina
duas plataformas roboticas distintas, sete cendrios sistematicamente definidos e duas versoes de
navegacado (conformista e ndo conformista). O teleoperador segue um roteiro prescrito, repe-
tindo cada cendrio multiplas vezes para garantir comparabilidade estatistica. Ao incluir versdes
com e sem respeito as normas sociais, controlando a dire¢do do desvio e a proximidade inter-
pessoal, o NavWareSet permite anélises diferenciais que nenhum dataset anterior disponibiliza.
Ademais, a base conta com anota¢des manuais precisas das posi¢cdes humanas e metadados do
teleoperador, possibilitando calibragdo objetiva de modelos como o Social Force Model e es-
tudos sobre novelty effect. Por fim, a coleta em um tnico ambiente interno elimina varidveis
externas (clima, iluminag¢ao), tornando os dados mais consistentes. Apesar de a duracao total do
NavWareSet (aprox. 3,2 horas) ser menor que a de SCAND, a diversidade de cendrios, a estru-
tura contrastiva e a documentacao detalhada tornam-no uma contribui¢do inica e complementar
a literatura.

Além dos datasets centrados na interacdo humano-robd, h4 iniciativas que analisam flu-
xos de pedestres e a atenc¢ao conjunta em contextos de transito humano ou de veiculos. Embora
esses estudos ndo incluam robds moveis, eles oferecem visdes complementares da dinamica
social urbana e inspiram métricas e metodologias que podem ser aproveitadas pela navegacao
social robdtica. Este trabalho se apoia nessa literatura mais ampla, mas foca especificamente em
interacoes humano-robd controladas, fornecendo dados contrastivos para investigar a influéncia

do comportamento do robd sobre os pedestres.

2.3 Social Forces Model

O Social Force Model (SFM) é um framework conceitual para representar o compor-
tamento de pedestres e outros agentes méveis como resultado de forcas de atracdo (que di-
recionam o agente ao seu objetivo) e de repulsdo (que evitam colisdes com pessoas, robos
ou obstaculos). Cada agente tenta seguir uma velocidade e dire¢ao desejadas, mas ajusta sua
trajetoria de forma continua ao sentir a presenca dos demais. Diversas variagdes do SFM fo-

ram propostas desde a formulacio original de Helbing e Molnar (Helbing & Molnar (1995)),
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diferindo na forma das fun¢des de forca (exponencial, linear, anisotrépica), na escolha de
parametros e na inclusdo de termos adicionais. Essa diversidade fez com que os parametros
(A,B,A,T,v4es) reportados na literatura apresentem ordens de magnitude distintas (Johansson
et al. (2008); Kretz et al. (2017)). No contexto deste trabalho, o SFM ¢ utilizado como es-
tudo de caso e nao como modelo definitivo. Detalhes matematicos e a calibracdo paramétrica
sdo apresentados no Capitulo 3. Abaixo, mantemos a descri¢do completa do SFM apenas para
referéncia.

A posicao de um pedestre o no tempo ¢, denotada por rq(t), evolui de acordo com sua

velocidade vy (2):

dry(t)
dt
A aceleracdo, representada pela taxa de mudanca de velocidade, € influenciada pela

= va(t) o))

forca social liquida f (¢) e por flutuagdes aleatdrias &y (1):

dv(t)
dt

A forga social fy(t) que age sobre o pedestre a é composta por trés componentes princi-

= fa(t) +&alt) (2)

pais: a forga atrativa f,(t), que o direciona ao objetivo, as forgas repulsivas fg(¢) provenien-
tes de outros pedestres e as forgas repulsivas fy;(#) decorrentes de obsticulos. Esta combinagdo

é expressa comao:

Ja(t) = fog(t) + Z faﬁ(t)+2fai(t) (3)
B#o i

A forga atrativa em direc@o ao objetivo, fug(?), € proporcional a diferenca entre a velo-

cidade atual v, e a velocidade desejada vY,e? . Essa forga é dada por:

1
fag(t) = maT— (vge(& —Va) 2.1
o

Nesta equacdo, v, ¢ a velocidade desejada (indicando quio rapido o pedestre deseja se

mover), egc € a direcdo desejada (um vetor unitdrio apontando para o objetivo), m, representa a
massa do pedestre, e T, € o tempo de relaxamento, que controla a rapidez com que o pedestre
ajusta sua velocidade. Em muitas simulacdes, a massa mg € normalizada para 1, simplificando
os calculos.

As forgas repulsivas entre o pedestre @ e outras entidades ¢ (sejam pedestres 3 ou
obstdculos i) sdo moduladas por uma func¢do de ponderacdo anisotropica w(@q,), que consi-

dera o angulo de interagdo:

fOMI(t) = W(‘Paq)f(daq(t)) “4)

Aqui, f(dag) é a forca repulsiva dependente da distancia, enquanto w(¢q,) ajusta a
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intensidade da forca com base na orientacdo angular da interagdo, e dg4 € 0 vetor de distincia
apontando da entidade g para o pedestre &. A forga repulsiva decai exponencialmente com a

distancia:

d
flday) = Age doa/Ba —24_ (5)
|dayl

Onde A, é a intensidade da interacdo, By, é o alcance da interagdo. E importante lembrar
que a forca repulsiva sé € calculada dessa forma na chamada especificacao circular do modelo
de forca social (Helbing & Johansson (2013)) que difere de outras especificacdes na literatura,
incluindo a especifica¢do original apresentada por Helbing & Molnar (1995).

A fungdo de ponderacdo anisotrépica w(¢q,) introduz sensibilidade direcional as interagdes,

considerando o angulo @,. O angulo € calculado como:

_ Yo —dug
COS(¢OCQ> - |V(x| |d(xq| (10)

A funcdo de ponderagdo € definida por:

1+ cos(Pgy)
2

O pardmetro A, controla a sensibilidade a interagdes provenientes de diferentes direcdes,

W(Pag) = Ao+ (1 —Aq) (11)

especialmente as de trds. Esse modelo detalhado permite simular interagcdes sociais complexas

e reproduzir padroes de comportamento humano de maneira realista.

2.3.1 Critérios para a escolha do SFM

O Social Forces Model combina forgas atrativas, repulsivas e dependéncias angulares,
fornecendo uma abordagem extensivel e eficaz para a analise e simulacdo de navegacdo so-
cial. Sua flexibilidade permite aplicacdes em uma ampla gama de cendrios, tornando-o uma
ferramenta fundamental para estudos na drea. Apesar de o SFM apresentar algumas limitacoes
conhecidas, como a suposi¢cao de forcas simétricas entre os agentes € a auséncia de mecanis-
mos explicitos de antecipacdo, ele ainda é amplamente utilizado como referéncia em estudos de
navegacdo social. Nesta secao, discutimos como o modelo se compara com outras abordagens
e justificamos sua escolha neste trabalho.

De forma geral, modelos microscépicos de navegacao humana podem ser divididos em
duas categorias principais: modelos baseados em velocidade (como RVO/ORCA) e modelos
baseados em forgas (como o SFM e o HSFM). Um estudo recente comparou o desempenho de
politicas de navegacao treinadas com diferentes modelos (ORCA, SFM e HSFM), considerando
métricas de eficiéncia e de comportamento social. Os resultados indicam que o HSFM tende a
gerar trajetorias mais curtas e rapidas, enquanto o SFM produz comportamentos mais suaves,

com menores aceleracdes € maior respeito ao espaco interpessoal, principalmente em cenarios
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mais densos. J4 o ORCA, embora eficiente em termos de desvio de colisdes, pode resultar em
movimentos mais bruscos. Outro ponto relevante observado nesse trabalho € que politicas trei-
nadas com modelos de forcas costumam generalizar melhor para outros cenarios, mantendo um
comportamento mais estavel quando avaliadas em modelos diferentes. Isso sugere que, mesmo
nao sendo o mais eficiente em termos de trajetdria, 0 SFM pode produzir comportamentos mais
consistentes do ponto de vista social.

Com o avango recente das redes neurais, surgiram diversos modelos de previsao de tra-
jetdria baseados em aprendizado, como Social-LSTM e Social-GAN. Esses métodos normal-
mente apresentam melhor desempenho em métricas quantitativas, como erro médio de previsao.
No entanto, eles dependem de grandes quantidades de dados rotulados e, em geral, sio menos
interpretdveis. Uma revisao da literatura aponta que, apesar da alta precisdao desses modelos,
ainda ha duvidas sobre sua capacidade de reproduzir dindmicas coletivas de forma consistente
em simulacdes maiores (Korbmacher & Tordeux (2022)). Além disso, a falta de interpretabili-
dade pode dificultar a andlise de falhas. Nesse contexto, o SFM continua sendo uma alternativa
interessante por ser mais simples, interpretdvel e ndo depender de dados rotulados, o que facilita
sua aplicacdo em cendrios com menor disponibilidade de dados.

Outro aspecto importante diz respeito a robustez dos modelos. Trabalhos recentes mos-
tram que mesmo modelos considerados “socialmente conscientes” podem falhar em situagdes
adversariais. Em particular, pequenas perturbagcdes nas trajetdrias previstas podem levar a co-
lisdes, mesmo em modelos mais modernos (Saadatnejad et al. (2022)). Isso indica que um bom
desempenho em métricas tradicionais ndo garante necessariamente um comportamento seguro
ou socialmente adequado. Dessa forma, modelos mais simples e interpretaveis, como o SFM,
podem ser tteis para entender melhor essas limitagdes.

Em resumo, a escolha do SFM neste trabalho se deve a alguns fatores principais: (i) mo-
delos baseados em forcas tendem a apresentar comportamentos mais compativeis com interacoes
sociais, mesmo que ndo sejam os mais eficientes; (i1) modelos baseados em aprendizado, ape-
sar de mais precisos, exigem grandes volumes de dados e sdo menos interpretdveis; (iii) o
SEFM ¢ relativamente simples e pode ser calibrado mesmo com poucos dados. Dessa forma, o
SFM foi adotado como modelo inicial para anélise do NavWareSet, servindo como base para
comparacoes futuras com outras abordagens.

Os valores dos parametros utilizados no Social Forces Model (SFM) variam significa-
tivamente entre diferentes estudos, como mostrado na Tabela 2.2. Por exemplo, o parametro
A, que representa a intensidade da interacdo, varia de 0.4 (Johansson et al. (2008)) a 100.0
(Luber et al. (2010)), enquanto o alcance da interagcdo, B, apresenta variacoes entre 0.4 (Luber
et al. (2010)) e 1.7 (Johansson et al. (2008)). Da mesma forma, o tempo de relaxamento 7, que
controla a rapidez com que os pedestres ajustam suas velocidades, também varia amplamente
de 0.2 (Helbing et al. (2005)) a 1.0 (Agrawal et al. (2024)). Essas discrepancias refletem as
diferencas nos contextos e metodologias de cada estudo, dificultando a generalizagdo do mo-

delo para novos cendrios. Este trabalho contribui para reduzir essas incertezas ao parametrizar
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Tabela 2.2: Parametros utilizados em diferentes estudos do Social Forces Model. P-P significa
Person to Person. P-R significa Person to Robot. P-O significa Person to Object.

Relaciao A B d A T Vdes
P-R Agrawal et al. (2024) 79 1.0 N/A 04 0.6 N/A
P-R Ferrer et al. (2013) 27 08 04 06 04 N/A
P-P Agrawal et al. (2024) 20 09 NA 04 06 N/A
P-P Zanlungo et al. (2011) 1.1 0.7 N/A 03 0.7 N/A
P-P Johansson et al. (2008) 0.4 1.7 N/A 0.1 N/A Varidvel
P-P Luber et al. (2010) 700 04 04 05 05 N/A
P-P Kretz et al. (2017) 50 05 09 01 02 1.3
P-P Helbing et al. (2005) 30 02 06 08 1.0 1.3
P-O Helbing et al. (2005) 50 0.1 NA 08 1.0 1.3
P-O Luber et al. (2010) 100.0 0.0 04 05 05 N/A

.
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Figura 2.2: Atributos do modelo de Forgas Sociais. Fonte: Laufer (2008)

o SFM com base em dados empiricos coletados no NavWareSet, oferecendo valores mais con-

sistentes e adequados para cendrios de navegacdo social especificos, permitindo maior precisao

e realismo em simulagoes.

2.4 O Simulador UAlIbot

O UAlIbot (Brayan et al. (2025b)) € um simulador de robdtica em c6digo aberto desen-

volvido com o objetivo de proporcionar uma plataforma acessivel e interativa para o ensino,

pesquisa e prototipagem rapida em robdtica. Sua principal caracteristica € a interface baseada

em browser, o que o torna multiplataforma e facil de utilizar, mesmo em dispositivos com re-

cursos computacionais limitados. Na Figura 2.3 pode-se ver exemplos de simulagdes feitas com

o UAlbot.



Figura 2.3: Simulagdes feitas com o UAIbot.

2.4.1 Objetivos e Motivacao

O desenvolvimento do UAlIbot foi motivado pela necessidade de uma ferramenta edu-
cacional simples, moderna e visualmente intuitiva, que permitisse a estudantes e pesquisadores
simular e visualizar conceitos fundamentais de robdtica, como cinemadtica direta, trajetorias,
controle e ambientes interativos.

Ao contrario de simuladores tradicionais como Gazebo, Webots ou CoppeliaSim, que
exigem configuracdes mais complexas e conhecimento prévio sobre ROS ou middlewares robéticos,
o UAlbot foca na simplicidade e na curva de aprendizado reduzida, sem abrir mao de capaci-
dade gréfica e flexibilidade.

2.4.2 Arquitetura

O nucleo do UAIbotPy (versao em Python do UAlIbot) tem suporte a visualizagdao 3D
baseada em WebGL por meio de integracdo com Three. js. O simulador permite a criagdo
e manipulacdo de objetos geométricos (como cilindros, esferas, caixas), robds com multiplos
elos, articulagdes, sensores e obstiaculos, todos controldveis por cédigo. Ele é compativel com

animacoes interativas e exportacdo de simulagdes como paginas web estéticas.

2.4.3 Aplicacoes

Desde sua publicagao, o UAIbot tem sido utilizado em diferentes contextos:
* Ensino de robética em cursos de graduagado e pds-graduacio;

* Demonstracoes interativas de algoritmos de cinematica, planejamento e controle;

Simulacdo de navegacao social e interagdes humano-robd, como apresentado neste traba-
lho;

Geracao de animagdes para artigos, apresentacdes e materiais diddticos.

Seu cédigo-fonte e exemplos estdo disponiveis publicamente!, incentivando a reutiliza¢io

'https://uaibot.github.io/
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e personalizacgdo.

2.4.4 Relevancia para Este Trabalho

Neste trabalho, o UAIbot foi estendido com uma implementacdo do Social Force Model
(SFM) para simulacdo de pedestres, obstaculos e ambientes interativos. Essa extensao permitiu:
* Simular trajetérias humanas em resposta a presenga de robds madveis;
* Realizar experimentos controlados de calibracdo de parametros do SFM;
* Visualizar interacdes complexas entre multiplos agentes em tempo real.
Sua natureza leve e programavel tornou o UAIbot uma ferramenta ideal para conduzir as
simulacdes necessdrias na identificacdo dos parametros do modelo de forcas sociais com base

nos dados reais do NavWareSet.
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Capitulo 3
Metodologia

Este capitulo descreve, de forma detalhada, os procedimentos metodologicos adotados
ao longo da pesquisa. Inicialmente, é apresentada a configuracdo dos experimentos utilizados
para a coleta dos dados que compdem o conjunto NavWareSet, incluindo a descricdo do am-
biente, dos sensores e dos robos envolvidos. Em seguida, sdo descritos os diferentes cendrios
de navegacdo social implementados, bem como o planejamento e a execucdo das gravacdes
com participantes humanos. O capitulo também aborda a pipeline de processamento dos dados,
desde a coleta bruta até a geracao dos produtos finais organizados e anotados. Por fim, detalha-
se a implementacdao do modelo de for¢as sociais no simulador UAIbot, bem como o processo
de otimizacdo dos seus parametros com base em trajetdrias reais, com o objetivo de ajustar o

modelo ao comportamento observado durante os experimentos.

3.1 Configuracao dos experimentos

Esta secdo apresenta a configuragdo dos experimentos realizados para a construcao
do conjunto de dados NavWareSet. Sao descritos o ambiente fisico utilizado nas coletas, a
composi¢do e o posicionamento da estacdo de registro de ground-truth (GRS), e os dois robos
empregados nos cendrios de interagdo humano-robd. As escolhas de hardware, posicionamento
dos sensores e estratégias de navegacao foram cuidadosamente definidas para permitir a captura
de comportamentos sociais realistas, tanto em situacdes de navegacdo cooperativa quanto em
situacdes de navegacdo ndo social. As subse¢des a seguir detalham os componentes do ambi-
ente e dos experimentos, estabelecendo a base necessdria para o processamento e analise dos

dados coletados.

3.1.1 Ambiente de Coleta de Dados

Os dados foram coletados em um espaco amplo, com dimensdes aproximadas de 3,9 m
x 10,7 m. O ambiente também € utilizado como garagem para os veiculos experimentais da

Université de Technologie de Belfort-Montbéliard. O ambiente possui uma abertura lateral que
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Figura 3.1: Mapa do local de captura de dados

permite a realizacdo de trajetorias tanto em linha reta quanto contornando obstéaculos, o que o
torna apropriado para representar diferentes situacdes de navegacgdo social.

A drea foi equipada com uma Estacdo de Registro de Ground-Truth (GRS, do inglés
Ground-Truth Recording Station), composta por uma camera de video e um sensor LiDAR 3D,
responsaveis por capturar com precisdo os movimentos dos pedestres durante os experimentos.

Para cada cena registrada, foram definidos pontos de destino distribuidos pelo ambiente
de modo a simular diferentes cendrios de navegacao social, como cruzamentos, intera¢des fron-
tais e desvios laterais. Esses alvos foram posicionados estrategicamente no mapa para estimular
comportamentos naturais de locomocao e interacao entre os participantes.

A Figura 3.1 apresenta a planta do ambiente de coleta com os principais elementos des-
tacados. Ao todo, participaram 17 voluntarios adultos nos experimentos. Todos foram previa-
mente informados sobre os objetivos da pesquisa e assinaram um termo de consentimento. As
sessoes de coleta foram realizadas em ambiente interno, sob supervisdo, garantindo o bem-estar

e a seguranca dos participantes.

3.1.2 Ground-Truth Recording Station

A Estacdo de Registro de Ground-Truth (GRS, do inglés Ground-Truth Recording Sta-
tion) é o sistema responsavel pela aquisicdao precisa dos dados de movimentagdo durante os
experimentos. Ela é composta por dois sensores principais: uma camera Intel® RealSense™
Depth Camera D455 e um LiDAR 3D Robosense RS-LiDAR-16. Ambos os sensores estdo
montados em uma estrutura personalizada impressa em 3D, projetada para garantir estabilidade
e alinhamento adequados. Essa estrutura € fixada sobre um tripé, permitindo fécil transporte e

instalacdo em diferentes locais do ambiente.
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Figura 3.2: Ground-Truth Recording Station

Para reduzir o risco de oclusdes parciais causadas pelos proprios participantes ou por
elementos do ambiente, a GRS foi posicionada a uma altura de 2,17 metros em relagdo ao solo.
Além disso, visando maximizar a resolucdo e a densidade dos dados capturados pelo LiDAR na
regido de interesse, a estacdo foi inclinada em 15° em direg@o ao chao.

A Figura 3.2 apresenta a GRS utilizada nos experimentos, com destaque para a monta-

gem dos sensores e a orientacdo do conjunto em relacdo a drea de coleta de dados.

3.1.3 Robos utilizados nos experimentos

Os experimentos realizados para a construcao do dataset contaram com dois robds prin-
cipais: o Clearpath Jackal e o Toyota Human Support Robot (HSR). Cada um foi escolhido por
suas caracteristicas complementares, possibilitando a simulacao de diferentes perfis de interacao
robo-humano em cendrios de navegacao social. O Jackal apresenta cinematica diferencial e o
HSR ¢ holonémico.

O Clearpath Jackal € um rob6 compacto, robusto e com tracao diferencial, projetado
para operar em ambientes internos e externos. Ele estd equipado com um sensor LiDAR 3D
e uma camera RGB-D, sendo amplamente utilizado em pesquisas relacionadas a navegacdo
autdbnoma, mapeamento e percep¢ao do ambiente.

Ja o Toyota HSR € um robo assistivo mais complexo, voltado para a interacao segura e
inteligente com seres humanos. Ele combina uma base mével, um brago manipulador e uma
variedade de sensores que o tornam adequado para tarefas domésticas e colaborativas em ambi-
entes compartilhados com pessoas.

Durante os experimentos, ambos os robds foram teleoperados por um mesmo operador

humano. Para cada cendrio registrado, a navegacgao foi realizada duas vezes: primeiro de forma
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Figura 3.3: Rob0s utilizados nos experimentos

socialmente consciente — respeitando normas implicitas de convivio e evitando interferéncia
nos caminhos dos pedestres — e depois de forma ndo consciente, ignorando essas normas. Essa
abordagem permitiu a coleta de dados contrastantes, essenciais para a posterior identificacdo
dos parametros do modelo de forcas sociais. A Figura 3.3 ilustra os dois robos utilizados nos

experimentos.

3.2 Descricao dos experimentos

Os experimentos foram projetados com o objetivo de registrar interacdes entre humanos
e robOs em cendrios tipicos de navegacdo social. Os cendrios adotados foram originalmente
propostos por Francis et al. (2023) no artigo Principles and Guidelines for Evaluating Social
Robot Navigation Algorithms. Além de facilitar a coleta de dados em situacoes realistas, esses
cendrios servem como base padronizada para a avaliacdo do desempenho de algoritmos de
navegacao social.

A Figura 3.1 ilustra os principais cenarios implementados no dataset, incluindo situacoes
como aproximacao frontal, cruzamentos perpendiculares, contornos de esquinas cegas e obstrugcao
por pedestres.

Os cenarios utilizados nos experimentos foram projetados para representar situagdes
tipicas de navegacao social encontradas em ambientes compartilhados entre robds e humanos.
Cada cendrio visa capturar um tipo especifico de interacdo, como aproximacdes frontais, cruza-
mentos perpendiculares, contornos de esquinas com visibilidade restrita, bloqueios intencionais,
navegacdo em grupo ou entrega de objetos. Essa diversidade permite explorar tanto comporta-
mentos socialmente adequados quanto inadequados por parte do robd, possibilitando a coleta de

dados contrastantes e representativos. A adocao desses cenarios foi inspirada nas diretrizes pro-
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Figura 3.4: Cendrios de navegacao social propostos por Francis et al. (2023)

postas por Francis et al. (2023), e sua implementag¢ao foi cuidadosamente adaptada ao ambiente
fisico e aos recursos disponiveis neste trabalho. Ao variar fatores como a dire¢cdo dos movimen-
tos, a quantidade de pedestres, e o nivel de colaboracdo entre agentes, os cendrios tornam-se
especialmente uteis para andlise de respostas sociais, treinamento de modelos e avaliacao de
algoritmos de navegacdo. Uma descri¢do criteriosa dos cendarios pode ser vista na tabela 3.1.
Cada cendrio foi cuidadosamente configurado com metas de navegacao especificas, pro-
movendo diferentes padrdes de interacdo entre humanos e robds. Ao todo, 17 participantes
foram envolvidos, numerados de 1 a 17. Eles foram organizados em dois grupos de cinco pes-
soas e cinco duplas, que executaram todos os cendrios, exceto o de object handover (entrega de
objeto). O robd pegou e entregou uma série de objetos com marcadores “AR”, como pode ser

visto na Figura 3.5.
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Figura 3.5: Objetos utilizados no cendrio object handover



Tabela 3.1: Cendrios de navegacgao social utilizados no NavWareSet.
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Nome Descricao Layout Objetivo Tarefa Robo
Frontal Ap- | Rob6 e pedestre se | Espago tran- | Interacdo com pe- | Navegar A—B
proach aproximam frontal- | sitavel destres
mente
Pedestrian Um pedestre bloqueia o | Espaco tran- | Interacdo com pe- | Navegar A—B
Obstruction caminho do robd sitavel destres
Blind Corner | Robd e pedestre se en- | Esquina Intera¢do com pe- | Navegar A—B
contram em um canto destres
cego
Perpendicular | Pedestre cruza perpen- | Intersecao Interagdo com pe- | Navegar A—B
Traffic dicularmente o robd destres
Following Hu- | Rob6 segue um hu- | Espaco de cami- | Navegacdo con- | Seguir humano
man mano nhada junta
Circular Cros- | Rob6 e  humanos | Espaco tran- | Navegacdo em | Navegar A—B
sing cruzam no centro do | sitdvel multidao
espaco
Object Hando- | Robo entrega ou recebe | Espaco tran- | Navegacdo inte- | Entregar/receber
ver um objeto sitdvel rativa objeto

Os experimentos foram conduzidos utilizando dois robds: o Toyota HSR e o Clear-

path Jackal. Na maioria dos cenarios, os rob0s foram teleoperados duas vezes: uma de forma

socialmente consciente, respeitando regras de convivéncia como manutencio de distancia in-

terpessoal e desvio suave de trajetdrias; e outra de forma nao social, utilizando uma navegacao

direta entre pontos, desconsiderando a presenca humana.

A Tabela 3.2 apresenta uma descri¢do detalhada dos cenarios implementados no dataset.

Os grupos G1 e G2 representam subconjuntos distintos de participantes (numerados de 1 a 11),

que atuaram em todas as cenas padrao. Ja as duplas identificadas como “Par 1” a “Par 5 foram

formadas especificamente para o cenério de entrega de objeto.

Tabela 3.2: Cenas gravadas no dataset.

N° | Nome Cenario Robo | Soc. | Grupo | Participantes
1 | Scene 1 | Frontal Approach HSR | Sim | Gl |1-5

2 | Scene 2 | Pedestrian Obstruction | HSR | Sim | G1 | 1-5

3 | Scene 3 | Blind Corner HSR | Sim | Gl 1-5

4 | Scene 4 | Following Human HSR | Sim| G1 |1-5

5 | Scene 5 | Perpendicular Traffic | HSR | Sim | Gl |1-5

6 | Scene 6 | Circular Crossing HSR | Sim | G1 |15

7 | Scene 8 | Frontal Approach HSR |Nao| G1 |15

8 | Scene 9 | Pedestrian Obstruction | HSR | Nao | Gl 1-5

9 | Scene 10 | Blind Corner HSR | Nao| Gl 1-5

Continuacdo na préxima pagina




N° | Nome Cenario Robo | Soc. | Grupo | Participantes
10 | Scene 12 | Perpendicular Traffic | HSR | Nao| Gl |1-5

11 | Scene 13 | Circular Crossing HSR |Nao| G1 |15

12 | Scene 15 | Frontal Approach Jackal | Sim Gl 1,2,3,5,6
13 | Scene 16 | Pedestrian Obstruction | Jackal | Sim Gl 1,2,3,5,6
14 | Scene 17 | Blind Corner Jackal | Sim Gl 1,2,3,5,6
15 | Scene 18 | Following Human Jackal | Sim Gl 1,2,3,5,6
16 | Scene 19 | Perpendicular Traffic | Jackal | Sim | Gl |1,2,3,5,6
17 | Scene 20 | Circular Crossing Jackal | Sim | G1 |[1,2,3,5,6
18 | Scene 21 | Frontal Approach Jackal | Nao | Gl [1,2,3,5,6
19 | Scene 22 | Pedestrian Obstruction | Jackal | Nao | G1 |1,2,3,5,6
20 | Scene 23 | Blind Corner Jackal | Nao | Gl 1,2,3,5,6
21 | Scene 25 | Perpendicular Traffic | Jackal | Nao | Gl 1,2,3,5,6
22 | Scene 26 | Circular Crossing Jackal | Nao| Gl 1,2,3,5,6
23 | Scene 27 | Frontal Approach HSR | Sim | G2 |7-11

24 | Scene 28 | Pedestrian Obstruction | HSR | Sim | G2 | 7-11

25 | Scene 29 | Blind Corner HSR | Sim | G2 |7-11

26 | Scene 30 | Following Human HSR | Sim | G2 |7-11

27 | Scene 31 | Perpendicular Traffic | HSR | Sim | G2 |7-11

28 | Scene 32 | Circular Crossing HSR | Sim| G2 |7-11

29 | Scene 34 | Frontal Approach HSR |Nao| G2 |7-11

30 | Scene 35 | Pedestrian Obstruction | HSR | Nao| G2 |7-11

31 | Scene 36 | Blind Corner HSR |Nao| G2 |7-11

32 | Scene 38 | Perpendicular Traffic | HSR |Nao| G2 |7-11

33 | Scene 39 | Circular Crossing HSR |Nao| G2 |7-11

34 | Scene 41 | Frontal Approach Jackal | Sim | G2 |7-11

35 | Scene 42 | Pedestrian Obstruction | Jackal | Sim | G2 | 7-11

36 | Scene 43 | Blind Corner Jackal | Sim | G2 |[7-11

37 | Scene 44 | Following Human Jackal | Sim | G2 |7-11

38 | Scene 45 | Perpendicular Traffic |Jackal | Sim | G2 |7-11

39 | Scene 46 | Circular Crossing Jackal | Sim G2 |7.8.9,10,12
40 | Scene 47 | Frontal Approach Jackal | Nao| G2 |7-11

41 | Scene 49 | Blind Corner Jackal | Nao| G2 |7-11

42 | Scene 51 | Perpendicular Traffic | Jackal | Nao| G2 |7-11

43 | Scene 52 | Circular Crossing Jackal | Nao G2 17.89,10,12
44 | Scene 53 | Object Handover HSR | Sim | Par1 |2,8

45 | Scene 54 | Object Handover HSR | Sim | Par2 |1,9

Continuacao na préxima pagina
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N° | Nome Cenario Robo6 | Soc. | Grupo | Participantes
46 | Scene 55 | Object Handover HSR | Sim | Par3 | 13,14

47 | Scene 56 | Object Handover HSR | Sim | Par4 |4, 15

48 | Scene 57 | Object Handover HSR | Sim | Par5 | 16,17

Fim da Tabela 3.2

3.2.1 Condicoes sociais, teleoperacao e combinacoes de cenarios

Embora a Tabela 3.2 liste as cenas gravadas, ela nao explicita como as versoes confor-
mista e ndo conformista foram conduzidas nem quais combinagdes de cendrio, robd e condi¢ao
social estdo disponiveis. Na navegacdo conformista, o operador teleopera o robd observando os
participantes € mantendo uma distancia interpessoal minima (aproximadamente 1,2 m) sempre
que possivel. Em aproximagdes frontais (frontal approach), o robd reduz a velocidade quando
se aproxima do pedestre e realiza um desvio suave para a esquerda ou direita conforme definido
no roteiro experimental, retomando seu rumo inicial apds a passagem. Em cruzamentos per-
pendiculares (Perpendicular Traffic) e contornos de esquina (blind corner), o operador antecipa
a interacdo e escolhe o lado de desvio que maximize o conforto visual do pedestre (por exem-
plo, passando a direita no sistema de circula¢do local). J4 na navegacdo nao conformista, o
teleoperador controla o robo para seguir a trajetéria reta mais curta entre origem e destino sem
considerar a presenca ou conforto dos participantes. Nao ha reducdo de velocidade nem desvio
lateral intencional; cabe as pessoas evitarem o robd. Essa distin¢gdo de comportamento permite
contrastar trajetorias geradas com e sem respeito a normas sociais.

Por razdes praticas, nem todos os cendrios possuem versdes nao conformistas. Em par-
ticular, os cenérios following human (seguindo humano) e object handover (entrega de objeto)
exigem cooperacgdo explicita do pedestre; nesse caso, a definicdo de uma versao “nao confor-
mista” — na qual o robd simplesmente ignora a pessoa e segue em frente — ndo se aplica. A
Figura 3.7 apresenta um diagrama resumindo as combinagdes de cendrio, robd e condi¢do so-
cial presentes no NavWareSet. Cada célula colorida indica que a respectiva combinagdo esta
disponivel no dataset; células em branco indicam que a combinac¢do nao foi gravada.

Além disso, os grupos G1 e G2 listados na Tabela 3.2 representam dois subconjuntos de
participantes que participaram de todas as cenas padrao (excepto entrega de objeto). O grupo
G1 € composto pelos participantes 1 a 6, enquanto o grupo G2 abrange os participantes 7 a 12.
As “duplas” Par 1 a Par 5 foram formadas especificamente para o cendrio de entrega de objeto,

em que dois participantes interagem com o robd em tarefas cooperativas.

3.2.2 Desafios na anotacao automatica e opcao por anotacao manual

Inicialmente, foram avaliadas técnicas automaticas de detec¢do de pedestres em nuvens

de pontos para extrair as trajetorias humanas. Métodos baseados em agrupamento de pon-
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Figura 3.6: Imagem ilustrativa do processo de teleoperacio

tos (clustering) e segmentacgdo de séries temporais apresentaram desempenho instdvel devido a
oclusdes frequentes, reflexos no piso e baixa resolugdo do sensor em longas distancias. Aborda-
gens baseadas em aprendizado profundo, treinadas em datasets como L-CAS e JRDB, também
falharam em detectar corretamente os participantes quando estes ficavam parcialmente ocultos
pelo robo ou se aproximavam das extremidades do campo de visdo. Dada a necessidade de pre-
cisdo centimétrica para a calibracao de modelos, optou-se pela anotacdo manual das trajetorias.
Essa anotacao foi realizada quadro a quadro sobre as nuvens de pontos utilizando a ferramenta
CVAT, resultando em coordenadas XY sincronizadas com as poses dos robds. Embora mais

demorado, o processo manual assegurou a qualidade do ground truth.

3.3 Pipeline de Dados

O processo de construcdo do dataset foi estruturado em uma sequéncia bem definida de
etapas, que vao desde o planejamento dos experimentos até a disponibilizacao publica dos dados
anotados. Cada etapa foi cuidadosamente organizada com o objetivo de garantir a qualidade,
consisténcia e reprodutibilidade do conjunto de dados final. Um fluxograma com cada fase da

pipeline pode ser visto na Figura 3.8

3.3.1 Planejamento Experimental

O processo tem inicio com o planejamento detalhado dos cenarios de navegacao social

em um ambiente interno controlado. Essa fase envolve a definicao dos tipos de interacdes a se-
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Combinacbes de cenarios, robds e condigdes (n2 de cenas)
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Figura 3.7: Diagrama de combinacdes de cendrios, robds e condi¢ao social do NavWareSet.
Cada linha corresponde a um cenario (nomes traduzidos entre parénteses); cada coluna corres-
ponde a uma combinacao de robé (HSR ou Jackal) e condicao social (S — social/conformista; N
— ndo social/ndo conformista). Células coloridas indicam que a cena foi executada e coletada;
células em branco indicam que a combinag¢ao nao estd presente.

rem registradas, com base em situagdes recorrentes na literatura, como cruzamentos, obstrucoes,
seguimento e entregas de objetos. Sdo definidos os papéis desempenhados por cada agente —
rob0s e participantes humanos —, especificando-se se a interacao serd socialmente adequada
(ex.: respeitando distancias interpessoais e evitando movimentos bruscos) ou inadequada (ex.:
ignorando normas sociais). Também s@o escolhidos os pontos de origem e destino dos trajetos,
a configuracao espacial do ambiente e os grupos de participantes atribuidos a cada cena. Esse
planejamento busca garantir diversidade, repetibilidade e controle sobre as varidveis experimen-

tais.

3.3.2 Coleta de Dados

Na fase de coleta, os robds Toyota HSR e Clearpath Jackal sdo operados em tempo real
por um operador humano treinado, seguindo os roteiros definidos no planejamento. A Ground-
Truth Recording Station (GRS) € posicionada estrategicamente para obter uma visao ampla
da cena, com sensores montados sobre um tripé estavel a 2,17 m de altura e inclinados em 15°
em dire¢do ao chdo. Os robds registram dados internos de seus sensores embarcados:

* LiDAR 3D (percepcao de profundidade e obstaculos);

Cameras RGB-D (visdo colorida com profundidade);

e Cameras estéreo (visdo binocular);

IMU (orientacdo e aceleragdo angular);

Odometria e comandos de velocidade.
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Paralelamente, a GRS registra video em alta resolucdo e nuvem de pontos densas do
ambiente externo. A sincronizagdo temporal entre os dados dos robds e da GRS € garantida por
marcacdes de inicio/fim manual e verificacdo posterior via timestamps, permitindo correlagao

precisa entre as fontes.

3.3.3 Organizacao dos Dados Brutos

Ap6s a coleta, os dados sdo organizados em dois arquivos principais no formato ROS
bag para cada cena:
* Um arquivo com os dados registrados pelo robd, contendo os sensores embarcados;
e Um arquivo com os dados da GRS, contendo LiDAR e video externos.
Os arquivos sdao nomeados de forma padronizada, contendo identificadores de cena,
rob0, condicao social e grupo de participantes. Essa estrutura modular facilita buscas, automacao
do processamento e verificacdo cruzada dos dados, além de manter independéncia entre as fon-

tes sensoriais.

3.3.4 Processamento dos Dados

A etapa de processamento envolve tanto métodos automdticos quanto manuais. Inici-
almente, as poses dos robos ao longo do tempo sdo estimadas por algoritmos de SLAM (Si-
multaneous Localization and Mapping), com base na fusdo de odometria, IMU e LiDAR. Em
seguida, os dados da GRS sdo usados para gerar nuvens de pontos espaciais, que servem como
referéncia para anotacao.

A anotagdo da posicao dos participantes humanos € realizada de forma manual, quadro
a quadro, utilizando a ferramenta CVAT aplicada sobre as nuvens de pontos 3D. As anotacdes
incluem as coordenadas XY dos pedestres ao longo do tempo, e sdo exportadas no formato
Supervisely, que permite posterior conversao para arquivos CSV e integracdo com ferramentas

de andlise. Todo o processo € validado visualmente para garantir precisdo e coeréncia.

3.3.5 Geracao dos Produtos de Dados

Com os dados processados e anotados, sdo gerados os seguintes produtos por cena:

Nuvens de pontos 3D anotadas, alinhadas as poses dos robds;

* Arquivos . csv com trajetérias temporais dos robos e dos pedestres;

Mapas de ocupacao com obsticulos estaticos representados como matrizes bindrias;

* Arquivos auxiliares de calibracao entre sensores, incluindo transformacdes extrinsecas;

Metadados com descricdo dos participantes, robo utilizado, tipo de cendrio, condi¢dao
social e tempos de gravacao.
Esses arquivos tornam o dataset adequado tanto para anélise qualitativa quanto para uso

quantitativo em algoritmos supervisionados ou simulacdes.
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3.3.6 Distribuicao

O conjunto de dados completo é disponibilizado publicamente em trés plataformas:
1. O site oficial do projeto! fornece uma visio geral, videos ilustrativos e documentacio de
referéncia;
2. O repositério no GitHub? contém scripts de leitura, visualizacio e conversdo de dados;
3. A plataforma institucional dat@UBFC? oferece acesso aos arquivos completos, com
opc¢do de download em lote ou por cena individual.
Todos os materiais sdo licenciados de forma aberta para promover reprodutibilidade,

transparéncia e reutilizacdo em pesquisas futuras.

3.4 Implementacao do SFM no UAIbot

O modelo de forcas sociais foi implementado no simulador UAIbot com o objetivo de
permitir a simulacdo de interagdes realistas entre pedestres e obstadculos. A arquitetura adotada
combina componentes visuais, cinematicos e de simulacdo fisica para modelar agentes moveis

com comportamentos orientados por forcas.

3.4.1 Estrutura do Agente

Cada pedestre (Figura 3.9) foi modelado como um objeto da classe Pedestrian, que
herda propriedades graficas e geométricas da classe Cylinder. Essa classe encapsula ndo ape-
nas a aparéncia visual do agente no ambiente 3D, mas também todos 0s parametros necessarios
para calcular as forg¢as sociais.

Os principais atributos incluem:

* Posicdo atual (7,) e objetivo (g);
* Velocidade atual (V,) e velocidade desejada (vg);

» Tempo de relaxagdo (7,) e massa (m,);

3.4.2 Forcas Modeladas

A implementagdo segue a formulacgdo classica do Social Force Model, somando forgas
de atragdo e repulsdo:
* Forca de atracao ao objetivo: calculada pelo método fag(), aplica uma aceleracdo que
direciona o pedestre de sua posigio atual rumo a posigio desejada com velocidade 0.
* Forca de repulsao: o método fdaq () computa a forga de repulsdo com base na distancia

entre o agente e o obstaculo (ou outro pedestre), usando uma fun¢do exponencial decres-

'https://anr-navware.github.io/navwareset/
’https://github.com/anr-navware
Shttps://search-data.ubfc.fr/FR-13002091000019-2025-05-22
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Pedestrian Motion Toward Goal

® Pedestrian
® Goal

5- EEE Attractive Force /

Y Position
W
1

0 T T T
0 1 2 3 4 5 ]

X Position

Figura 3.9: Estrutura do Agente.

cente.
* Ponderacao direcional: a funcdo w() aplica um fator de anisotropia as forgas repulsivas,
penalizando interagdes que ocorrem fora do campo de visao frontal do pedestre.
A forga total resultante aplicada ao agente € obtida pela soma vetorial de todas as com-

ponentes, considerando a influéncia simultanea de multiplos obsticulos e pedestres.

3.4.3 Modelagem dos Obstaculos

Dois tipos de obstaculos foram implementados:

* Colunas (Figura 3.10) (ObstacleColumn): objetos cilindricos estaticos com raio e altura
definidos, herdando da classe Cylinder.

* Paredes finas (ObstacleThinWall): objetos do tipo Box definidos por dois pontos ex-
tremos e altura. O célculo de distancia € feito geometricamente com base na projecao
ortogonal de um ponto em um segmento.

Cada obstdculo implementa o método d(), responsavel por calcular o vetor minimo

entre sua superficie e a borda do pedestre, o que € essencial para o célculo da forca de repulsao.

3.4.4 Calculo da Distancia e Animacao

Todos os objetos (pedestres e obstidculos) compartilham um mecanismo comum para
o célculo da distancia vetorial minima entre seus volumes e o pedestre. Esse calculo € feito
geometricamente e atualizado a cada iteracdao de simulagdo. O resultado das forcas € utilizado
para atualizar a velocidade e posicdo dos agentes ao longo do tempo.

A animacdo e visualizacdo das simulagdes sdo feitas no UAlIbot, com as trajetdrias dos
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Repulsive Force from Obstacle
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Figura 3.10: Exemplo de obstaculo repelindo um pedestre

agentes sendo atualizadas de acordo com a integracao das equagdes de movimento geradas pelas

forgas aplicadas.

3.4.5 Parametros e Ajustabilidade

Todos os parametros do modelo podem ser ajustados individualmente por agente, o que
permite simular perfis de comportamento diferenciados, como agentes mais cautelosos, apres-
sados ou indiferentes a presenca de obstaculos. Essa flexibilidade foi explorada durante os

experimentos de identificacao de parametros descritos nos capitulos seguintes.

3.5 Otimizacao dos parametros do modelo

Com o objetivo de ajustar o modelo de forcas sociais (Social Force Model — SFM) aos
dados reais coletados durante os experimentos, foi implementado um processo de otimizacao
numérica utilizando simula¢des no simulador UAIbot. Essa etapa visou encontrar os valores dos
parametros que minimizam a diferenga entre as trajetdrias previstas pelo modelo e as trajetorias

reais observadas nos dados.

3.5.1 Definicao do Problema de Otimizacao

A identificacdo dos parametros foi formulada como um problema de minimizagao de
funcdo de custo. A funcdo-objetivo computa a soma dos erros ao longo do tempo entre as
posicoes previstas pelo modelo e as posi¢des reais dos pedestres registradas nos arquivos . csv.

O objetivo € minimizar essa soma total de distancias para um conjunto de cenas.
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Os parametros otimizados foram:

* 7, — tempo de relaxacdo do pedestre;

2 — velocidade desejada;

%

* a; — amplitude da for¢a repulsiva com obstaculos;

b; — fator de decaimento da for¢a repulsiva com obstaculos;

* A, — pardmetro de anisotropia direcional.

3.5.2 Procedimento de Simulacao

Para cada arquivo de trilha (track_scenex*.csv), os dados da posi¢ao inicial, posi¢dao
final e trajetéria do robd foram utilizados para inicializar uma simula¢do no UAIbot com um
agente do tipo Pedestrian e um obstaculo do tipo ObstacleColumn, representando o robo.

Durante a simulagao:

A forca de atracdo ao objetivo (fag) e a for¢a de repulsdo com o robd (fdaq) foram

computadas em cada passo de tempo;

* A posi¢do e a velocidade do pedestre foram atualizadas com base na integracao explicita
(método de Euler);

* A trajetdria prevista foi comparada com a trajetéria real, computando-se o erro euclidiano
ponto a ponto;

* O somatdrio desses erros para todas as amostras comp0s o valor de custo utilizado na

otimizacao.

3.5.3 Estratégia de Otimizacao

A identificacido dos parametros foi realizada por meio da minimiza¢do de uma funcao
de custo baseada na distincia entre as posi¢oes simuladas e as posi¢oes reais dos pedestres. A

func¢ao objetivo utilizada na otimizacao pode ser expressa como:

N
{Tthvg?ai;bivaﬂ} = arg min Z

Tay"gﬂivbia}Na n=1t

Bim(0) =3 )| G0

rea

onde:
* N representa o numero de trajetdrias analisadas;

* t € o tempo discreto durante a simulagdo;

* T
A

¢ Xreal

O objetivo da otimizag@o € encontrar o conjunto de parametros que minimiza a soma

(t) é a posi¢do simulada do pedestre no instante ¢ para a cena n;

(t) é a posigdo real (extraida do dataset) para o mesmo instante e cena.

total dos erros de predi¢ao ao longo do tempo e entre diferentes cenas. O valor da fungao
objetivo corresponde ao erro total acumulado e foi utilizado como métrica principal para avaliar
a qualidade do ajuste do modelo.

A otimizagdo foi resolvida com o algoritmo L-BFGS-B, que € eficiente para problemas
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de média escala com restri¢des nos parametros. Os limites de busca foram definidos conforme
apresentado na Tabela 3.3, assegurando que os valores otimizados permanecessem dentro de
faixas fisicamente plausiveis.

O algoritmo L-BFGS-B (Limited-memory Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno with Box
constraints) fol utilizado por sua eficiéncia na otimizacdo de fungdes suaves com um nimero
moderado de parametros. Ele permite impor limites superiores e inferiores aos parametros,
garantindo que os valores resultantes estejam em faixas fisicamente plausiveis — definidas
com base na literatura Helbing & Molnar (1995); Zanlungo et al. (2011) e em observagdes
empiricas. Como a fun¢do objetivo pode conter multiplos minimos locais, multiplas execugdes

foram realizadas com diferentes condi¢des iniciais para aumentar a robustez da solugao.

Tabela 3.3: Limites utilizados na otimiza¢ao dos parametros do modelo SFM.

Parametro | Minimo | Maximo
Ty 0.1 2.0
V0 0.5 2.5
a; 0.1 10.0
b; 0.1 10.0
Aa 0.01 2.0

A funcdo de custo final retorna o somatdrio total das diferencas entre as trajetdrias reais
e previstas, considerando todas as cenas analisadas. O resultado da otimizac¢ao inclui os valores
dos parametros ajustados globalmente (ou seja, compartilhados entre todas as cenas), além do

valor minimo encontrado para a funcao-objetivo.
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Introducao

Este capitulo apresenta os principais resultados obtidos ao longo do desenvolvimento
deste trabalho. Inicialmente, € descrito em detalhes o conjunto de dados NavWareSet, que
foi desenvolvido como parte fundamental da pesquisa, incluindo sua estrutura, formato e as
visualizagdes geradas a partir das anotacdoes. Em seguida, sdo apresentados os resultados rela-
cionados a implementacao do modelo de forgas sociais (Social Force Model — SFM) no simu-
lador UAlbot, destacando as funcionalidades implementadas e exemplos praticos de simulacgao.
Por fim, sdo discutidos os resultados da etapa de otimiza¢do dos parametros do modelo, com
base em dados reais extraidos do NavWareSet, além de uma comparagdo com valores de re-
feréncia encontrados na literatura. O conjunto desses resultados demonstra a consisténcia da
abordagem adotada e sua capacidade de simular interagdes realistas entre robds e pedestres em

cendrios de navegacao social.

4.2 NavWareSet

O conjunto de dados NavWareSet foi desenvolvido com o objetivo de fornecer uma
base rica e realista para o estudo da navegacdo social de robds. Ele documenta interacdes
entre robds e pedestres em ambientes internos controlados, explorando tanto comportamentos
socialmente adequados quanto ndo adequados. O processo de coleta, anotagdo e organizacao
dos dados resultou em um repositério robusto e de acesso publico, com multiplas modalidades

de informacao sincronizada.

4.2.1 Resumo Geral dos Dados

O NavWareSet abrange sete diferentes cenarios de navegacao social, envolvendo interagdes
individuais e em grupo. As gravacgdes foram realizadas utilizando dois robds distintos — Toyota

HSR e Clearpath Jackal — e uma estacdo fixa de registro (GRS). Os principais resultados
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quantitativos sao:
* Mais de 192 minutos de dados brutos de interagao;
* Mais de 172 minutos de trajetérias humanas anotadas manualmente;
* Mais de 1000 trilhas individuais de pedestres anotadas;
* Mais de 600 trilhas de robos com odometria e comandos de movimento;
* Registros com sensores embarcados e externos, incluindo LIDAR 3D, RGB-D, video,
odometria e mapas de ocupagao;
* Registro de comportamento social e ndo social para cada cendrio;

* Arquivos separados e organizados por cena, com metadados e arquivos auxiliares.

4.2.2 Formato e Organizacao dos Arquivos

Cada cena do NavWareSet ¢ armazenada e disponibilizada de forma modular, visando
facilitar o acesso, reutilizacao e reprodutibilidade por parte da comunidade cientifica. A estru-
tura de dados foi projetada para contemplar as diferentes modalidades sensoriais capturadas, os
dados anotados manualmente, e as informag¢des derivadas como mapas e poses estimadas. A
seguir, descreve-se em detalhes os quatro principais pacotes de arquivos fornecidos para cada

cena.

Arquivo x_robot.zip

Este arquivo contém a ROS bag com os dados sensoriais brutos registrados diretamente
a partir do rob6 durante a execu¢do da cena numero x. Uma representacdo visual do contetdo
das bags feita pelo Rviz pode ser vista na duas imagens superiores da Figura 4.1. Os topicos
disponiveis variam conforme o robé utilizado:
* Toyota HSR:
Imagens RGB: /hsrb/head_rgbd_sensor/rgb/image _rect_color

Imagens estéreo: /hsrb/head_1_stereo_camera/image_raw, /hsrb/head r_stereo_camer:

Nuvem de pontos: /hsrb/head rgbd sensor/depth registered/rectified points

Imagens de profundidade: /hsrb/head _rgbd_sensor/depth_registered/image rect_raw

Velocidades: /hsrb/command velocity

Varredura a laser: /hsrb/base_scan

Mapas estaticos e dindmicos: /static_obstacle_ros_ map, /dynamic_obstacle_map

Informagdes de calibragdo e transformagoes: /tf, /tf _static
* Clearpath Jackal:

— Imagens RGB: /camera/color/image_raw

— Nuvem de pontos: /rslidar_points

— Poses estimadas (AMCL): /amcl_pose

— Comandos de velocidade: /cmd_vel

— Mapa local: /map
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— Informagdes de calibragdo: /camera/color/camera_info
— Transformagdes: /tf
Esses dados sao essenciais para o replay da cena no ambiente ROS e para a extracdo de

trajetdrias, imagens e mapas a partir da perspectiva embarcada.

Arquivo x_grs.zip

Este pacote contém a ROS bag com os dados registrados pela Ground-Truth Recording
Station (GRS), posicionada estaticamente em uma extremidade do ambiente. Ele fornece uma
visdo externa e independente da cena, o que é fundamental para validagdo e anotagcao posterior.

Os tdpicos disponiveis incluem:

* Video RGB da cena: /camera/color/image _raw
* Nuvem de pontos 3D do ambiente: /rslidar_points
* Informacdes de calibracdo da camera: /camera/color/camera_info
Os dados da GRS permitem obter uma reconstrucdo precisa do ambiente, facilitando a

anotacgdo de trajetorias humanas com base na nuvem de pontos sincronizada com o tempo.

Arquivo x_annotated.zip

Este arquivo compreende os dados anotados manualmente, derivados a partir da nuvem
de pontos gerada pela GRS, com a posicao dos pedestres em cada quadro. A estrutura do
diretdrio segue a seguinte organizacao:

x_annotated/

|-- scene_x/

I | -- pointcloud/

| | |-- <timestamp>.pcd

| |-- ann/

| | |-- <timestamp>. json
|-- x_robot_pose.csv

|-- x_grs_to_bot_offset.json

| -— x_occupancy_xy_points. json
|-- meta.json

“—— key_id_map. json

Uma explicagao detalhada de cada arquivo pode ser encontrada a seguir:
* Asnuvens de pontos (.pcd) estdo organizadas por timestamp, representando a geometria
do ambiente em cada instante;
* Os arquivos de anotacdo (. json) seguem o formato Supervisely, contendo as posi¢des

identificadas dos pedestres em cada quadro e seus respectivos cuboides;
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* O arquivo x_robot_pose.csv inclui a pose estimada do robd (posicao e orienta¢do) sin-
cronizada com os frames anotados;

* Oarquivo x_grs_to_bot_offset. json define o offset espacial entre os sensores da GRS
e do robd, essencial para alinhamento das informagdes gravadas de diferentes platafor-
mas;

* O arquivo x_occupancy_xy_points. json define os pontos que compdem o mapa de
ocupacao estatico da cena;

* O arquivo meta. json armazena metadados relativos ao formato Supervisely;

O key_id_map. json estabelece a correspondéncia entre os IDs usados nas anotagdes.

Arquivo x_poses.zip

Este diretorio contém os dados consolidados de posi¢ao dos pedestres e do robd ao longo
do tempo, extraidos dos dados anotados e sincronizados. A estrutura é mais enxuta e segue o

seguinte padrao:

x_poses/
| -— x_occupancy_xy_points. json

| -— x_robot_and_participants.csv

O arquivo x_robot_and_participants.csv organiza as posi¢des no seguinte for-

mato:
timestamp, robot_x, robot_y, robot_yaw_rad, x1, yl, x2, y2,

Cada linha do arquivo representa um instante de tempo, indicando a pose do robd
(posi¢do x, posi¢cdo y e orientagdo em radianos), seguida pelas posi¢oes dos pedestres presentes
no ambiente naquele instante.

A Tabela 4.1 apresenta um exemplo real de contetido extraido de uma cena do dataset:

Tabela 4.1: Exemplo de entradas no arquivo de posi¢des dos participantes e poses do robo

timestamp rx r.y yaw x1 yl x2 y2 x3 y3 x4 y4 x5 y5

1730220611292 2.7051 -0.8938 -0.0046 1.44 0.55 0.68 -1.16 10.65 0.18 11.09 -1.56 10.92 -2.65
1730220611392 2.7051 -0.8938 -0.0046 1.43 0.55 0.68 -1.16 10.65 0.18 11.09 -1.56 10.92 -2.65
1730220611492 2.7051 -0.8938 -0.0046 1.43 0.55 0.68 -1.16 10.65 0.18 11.09 -1.56 10.92 -2.65

Nesta tabela:
* As colunas r_x, r_y e yaw representam a posicao e orientagao do robo.
* Os pares xi, yi correspondem as coordenadas (x,y) dos pedestres no instante de tempo

indicado.
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* O campo timestamp segue o padrdao de tempo UNIX em nanossegundos, alinhado com

os dados dos arquivos ROS bag e das anotagdes.
Cenas do tipo “Object Handover” (cenas 53 a 57) ndo incluem posi¢des de participantes,
uma vez que os humanos permanecem estaticos e apenas o robd se movimenta entre os alvos

de entrega.

4.2.3 Visualizacoes dos Dados

A Figura 4.1 apresenta exemplos visuais do conteudo do NavWareSet. Os dados de-
monstram boa qualidade espacial e temporal, com fidelidade nas anotagdes e sincronizagao
precisa entre as modalidades sensoriais. O processo de anotacdo com CVAT foi realizado ma-
nualmente, garantindo a precisdo das trajetorias humanas. As informagdes adicionais, como
mapas de obstdculos, offsets de calibracdo e identificadores de participantes, sdo incluidas para
facilitar o uso por terceiros. Scripts para a visualizacao dos dados, como mostrado na figura 4.1
podem ser acessados no repositério do projeto’.

¥ (meters)

x (meters)

Figura 4.1: Exemplos de visualizagdes extraidas do NavWareSet. Superior esquerdo: nuvem
de pontos LIDAR do ambiente; Superior direito: dados sensoriais captados pelo rob6; Inferior
esquerdo: nuvem de pontos sincronizada com as posi¢des dos pedestres e pose do robo; Inferior
direito: trajetdrias extraidas do robd e dos participantes sobre o mapa do ambiente.

Uhttps://github.com/anr-navware/NavWareSet-Tutorials
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4.3 Resultados da Implementacao do Social Force Model no
UAlbot

A implementacao do modelo de forcas sociais (Social Force Model — SFM) no si-
mulador UAlIbot possibilitou a simulacdo interativa de agentes pedestres em ambientes com
obstaculos estdticos ou dinamicos. Essa secdo apresenta os resultados funcionais obtidos com
a implementacdo, destacando cada método desenvolvido e fornecendo exemplos de uso para
facilitar sua replicagdo e reutilizacao.

Antes de utilizar o simulador UAlIbot, € necessario instald-lo via pip. O pacote uaibot

estd disponivel no PyPI e pode ser instalado com o seguinte comando:
pip install uaibot==1.2.4

Certifique-se de estar utilizando uma versao atualizada do Python (> 3.7) e, se ne-
cessario, recomenda-se a criagdo de um ambiente virtual para evitar conflitos com outras bi-
bliotecas. O cdédigo-fonte completo, bem como tutoriais e exemplos adicionais, estd disponivel

no repositério oficial do projeto?.

4.3.1 Criacao de Pedestres e Obstaculos

A classe Pedestrian foi construida como uma subclasse da primitiva Cylinder, in-
corporando atributos fisicos e sociais de agentes moveis. Da mesma forma, obstaculos foram
representados por duas classes distintas: ObstacleColumn e ObstacleThinWall, herdando

respectivamente de Cylinder e Box.

from uaibot import Pedestrian, ObstacleColumn

import numpy as np

# Inicializa um pedestre com posig¢do wnicial e objetivo
ra = np.array([[0], [0]])
goal = np.array([[5], [5]11)

ped = Pedestrian(ra=ra, g=goal)

# Inicializa um obstdaculo fixo representando uma coluna
ro = np.array([[2], [2]1])

obs = ObstacleColumn(ro=ro)

*https://github.com/uaibot/uaibot
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4.3.2 Calculo da Forca de Atracao ao Objetivo

A forca de atracdo que direciona o pedestre ao seu objetivo é calculada pela funcao

fag(), com base na diferenca entre a velocidade desejada e a atual.

f_ag = ped.fag(

Essa forga € definida por:

7 Vo &0 —Va
fag—ma'
a

onde € é o vetor unitdrio apontando para o objetivo.

4.3.3 Calculo da Forca de Repulsao com Obstaculos

A funcdo fdaq(obstacle) calcula a for¢a de repulsdo do pedestre em relagdo a um

obstéculo, levando em conta a distancia e o tipo do obstaculo.

f_rep = ped.fdaq(obs)

A forca é modulada pela distancia e se decai exponencialmente conforme a férmula:

ﬁq:we*d/bwi

onde os parametros a e b variam conforme o tipo do obstaculo (pedestre ou fixo).

Na Figura 4.2 podemos ver o desenho bidimensional da trajetoria de um pedestre desvi-
ando de um obstdculo do tipo coluna. A trajetdria foi calculada usando as func¢des disponiveis
no UAlbot.

4.3.4 Funcao de Anisotropia Direcional

Para incorporar a sensibilidade direcional do agente, a fun¢do w(obstacle) aplica um

fator multiplicativo a forca de repulsdo com base na direcao relativa do obstaculo.

weight = ped.w(obs)
f_total = ped.fdaq(obs) * weight

Se o obsticulo estiver fora do campo de visdo do pedestre, sua influéncia € reduzida
proporcionalmente. Podemos ver na Figura 4.3 o quanto o fator anisotropico diminui os efeitos

de repulsdo dependendo da posicdo do obstaculo em relagdo ao pedestre.

4.3.5 Atualizacao de Velocidade e Posicao

O comportamento dindmico do pedestre € obtido através de uma integracdo explicita das

forgas resultantes:
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Figura 4.2: Trajetoria gerada por SFM mostrando desvio de obstaculo circular simulado com
UAlbot.
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Figura 4.3: Anisotropia
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dt = 0.1

for step in range(100):
force_total = ped.fag() + ped.fdaq(obs) * ped.w(obs)
ped.va = ped.va + force_total * dt

ped.ra = ped.ra + ped.va * dt

Esse loop pode ser estendido para multiplos pedestres e obstaculos, e permite a visualizagdo

da cena dentro do ambiente grafico do UAlIbot.

4.3.6 Calculo Vetorial de Distancia

Todos os obstdculos implementam o método d (), responsdvel por calcular o vetor minimo
entre a superficie do obsticulo e a borda do agente. [sso garante um comportamento realista de

colisao evitada.

d_vec = obs.d(ped.ra, ped.radius)

Esse vetor é essencial para definir a direcdo da forca de repulsdo.

4.3.7 Paredes Finas com Distancia Geométrica

A classe ObstacleThinWall foi especialmente desenvolvida para representar paredes
retas com geometria precisa. Ela permite calcular a menor distancia entre a parede e o agente,
mesmo que a projecdo caia fora do segmento. A espessura da parede ndo € considerada no

calculo, por isso 0 nome “’parede fina”.

start = np.array([[1], [0]11)
end = np.array([[1], [5]11)
wall = ObstacleThinWall(start=start, end=end)

d_vec = wall.d(ped.ra, ped.radius)

Na Figura 4.4 podemos ver o desenho bidimensional da trajetéria de um pedestre des-
viando de um obstaculo do tipo Parede Fina. A trajetoria foi calculada usando as funcoes

disponiveis no UAIbot.

4.3.8 Visualizacao dos Resultados

A trajetdria dos agentes pode ser observada no visualizador 3D do UAlIbot ou expor-
tada para analise posterior. Isso torna o UAIbot uma ferramenta util tanto para experimentacao
quanto para demonstracao visual de resultados. As trajetdrias citadas até agora nesse capitulo
foram feitas em 2D com o matplotlib, mas com o UAlIbot também € possivel salvar animacdes

3D dos agentes se movendo em meio aos obstaculos, como pode ser visto na simulagdo apre-
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Figura 4.4: Pedestre desviando de uma parede fina

Figura 4.5: Evacuacdo de uma sala por um grupo de pedestres

sentada na Figura 4.5 e como mostrado na simulacio online?, que simula a evacuagio de uma
sala por um grupo de pedestres.

Com a implementacao das funcdes acima, o simulador passou a oferecer suporte com-
pleto a simulacdo baseada no Social Force Model, com suporte a multiplos agentes, obstaculos
estdticos e mdveis, além de controle fino sobre parametros fisicos e sociais. Essa base foi utili-

zada na etapa de identificacdo de parametros descrita no Capitulo 3.

3https://uaibot.github.io/assets/simf.html
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4.4 Resultados da Otimizacao dos Parametros do Modelo de

Forcas Sociais

Ap6s a implementacdo do Social Force Model no simulador UAlbot, foi realizada a
etapa de ajuste de parametros com base em trajetorias reais extraidas do NavWareSet. A
otimizagao teve como objetivo encontrar valores que minimizassem O erro entre as trajetorias

simuladas e as observadas, conforme descrito metodologicamente no Capitulo 3.

4.4.1 Cenas e Dados Utilizados

Foram utilizadas 14 trilhas diferentes de cenas com obstaculos méveis (robos), extraidas
de quatro diferentes cenas (Scene 8, Scene 21, Scene 34 e Scene 47). Cada trilha representa
o deslocamento de um participante diante de um rob6 com comportamento ndo social. As
trilhas foram anotadas manualmente e incluiram dados temporais, poses dos robos e posicoes
dos pedestres ao longo do tempo. Elas foram escolhidas pois apresentavam um claro desvio da
trajetoria do pedestre pela presenca do robd, ao mesmo tempo que o pedestre se mantinha longe
de outros obstaculos que pudessem também desviar sua trajetoria.

A otimizagdo foi realizada de forma global, ou seja, os mesmos parametros foram ajusta-
dos para minimizar o erro somado de todas as trilhas, resultando em um conjunto compartilhado
de valores representativos do comportamento médio dos participantes. O cédigo utilizado pode
ser visto no apéndice deste trabalho.

4.4.2 Parametros Otimizados

Os cinco parametros otimizados foram:

* T — tempo de relaxagdo;
0__
a

* ag; — amplitude da for¢a repulsiva com obstaculos;

y velocidade desejada;

b; — fator de decaimento da for¢a repulsiva;

A, — fator de anisotropia direcional.

Os valores finais obtidos pela otimizacao foram:

Tabela 4.2: Parametros otimizados do modelo SFM no UAlbot.

Parametro | Valor Otimizado

T 0.2771
WY 1.5578
a; 2.1541
b; 5.1526

Aa 0.4401
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A funcdo de custo total resultante da otimizacdo foi de 346.34, representando a soma

dos erros euclidianos entre as posi¢des reais e previstas ao longo de todas as trilhas analisadas.

4.4.3 Comparacao com a Literatura

Para avaliar a validade dos pardmetros obtidos, realizou-se uma comparacao com dois
trabalhos relevantes da literatura: Ferrer et al. (2013) e Agrawal et al. (2024). A Tabela 4.3
apresenta os valores publicados nesses trabalhos e os obtidos na presente dissertacdo. Impor-
tante salientar que todos os artigos usados nas compara¢des usam a mesma versao do SFM im-
plementada aqui neste trabalho (especificagdo circular). Quanto a forma em que seus parametros

foram encontrados, isso é pouco discutido em seus respectivos artigos.

Tabela 4.3: Comparacdo entre parametros otimizados e valores da literatura.

Fonte ai | b | A4 T
UAlbot (este trabalho) | 2.15|5.170.44 | 0.28
Ferrer et al. (2013) 2.6610.79]0.5910.43
Agrawal et al. (2024) |7.93{0.99 |0.40| 0.60

4.4.4 Analise dos Resultados

Observa-se que os parametros ajustados neste trabalho se encontram dentro de interva-
los razodveis em comparacdo com a literatura. No entanto, destacam-se algumas diferencas
importantes:

* O valor de b; (decaimento da forga) € significativamente maior do que nos trabalhos an-
teriores, isso pode ser explicado pelo fato das cenas escolhidas terem sido todas feitas
com base no cendrio Frontal Approach onde os pedestres veem o robd com bastante an-
tecedéncia. Esse fendmeno j4 foi explorado em outros trabalhos que tentam estender o
SFM para levar isso em conta, como Farina et al. (2017).

* O tempo de relaxacdo 7 ficou abaixo dos valores reportados por Ferrer e Agrawal, o que
sugere que os participantes ajustaram suas trajetorias de forma mais rapida em resposta
ao ambiente dinamico.

* O fator de anisotropia A, foi intermediério entre os trabalhos comparados, apontando para
uma sensibilidade direcional moderada a presenca do robd.

Essas diferencas reforcam a importancia de ajustar os parametros do modelo com base
em dados reais e especificos ao contexto experimental considerado. O uso do NavWareSet e
do UAIbot como ferramentas integradas possibilitou uma simulagdo ajustada a realidade obser-
vada. Na Figura 4.6 podemos ver a comparacao entre uma trajetoria obtida no NavWareSet e
uma calculada com o UAIbot.

A Figura 4.6 apresenta a comparacao entre a trajetdria real de um pedestre (linha verde)

e a trajetoria simulada com o modelo de forgas sociais (linha azul) implementado no UAlbot,
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Figura 4.6: Comparacdo entre uma trajetdria obtida no NavWareSet e uma calculada com o
UAlbot

para a cena 8 do NavWareSet. O pedestre parte da posicao indicada pelo ponto verde e se dirige
ao ponto vermelho (seu objetivo final), enquanto o robd parte da posi¢ao laranja e percorre a tra-
jetdria pontilhada em amarelo. A interagdo entre o pedestre e o robo, que se aproxima de forma
nao social, resulta em um desvio suave na trajetoria real, visivel na curva central da linha verde.
O modelo SFM simulado consegue replicar de forma coerente esse comportamento de desvio,
apresentando uma trajetoria (linha azul) que se aproxima da original tanto na forma quanto no
tempo de execucdo. A diferenca entre as trajetorias € resultado das aproximagdes do modelo,
que considera apenas as forcas sociais entre o pedestre e o robd. A boa correspondéncia entre
as trajetdrias indica que os parametros otimizados sdo adequados para representar o comporta-

mento observado experimentalmente.
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Capitulo 5
Conclusao

Esta dissertacdo apresentou o desenvolvimento do NavWareSet, um conjunto de dados
inédito voltado para a andlise e modelagem de interagdes sociais entre robds e seres humanos
em ambientes internos. A coleta dos dados foi realizada por meio de experimentos cuidado-
samente planejados, abrangendo cendrios variados de navegacao social e envolvendo multiplos
participantes humanos e dois robds com perfis distintos: o Toyota HSR e o Clearpath Jackal.
Uma caracteristica central do NavWareSet € a existéncia de versdes conformista e ndo confor-
mista para quase todos os cendrios, permitindo comparar diretamente a influéncia do respeito
as normas sociais sobre as respostas humanas. Em cada sessao, o teleoperador seguiu um ro-
teiro detalhado, decidindo o momento e o lado do desvio em fun¢do do conforto do pedestre
ou, na versao nao conformista, mantendo uma trajetoria reta sem considerar as pessoas. Com a
utilizacdo de sensores embarcados e de uma estacao externa de registro (Ground-Truth Recor-
ding Station), foi possivel capturar dados multimodais sincronizados e de alta qualidade. Por
limitacdes dos algoritmos de detec¢do automatica aplicados as nuvens de pontos 3D, optou-se
por anotar manualmente as posicdes dos pedestres quadro a quadro, garantindo um ground truth
preciso para calibracdo de modelos.

O NavWareSet foi concebido para apoiar pesquisas em navegagao social de robds, ofe-
recendo cenas realistas, trajetorias humanas anotadas, mapas de ocupac¢do e dados sensoriais
sincronizados. Espera-se que o dataset seja utilizado por pesquisadores interessados em treinar
algoritmos de navegacdo autdonoma, calibrar modelos de interacdo social, ou avaliar métricas
de convivéncia humano-robd em ambientes compartilhados. O conjunto de dados ja esta sendo
utilizado por membros do projeto NavWare!, tanto para fins de andlise quanto para testes preli-
minares de planejadores de movimento baseados em aprendizado.

Além da construcao do dataset, foi implementada uma versao funcional e extensivel do
modelo de forgas sociais (Social Force Model — SFM) no simulador UAIbot. Esse simulador,
desenvolvido em colaborag@o com o professor Vinicius Mariano e seus alunos, publicado como

projeto de cédigo aberto?, foi expandido para permitir a simulacio de pedestres e obsticulos

"https://anr-navware.github.io/
’https://uaibot.github.io/



61

com base em interagdes sociais. O SFM foi utilizado nesta dissertagdo como um estudo de
caso para demonstrar a utilidade do NavWareSet: sua implementacao no UAIbot permitiu ex-
perimentar diferentes parametros e realizar calibragdes objetivas, mas ndo pretende ser a abor-
dagem definitiva para a navegagdo social. A otimizacdo foi realizada com base em trajetérias
reais extraidas do NavWareSet, ajustando os pardmetros para minimizar o erro entre as tra-
jetdrias simuladas e observadas. O processo evidenciou a influéncia dos cenarios escolhidos e
a sensibilidade aos valores iniciais, refor¢cando a necessidade de considerar multiplas sementes
e cenas distintas em futuras calibragdes.
As principais contribui¢des deste estudo incluem:

* acriacdo e disponibilizacdo publica de um conjunto de dados multimodal e anotado, com
foco na navegacgdo social de robds, incluindo versdes conformistas € ndo conformistas de
quase todos os cendrios, teleoperagdo documentada e metadados detalhados;

* a demonstracdo de uma metodologia transparente de coleta, teleoperacdo e anotacdo ma-
nual, com discussdo critica sobre desafios como o efeito de novidade e a variabilidade das
trajetorias;

* a implementacdo do SFM no UAlIbot como estudo de caso, com suporte a obsticulos
estaticos e mdveis e visualizacao 3D interativa;

* a aplicacdo de uma metodologia objetiva para identificacdo de parametros a partir de

dados reais e comparacao com a literatura;

* ademonstracdo da utilidade do UAIbot como plataforma leve e programével para experimentagcao

em simulacdes sociais e calibracdo de modelos.

Esses resultados fortalecem a base empirica para o estudo da navegacgdo social e ofe-
recem ferramentas uteis para pesquisadores que desejam treinar, avaliar ou comparar algorit-
mos nesse dominio. O NavWareSet preenche lacunas identificadas na literatura ao disponi-
bilizar dados contrastivos de comportamentos conformistas e ndo conformistas, associados a
teleoperagdo transparente e anotagdo precisa. Ao posicionar o SFM como estudo de caso e nao
como foco principal, abre-se espaco para que outros pesquisadores explorem técnicas baseadas
em aprendizado profundo ou modelos hibridos utilizando o mesmo dataset.

Entre as limitagdes deste trabalho, destacam-se a restri¢do dos experimentos a ambien-
tes internos e controlados e o nimero limitado de participantes humanos e cenas disponiveis.
Esses fatores podem limitar a generalizagdo dos modelos treinados, ja que varidveis externas
como iluminag¢do, mobilidrio ou diferencas culturais ndo foram exploradas. O procedimento de
teleoperacdo, embora bem documentado, pode introduzir vieses na escolha do lado de desvio
ou na velocidade do robd, e o nimero reduzido de participantes ndo captura toda a diversidade
demografica. Por fim, embora o SFM seja amplamente utilizado, ele apresenta limitacdes co-
nhecidas para representar comportamentos humanos complexos, como hesitacdo, coordenagao
grupal ou antecipagdo de multiplos agentes simultaneos; sua otimiza¢do depende fortemente da
escolha das trilhas e das condi¢des iniciais.

Como trabalhos futuros, propde-se:
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» ampliar o NavWareSet com novos cendrios (incluindo ambientes externos e layouts ar-
quitetonicos diversos), obstdculos dindmicos e participantes de diferentes faixas etérias e
origens culturais;

* documentar e testar diferentes estratégias de teleoperacdo, bem como multiplas semen-
tes iniciais na otimizacao de modelos como o SFM, avaliando outros cenarios além da
aproximagao frontal;

* comparar o SFM com modelos baseados em aprendizado profundo, como redes neurais
generativas de trajetdrias, e explorar modelos hibridos que combinem regras fisicas e
aprendizado de maquina;

* integrar o SFM calibrado com sistemas reais de navegacdo embarcada, para validacdo em
tempo real com robos fisicos e pesquisa de campo;

* estender a andlise critica para examinar efeitos de aprendizagem a longo prazo, vieses
individuais e nuances entre comportamentos conformistas e nao conformistas, oferecendo
uma base mais rica para a comunidade de navegacao social.

Conclui-se, portanto, que o trabalho atinge seus objetivos ao fornecer uma base sélida,
reprodutivel e extensivel para o avan¢o da navegacgao social de robds, combinando coleta realista
de dados, modelagem fisica e validacdo experimental em um ambiente de simulacdo aberto e

acessivel.
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Apéndice A

Codigo para Otimizacao dos Parametros

do Modelo de Forcas Sociais

A.1 Codigo-fonte em Python

import pandas as pd
import numpy as np
import glob

from scipy.optimize import minimize

# Import your SFM library here

import uaibot as ub

def residuals(
dfs,
ta=0.3,
va0=1.4,
a_i=2.5,
b_i=6,
lambda_a=0.1,
ro_radius=0.2,
dt=0.1,
t_max=10,

tolerance=0.3

total_distance = 0.0

for df in dfs:

df['x'] .iloc[0]
df['y'].iloc[0]

initial_x

initial_y
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final_x = df['x'].iloc[-1]
final y = df['y'].iloc[-1]
robot_x = df['robot_x'].iloc[0]
robot_y = df['robot_y'].iloc[0]

ro = np.array([robot_x, robot_y])
ra = np.array([initial_x, initial_y])

g = np.array([final_x, final_y])

p = ub.Pedestrian(ra, g, vaO=va0, a_i=a_i, b_i=b_i, lambda_a=lambda_a, ta=ta, rad

obstacle = ub.0ObstacleColumn(ro, radius=ro_radius, name="robot", color="red", hei

positions = []
t =0
k=1

while np.linalg.norm(p.ra - p.g) > tolerance and t < t_max:
fag_result = p.fag()
fdaq_result = p.fdag(obstacle) * p.w(obstacle)
p.-va = p.va + (fag_result + fdaq_result) * dt

p.ra = p.ra + p.va * dt

try:
new_robot_x = df['robot_x'].iloc[k]
new_robot_y = df['robot_y'].iloc[k]
obstacle.ro = np.array([new_robot_x, new_robot_y])
except:
break
positions.append(p.ra.flatten())
t += dt
k+=1

positions = np.array(positions)
min_len = min(len(positions), len(df))
for i in range(min_len):
csv_pos = (df['x'].iloc[i], df['y'].iloc[i])
pred_pos = (positiomns[i, 0], positions[i, 1])
dist = np.linalg.norm(np.array(csv_pos) - np.array(pred_pos))

total_distance += dist

return total_distance

def optimize_parameters(dfs):
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x0 = [0.8545, 0.6252, 4.3905, 3.1484, 0.0101]

bounds

(0.
(0.
(0.
(0.
(0.

= [

1, 2.0),
5, 2.5),
1, 10.0),
1, 10.0),
01, 2.0)

def objective(x):

ta, va0, a_i, b_i, lambda_a = x

return residuals(dfs, ta=ta, va0O=va0, a_i=a_i, b_i=b_i, lambda_a=lambda_a)

result

= minimize(objective, x0, bounds=bounds, method='L-BFGS-B')

return result

__nhame_

== "__main_

csv_files = sorted(glob.glob("s_track_scene*.csv"))

if not

csv_files:

print("No CSV files found matching 'track_scene*.csv' in the current directory.")

else:

dfs

= [

for csv_file in csv_files:

print(f"Loading: {csv_file}")
df = pd.read_csv(csv_file)
if 'timestamp' in df.columns:
df = df.sort_values('timestamp')

dfs.append(df)

print ("Optimizing parameters across all tracks...")

result = optimize_parameters(dfs)

print ("Optimization result (shared across all tracks):")

print(f" ta
print(f" wva0
print(f" a_i
print(f" Db_i
print(f" lambda_a

{result.x[0]:.4f}")
{result.x[1]:.4f}")
{result.x[2]:.4f}")
{result.x[3]:.4f}")
{result.x[4]:.4f}")

print(f"Sum of all differences between real and predicted values (all tracks): {r




